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第1章　序論

1．1　本研究の目的と構成

　本稿は平成17年度から平成18年度の2年間，基盤研究（B）として遂行された「複雑

な構造に対する新しい進化的計算法の開発とその動画像処理への応用」の研究成果報告書で

ある．

　工学における多くの問題は最適化問題に帰結することができる．このため，現在，多点探

索と生物進化の原理に基づく最適化法である進化戦略，遺伝的アルゴリズム（GA）や遺伝的プ

ログラミング（GP）などの進化的計算法（Evolutionary　Computation）が，その性能・利便性の

良さから様々な分野で利用されている．しかしながら，例えばGAは文字列または数値列，　G

Pは木構造の最適化法でしかなく，それらで記述することが難しい内部に複雑な複数の構造

をもつ解を求める問題に対しては適用することができない．一方，工学で実際に現れる最適

化問題の多くは，それらの構造が複雑に組み合わされた内部構造をもっている場合がほとん

どである．そこで本研究では，図1、1に示すような文字列・数値列・木構造・ネットワーク

構造・グラフ構造・メモリなどの構造が内部に混在して存在し，複雑に相互作用するような，

従来の進化的計算法では適用不能な対象に対する有効な新しい進化的計算法を開発すると

ともに，その有効性を実問題に適用して検証する．

文字列（数値列）＝OOO・・O　O，O，・・，O

木構造：

奄堰t

グラフ構造：（〉

図1．1様々な構造の例

　本研究は，（1）複雑な問題の記述方法の開発，（2）記述された問題の進化的最適化のアルゴリ

ズムの開発，（3）実問題への適用と有効性の検証，の要素から構成される・
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　GAやGPのような従来め進化的計算法は様々な問題に対して有効であることがこれまでに

確認されているが，求める解を0や1の文字列・数値列あるいは木構造として記述しなけれ

ばならず，実問題に応用する場合には制約が強過ぎることが多い．例えば本研究で適用例と

して扱う監視システムにおける動画像処理では，動画像からの移動物体の抽出・追跡，時間

的に異なる移動物体の識別・認識移動物体の動作解析・分類など，性質のそれぞれ異なる

様々な処理を統合的に組み合わせる必要がある．このため，従来の進化的計算法は有効では

ない．これらに対して本研究では，従来よりも問題の記述能力が格段に高く，複雑な内部構

造全てを含む対象全体を最適化することができる，いわば“知能情報処理の遺伝子解析”と呼

ぶべき性能をもつ新しい進化月計算法の開発を目指すものであり，非常に独創的かつ新規性が

高い．本手法により，進化的計算法の適用分野並びに自動構築できるアルゴリズム・方法論

が飛躍的に拡張され，従来は人間が個々に多大な時間と労力をかけて考案しなければならな

かった多くの知能情報処理アルゴリズムの自動構築が初めて可能になり，人工知能の発展に

大いに貢献できるものと予想される．産業・社会への波及効果も非常に大きいと考えられる．

　進化的計算法については，これまでに国内外の多くの研究者が研究に携わっており，様々

な問題への応用，GA・GPなどの個々のアルゴリズムの性能改善，並列化，最適化原理の追

及などに対して研究を行っているが，いずれも処理対象を限定し，それぞれ専用の染色体記

述を適用している．これらに対して本研究では，従来の進化的計算法を包含し，かつ，今まで

は扱うことができなかった構造の最適化を可能にする，より一般化された進化的計算法を目指す

ものである．これまでにまだほとんど研究が行われていないテーマであり，本研究の新規性

は明らかである．

　本研究では次の3つの新たな進化計算法を提案し，それらを実問題に適用した．

　・GMA（Genetic　Matrix　Algorithm）：数値と構造を同時に最適化する進化計算法．

　・GIN（Genetic㎞age　Network）：ネットワーク構造を最適化する進化計算法．

　・GRAPE（GRAph　structured　Program　Evolution）：グラフ構造を最適化することで自動プロ

　　グラミングを可能にする進化計算法．

　これらはいずれも複雑な構造を最適化するもので，本研究の目的を達成するものである．

本報告書ではこれらの提案する進化計算法の原理と応用例について述べる．

1．2　本報告書の構成

　本報告書は全5章から構成されている．

第1章：本章であり，本研究の目的と構成，本報告書の構成について述べている．

第2章：提案手法1であるGMAについて述べている．

第3章：提案手法2であるGINについて述べている．

第4章：提案手法3であるGRAPEについて述べている．

第5章：結論であり，本研究を総括している．
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第2章

2．1　従来手法の問題点

　進化計算法は現在，様々な観点から研究が進められている．本研究では特に構造と数値の

同時最適化の問題に着目する．進化計算法の分野において，構造と数値の同時最適化が可能

な新しい進化計算アルゴリズムが実現できれば，工学，産業，社会の様々な分野で有効に利

用できる画期的な方法になると考えられる．

　従来の手法にはいくつかの問題点が存在する．H：ybrid　Gp／GAやGA－pでは，個体に適用す

る遺伝操作オペレータを適切に設計することが困難である．これは，最適化する個体中に木

構造と数値列が並存しているため，木構造用のオペレータは木構造にしか適用できず，数値

列用のものは数値列にしか適用できないことが原因である．この2つのオペレータを交互に

適用しているだけでは，結果として双方（構造と数値）。の最適化が協調できず，中途半端な

個体しか構築することができない．またSTROGANOFFでは，各ノードでの計算量を低次元

に抑えることができるものの，ノードでの局所探索は多重回帰分析だけに依存しており，探

索が不十分になる可能性がある．

　GEでは，文法を記述するBNFを選伝子型と表現型との変換に用いることによって，比較

的自由な記述と設計が可能となった．しかし，遺伝子型での小さな変化が表現型に及ぼす影

響が均質でなく，時には1ビットの変化が構造を大きく変えてしまう可能性があり，進化計

算上好ましくない．

　ACT皿は，従来の画像処理自動構築システムの問題点を解消すべく提案されたが，いくつ

かの二二が残っている．その問題のひとつに，画像処理フィルタ内で参照する数値パラメー

タ（しきい値）の設定がある．事前に用意したフィルタの中には，数値パラメータを処理の

際にしきい値として必要とするものがいくつか存在する．従来のAcrrrではパラメータ値を

固定，もしくは入力画像から算出できるような算術式を設定し半自動化していた．しかし，

より汎用的かつ効果的な画像変換を構築するためには，この数値パラメータを調整する必要

がある．

　そこで本章では，構造と数値の同時最適化を可能にする新しい進化計算アルゴリズムであ

るGMA（Genetic　Matrix　Algorithm）を提案する．また，その応用として画像処理の自動構築

への応用例を示す．
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2・2　GMA（Genetic　Matrix　Algorithm）

2．2．1　GMAの概要
　提案手法であるGMA（Genetic　Matrix　Algorithm；GMA）の概要について述べる．

　本手法では，構造と数値の同時最適化を目標とし，その応用として画像処理の自動構築シ

ステムとしての実装を目指した．構造と数値の同時最適化とは具体的に，構造と数値を遺伝

子のレベルで融合させることである．最適化の概略はGA，　GPと同じく，個体集団に対して

各種オペレータを作用させ世代交代を繰り返す形態をとった．

　ここで，構造と数値の同時最適化を実現するために本手法に実装された票素の中で，特徴

的な点である表現型と遺伝子型について，また，両者間の変換方式について述べる．

2．2．2　GMAの概要
　本手法では最終的に構築する表現型としては木構造を想定しており，それら木構造のノー

ドに数値パラメータが内包されている．数値パラメータをノードに内包した木構造の例を図

2．1に示す．

獺merical
l）ara田e亀er：　n

図2．1GMAの表現型の例

　この表現型では，GPと同様に，ノードにはオペレータ類を設定することができる．特に

本手法では数値パラメータをそれぞれのノードに内包することができる．この数値を参照

することによって，様々な処理が可能になる．数式を表現した場合の応用例を次に示す．

・ノードでの処理の係数，パラメータを微調整する

　　例：κ〃→κ2，κ3，…

・ノードの種類を変更する

　　例：ノ（κ）→sin（κ），　COS（κ），　tan（κ），…

2．2．3　遺伝子型と遺伝操作オペレータ

　本手法では遺伝情報を表現する形態（遺伝子型）として，0と1から構成される2次の

行列を採用した．また，どの個体も同じ大きさ（行，列）をとる（加mogeneous）ものとし

た．この形態を採用した理由を次に示す．
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・数値最適化に有利

　　0と1を用いて遺伝情報を構成することでGAに似た最適化が想定可能となる（本手

　　法の着眼点のひとつである数値最適化を考慮した）

・構造の表現を可能にする

　　1次元（直列）の構成では，遺伝子型から表現型（木構造）への変換が困難であり，

　　また，遺伝操作における遺伝形質の選択に偏りが発生する可能性がある（遺伝子型か

　　　ら表現型への変換については後述する）

ところで，このような遺伝子型が保持する遺伝情報には，最適化過程において遺伝操作オ

ペレータが作用する．本手法では非常に単純な交叉と突然変異を実装した．ここでその詳

細について述べる．

交叉

　本手法では交叉の操作として，遺伝情報を表現する2次行列から小領域を選択し，その小

領域を交換する方法をとった．この操作は，GAでの一点交叉の拡張である．　GAでは1次

元の記号列に対して1ヶ所の交叉点を選択していたものを，2次行列中の2点によって小領域

を決定する方法に変更した．交換する小領域のサイズは2個二間で共通にする必要があるが，

位置に制限は無い（2次行列の「左上」と「右下」の交換も可能）．操作の適用例を図2．2に

示す．

難
懸

　　　　　　　　　　　　　　図2．2GMAでの交叉の適用例

突然変異

　本手法では突然変異の操作として，2次行列をラスタ走査し，各ビットにおいて一定確率でビ

ット反転させる方法をとった．この操作は，交叉と同じくGAでの一様突然変異の拡張である．

ラスタ走査によって，2次行列全体に対して突然変異操作を適用する．操作の適用例を図2．3に

示す．

1 壌 0 等等 o 可 ◎
島　　，　　価　　‘　　る

◎ 葉 ◎ 1 匪 ◎ 1 1 ◎ ◎ 唾 1
轡　　硝　　壷　　議　　9

o ◎ ｛ 1

図2．3　GMAでの突然変異の適用例
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2．　2．　4　Genotype－to－Phenotype　Mapping

　本手法で用いた表現型と遺伝子型の設定は，それぞれ2．2．2，2．2．3で述べたとおりである．本

節では，本手法において最も肝要である，表現型と遺伝子型め対応付け（Genotype・to・Phenotype

Mapping；GPM）［18】について述べる4

　本手法における表現型である数値パラメータを含む木構造は，2次行列の遺伝子型を上位からラ

スタ走査することによって得られる．その際，表現型は根（root）から葉（leaf）へ向かう方向に

遺伝子型の2次行列は，単ユニットであるレコード（行ベクトル）の集合となっている．レコー

ドは表現型における1ノード（終端記号1っ，または，数値パラメータを含む非終端記号1つ）に

相当し，非終端記号の場合には子ノードに関する情報も含まれる．レコードの概略を図2．4に示す．

ノード治定・部

↓

ノード翻

　↓
子ノード§綱ヌ竃音昼

f㈱ipara難 ter醗

↓

墨ノード部

　　↓

ter跡 te糠

　　　　　　　　　　　　　　　図2．4　GMAの遺伝子型コード

ここで，各部の詳細について述べる（括弧内は遺伝子長）．

・ノード判定部（1）

　　認識中のノードを終端記号とするか非終端記号とするかを判定する部分（ノードの実体は

　　後のノード部にある）

・ノード部（非終端記号長＋数値パラメータ長＋終端記号長）

　　　ノードの実体を保持する部分（非終端記号の場合，自身の記号（id）と数値パラメータ．終

　　端記号の場合は，自身の記号だけ）

・子ノード判定部（非終端記号の取りうる引数の最大数）

　　子ノードとして終端記号をとるか非終端記号をとるかを判定する部分（認識中のノードが

　　非終端記号であった場合にだけ参照される）

・子ノード部（引数の最大数×終端記号長）

　　子ノードとなる終端記号の実体を保持する部分（子ノードとして終端記号をとると判定さ

　　れた場合にだけ参照される）

認識中のノードが非終端記号であった場合には，子ノード判定部に従って子ノードの認識に進む．

その際，終端記号であれば現在のレコードにある子ノード部から認識する．しかし，子ノードと

して非終端記号をとる場合には，次レコードに認識が進む．ただし，行列の最下部に到達した際

に，さらに非終端記号をとると判断された場合にはレコードが不足してしまう状態が発生する．

そのような場合には強制的に終端記号を採用することとし，致死遺伝子が発生しないよう考慮し

た．また学習の際には，1個体が保持するレコード数（行列の部数）をあらかじめ決定する必要

がある．
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　以上のような手順で遺伝子型から表現型への変換が行われる．この変換の具体例を図2．5に示

す．それぞれの非終端記号が必要とする子ノードの数は別途定義されているものとする．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　／一『a「翻

G

a

織

e

／一型「a蜘2

／一鰯pa　3

燵

／一一論難5

S

図2．5　GMAのGenotype－to－Phonotype　Mappingの例

2．2．5　期待される優位性
　これまでに，層表現型（2．2．2）と遺伝子型（2．2．3），またそれらを対応させるGenotype・to・

Phenotype　Mapping（2．2．4）について述べた．ここでは，これらを実装した本手法に期待される

優位性について述べる．

・構造と数値の同時最適化

　　2．2．1で述べたように，本手法は構造と数値の同時最適化に着目し様々な要素を実装した．

　　同時最適化が可能になることでより効率的な最適化が可能になり，また，最適化手法の応

　　用範囲がさらに広がり，社会の様々な分野への応用が可能になると考えられる

・コンパクトな表現型

　　構造と同時に数値も最適化を進めることによって，同じ性能を発揮する表現型であっても，

　　サイズの小さいコンパクトな表現型が構築可能になると考えられる．なぜなら，ある機能

　　を表現するために，これまでは小さな処理を何回か繰り返し適用することによって表現し

　　ていたが，本手法では小さな処理自身が内包する数値パラメータを調整することにより，

　　数ステップで表現可能になると考えられるからである

・遺伝情報の保持

　　単純なGAやGPでは，個体中の遺伝情報がすべて表現型に置き換わる．これは遺伝情報を

　　効率的に扱っているように見えるが，個体集団内で遺伝操作を行いながら進化する場合，

　　表現型には影響を与えない部分の遺伝情報が進化に重要な役割を果たしているとされる．

　　　この「表現型に影響を与えない部分」をイントロン（intron）と呼び・「二三型の情報を保

　　持する部分」エクソン（exon）と呼ぶ．本手法では，一定サイズの遺伝子型を使用してサ
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　　イズの異なる表現型を構成しているため，サイズの小さな表現型の場合には使用する遺伝

　　情報が少なく，イントロンを保持することができる．これにより本手法はより多くの遺伝

　　情報を次世代に伝達することが可能になると考えられる

最後に，本手法に実装されたいくつかの要素について述べる．

・世代交代モデル

　　世代交代モデルとしてMGGを採用した．

・遺伝子のコrディング

　　効率的な遺伝形質の保持のため，遺伝子型のコーディングにはグレイコードを用いた

・擬似乱数の生成

　　高速に良質な擬i似乱数を生成する方法としてMersenne　Twister［27】を使用した

2．3　画像処理の自動構築への応用

　本手法は基礎的なアルゴリズムであり，様々な最適化問題への応用が考えられる．最終的に構

築される構造が数値パラメータを含む木構造であることから，GPが適用できる問題に加え，有

限状態オートマトンや確率過程への応用も可能であると考えられる．ここでその応用の一例とし

て，画像処理の自動構築への応用について述べる．

　本手法を用いた画像処理の自動構築として，ACTITに似た，画像変換の自動構築システムを

提案する．具体的には，処理対象である原画像と結果となる目標画像が入力されたとき，あらか

じめ用意された画像処理フィルタを用いて，画像変換の過程を自動的に構築するシステムを提案

する．提案するシステムの基本的な趣旨はACTITとほぼ同様であるが，いくつかの相違点が存在

する．提案手法とACTITを比較して，いくつかの共通点と相違点についてその詳細を次に述べる．

・共通点

》最適化の評価関数

　　個体の評価（解の精度）である適応度は，個体が保持する画像処理フィルタによる処理結果

　　画像と目標画像との差分で表される．具体的な数値としては，式（2．1）を用いて算出される

　　　　　　　　　　畑一表書も一鴨蒙離評｝　　⑳

　　　　　κ　：教師醐橡セット数

　　　　　揮　：入力心像の建方陶の奮発数

　　　　　H　：入力騰像の濃；さ方縄の癒藥数

　　　　　ぐ）為　＝様醸像灘素魑’

　　　　　恥　：賛標麟像轍藤値：

　　　　　槻　：臨み繭像欝素値く特定の醸禦の三婆度を決める薗像）

　　　　　㌦，。．＝最大繊二値：

》システムの入力と出力

　　入力は原画像と処理後の目標画像であり，出力は画像変換を表現した木構造状の画像処理フ
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　　　　イルタである

　　・相違点

　　　〉最適化アルゴリズム（GPとGMA）

　　　　ACTITではGPを用いて最適化を進めるのに対し，提案手法ではGMAを用いて構造（フィ

　　　　ルタの個数，種類，並び）と数値パラメータの同時最適化を進める

　　　〉使用する画像処理フィルタ

　　　　木構造中のノードとなる個々の画像処理フィルタとして，一般的によく知られた基礎的なア

〆　　　ルゴリズムを利用する点は両手法に共通している．しかし，ACTITでは個々のフィルタは固

　　　　定された操作に限定されるのに対し，提案手法では数値パラメータを参照することで操作の

　　　　内容を調整することができる（提案手法とACTITに実装されている画像処理フィルタの一覧

　　　　を表2．1～2．4に示す）

　　　　　　　　　　　　表2．1ACTITに実装されている1入力1出力フィルタ

ツィルタ嶺 白蟻　　燃理内欝

1入力1縷力穿イ，ルタ

麗㈱…ユ
席 導均儀ツィルタ

鍛継 瓢 簸大値フぐルタ

：翻王1
麗溢 簸小簾ツィルタ

S｛》紮》磁1 ぐ1 ゾーベルフイルタ

：Lig三碧t撚欝 猛 融砂ジ鹸調

D就k：烈欝 懸 黒澱ヅジ蝋調

穐蟻P蝕1 τ し言い簸1（：麟均館：粛粛）以罫の翻紫を黒にする

王）総k萎；彗x藤 お もきい鑓（穫物瞭縫鱒獄蕊の藤1妻纏嶽にす誉

撫rg磁Ar撒 s’ 分二丁城翻積帯均億よ竣も小ミきい領域を蕪にする

s裏曲装Ar醸 s タ礫麟城醗麟鞠髄よ興〉大巻い門門を融にする

：1：w柵罵乏。論． i 纐劇イルタ
D鍛圭（尋 K 分霊ツィル：タ

G㎜三帰撫 G がン撃補貌フィルタ脅＝黛）

Co1魏㎜t沁1三 x 載白丁イルタ

、銭x元手◎鷺 X 驚綴フィル身

蚤，蒲子守 漁 ：P欝W漁ツイルタ

L鋼舗灘 繕 夢ヅラシアンツィルタ

難1暮h1P購 ：F 織周・譲数劇シカット

亙．（，wP椰s f 四周品数高分カット

｝ll麟Ar騰P鯉8継 P 懲四丁燃こ鶴する充婆鞠叢i熱・（g鱗朕北）瓢立領域を残す

峯owA．r㈱P¢r：130x ρ 外擾蜷形に罪する袖判雛が低妻・纐翼衆麟）舞立領域を残す

s甲麗蘇Bαx R 磐擾蟻形灘縦横比舌面に避セ・再議～1．1）孤立鱗域を搬ザ

撫。繊璽il鍵駐σx r 蕗接薙形の縦難ヒが1．0に透》・＜脇～1．1＞錘堂縫・域を瀦ず

．紐i募h（：，圭rc職ユ1縦…ty c 夕職蟻形に鱈する揺漁焼干醸積の輿門跡：が

P．eに透い（α§5～三驚）穣立領域を残す

Lowα翌姻aごi象y 心 磐接蜷形に賑する廃立籏域藤穣4）轟雛農：が

P．◎に遭い⑳．懸～1．㈱孫立領域を瀧す

工i朕e鍵丁職薦掲r鵬濾io難 H 下形変擁ツイル身

：13卜占i瓢就iぐ蹴 醤 2雛化ツィル声（黛鞠聯蹴）

B圭撚rl職敏澱

s）｛総r圭葡照煎A撫1マs｛s　　　　　　　　〃

捻 2魑鞄フィルタ（糊甥倉梅譲）
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表2．2ACTITに実装されている2入力1出力フィルタ

フィルタ十 項高邑・　娘二二内子

2入力1灘カツィルタ〈ノ1＝入力麟像1，ゐ二入力鵜像2＞

L噸繍s1ユ恥 1詳 論理狗（蹟舐，（／1。ゐ））

L噸。熱艶r◎（1 王 論理穣（翻灘くノ蓬，ノ2｝〉

A1欝b踊ぐSu撒 A 代数事1：1《タ1÷ゐ一（ノ至x／2÷｝無認））

A1離》r融Prαd 臓． 飛数穣《ムxゐ÷i砺礁欝1

13（｝職1d黛ds穏冨鷺 8 鹸懸：1（∫三＋ゐ〉

80柵ユd磁費蒲鷹 b 畿界積（ノミ，＋た一㌦譲

四四tic　s11擶 賎 灘墨壷ll｛五二〇→ゐ，二一〇→五，ノ1，ゐ≠（レ→瑞繍）

D：r繍tic　Pr⑰d u 　　」武C積｛ノ三島1鞠鋸→ゐ．た一駕繍→ノ、！，ゐ，海≠K鷹→⑳

D漁難蕊㈹ D 藻：多シフイルタ　く撚bs（ノ三睾た））

表2．3提案手法に実装されている1入力1出力フィルタ
P＝数値パラメータを使用するフィルタ

ツィル深名 需a掃　　欝欝内発

1入力：1二二フィルタ

M二二
：1． 単二髄フィルタ

溜躍 1M 簸：喪鎧ツィルタ

lM油 1m 簸小鑓ツィルタ

恥わの霊 撮 ゾーベルフィルタ

乳i琶h磁d欝 1K 窟瓢ッジi憲翻

撫暫k鷺噸 軸 蕪瓢ッジ聾綱

篇慧h重Pix颯 ：IT し導い驚以下の羅織騰にする〈～も撚×1⑪，⑪｝1．oi＞ P
箋）敬rkρix繰1 三亀 しきい憾以鳶の下熱瞬1こす感11㌦磁。凝α⑪，瑚〉 P
Li菖h尭P三x繍A撫） 鼠T し蓼い憾：く平均階調値｝以下の翻素を蕪1こ寧る

夏）鍵kPi漁1　A、ユto 醜 し難い値〈平均階調磁〉以鳶の瓢素を搬こ攣る

観鋸慕¢A撒a 1s 鐡積し琶い餓よ顔も小さい髄域を醸こ寸贔

ﾘ白しきい薩＝灘i麟螂磁置［愈．8」、2！》

P

S醗a董三Ar瞭 1§ ・鐡縫二二い簸よ汐も大熱麟域を醸こす愁

s禰堅し嚢い二一二二三二二二、sJ⑳

P

撫曙aAr礁Au勧 aS， 至難壁塗灘積平均撞より四劫藝い領域を鶴こする

S1獄韮Ar愈a　Au窺⑪ 総 脅翻領域藏積：き：ド均鎧より・も：穴妻い領域を藤こする

三至1v融1s沁n 1i 飯麟ツィルタ

三）璽｝10ぎ 1K ダ撒フィルタ

G獄1㍑照． 1G ガンマ補顯ツイルタ色＝｛｛｝．212．21）　　　　　　　　　　　’ P
Ga1繊瓢Autぐ｝ 蕊（茎 ガン構繭三フィルタ〈㌻＝2）

α蹴ご繍1圭鰍 1x 暇講フィルタ

激i撒戚。王1 1x 膨張フィルタ

蓼τ㈱醜も 1灘 P糠噴旗フィルタ

撫子鳶…a黙 1窯 ラヅラシアンフィルタ
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表2．4　提案手法に実装されている2入力1出力フィルタ

蚤羅麟A鴛燃，酔鯉鵬x ・艶 外接矩魏こ纏ずる灘欝鋤蠣い羅蹴領域を残す

ｭ兜糠麟し離噸篇脚，鱒1）

難

知轡Ar颯P礎鷺鰯 恥 趨甕薙懸郷簸ずる灘填蟻爵犠蕎騰叢鱗域壷幾寧

Z西畑港》噸諜1㈱，1、の／》

P

，王難麟Af膿獅蓼脱x鵡亀の 贈 外嬢聾獺こ離する発糠騨齢・（螺雛勲難立簸域を幾す

亙澄轡Ar㈱撫r三熱翼A棚二《） 鐡：｝ タ醸伊興講ずる斑填講が唱いく瓢早早鞠群婚壌を幾す

＄q簗瀦や鷺催 三飛 外接郷捗櫛鱗横紘が圭甜こ選い凱鷺餓綾を幾す

ﾚ横慰織瀞ま麺鼠畷）

峯》

飛蟻葦漁1監騨1潔：隔x 蓬，r 外接矩辮沸畿撫購賢：鱒にi症い菰意鱗域を瀧す

P縦横纐聯鱒血脚燕鍛

：婁〉

鋤竃1灘：欝磯A鵬 議R 外二二舞獅i二三二二三二に懲弩（㈱補．：1）二二二三を三寸

R醸a置脚1縦露甑A山止ぐ｝ ・鵠r 外堂上脚職工二五。に避い（｛撫～ω二二三三を澗す

翠雲厩鼓rα1k購￥ ：iC 外篠塗上ζ懸す孫二瀬二三勧三二灘窯鱒｛謎い戴二二聴を残燈

s欝嚢篇1”三主，磯｝，

韮》1

蜘欝撫燃1蓬総磯 源 避難騨に鱈ず嫌敷詰：二三毒鯉）二三1二二ζ選い難：甑領織を二二

ｭ壁塗麓翻鱒・二三麟》

｝｝

姦蓋…離C鵬譲繍鍍鋤凱ゆ 誌。 タ膿難燃欝す嚇載領域二二麟網麟雪
ﾓ三む・に近い《鮒轟～：£．愈翌翌黛簸域を乱国岬

撚鐸磯焼譲ぎ露臨｝ 撫轄 外灘醗徽坐する難壁二二二二繍二二が

P鵡に濯い土曜掬：£纐｝二二二二、霧蘭

正、凱鰹紺1鞭灘解毒罫鵬灘沁雛 箋i蕪 線無謬眺望イルタ

勝簸麟撒徳蝕 搬 霊縫化ツィルタ駕燃×脚，購） P1

蒋搬漁蹴織｛｝n

ci槻細隙難ヒ；A蹴≧奮￥漁　　　　　　　　》幽

霊灘 塾櫨イ：鍵イルタ《糊紛嫉熱）

欝欝証r：蓑懸ti囎A篭撫》 畿興 霊縫偲フ、ぜルタ縛解離翻鰹）

2入力1蹴カツィルタ（ノβ入搬瞬織1，ム：入力難職盆1

亙、く轡磁欝聰漁 慧L 論藤郎篇黙／轟た）｝

置目癬磁豆・：Pτ縄 2：1 撫肇穣11漁（ノき，薄｝

盛ミ鋤湘撚撒薩 2A 磯勲灘蟻＋義一縞xた÷㌦鰯｝1

A重鱒細鱗賊 2続 畿歎積《ム短ム÷競聴。〉

獅寒胤1麟s撒1 ’螂 照鋼繁くず：1率ノ2）

獄，寒漁｛患偶ユ胸磁 蜘 擢塗壁（ぬ型込一観㈱診

Dr雛重滋¢s竃撒 碧㌃覧 激：熱：搬（ノ1魂吟ゐ，ん綴ター・ノ鑑，んム麹轡㌦備）

”r撚L紮・轡型1 灘轍攣目鷲，蹴．→ム，た繭4欄，一ぜ重，ム，ぬ≠碧剛，吋の

D描¢蹴嶽1 a” 難労フィルタ壁紙ム毒）き

2．4　実験結果とその考察

　本章では，提案手法であるGMAを用いて構築した画像処理自動構築システムの実験結果につ

いて述べる．また性能比較実験として，従来手法であるACTITによる実験結果について述べ，両

者を比較する．

2．4．1　実験結果
ここでは，3種類の画像を用いて行った実験の詳細と結果について述べる．学習時のパラメー
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タは全ての実験において共通の設定を使用した．この設定を表2．5，2．6に示す．使用したパラメ

ータは，どのような画像に対してもある程度の性能が期待できると考えられる一般的な数値を採

用した．なお本節で示す実験結果の画像は，同条件で行った3回の実験のうちの1例である．

表2．5パラメータ設定（GMA，提案手法）

表2．6パラメータ設定（ACTIT，従来手法）

最趨化轍代数 20¢0⑪

鮒雑数 ：鰍）

塞構造中に禽まれるノード数の簸小数，期待値，最火数 玉，玉5，40

MGGの墨法体数 5⑪

トーナメントサイズ 2

交叉率 1．0

突然変異學… o．oあ

引数の最穴数 2

2．4．1．1　細胞壁の抽出
　学習に使用した画像は，図2．6に示す人間の視細胞画像であり，画像処理の目的は細胞壁の抽出

とした．画像サイズは64×64pixelである．この画像処理は，原画像中に濃淡の差（偏り）があ

り，一度に全体を2値化するといった単純な処理では完了できない複雑な問題である．学習では，

2例の画像処理を同時に満足する画像処理フィルタの構築を目指す．

、

図2．6　教師画像（左から，原画像，目標画像，重み画像）
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提案手法（GMA）

　学習結果として得られた出力画像を図2．7に示す．図2。6の目標画像と比較すると，細胞の内包

　物がノイズとして残っていたり，細胞壁自体が消失していたりするものの，ある程度の抽出が

　できている．

従来手法（ACTlT）

　学習結果として得られた出力画像を図2、8に示す．細胞の内包物の残留はみられないものの，

　細胞壁の消失部分が多く不十分である．ところで，図2．7では細胞壁がいくらか太く抽出され，

　図2。8では細く抽出されているが，これは重み画像において細胞壁の膨張を黙認する設定とな

　っているためである。

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　秘

図2．7　出力画像（提案手法）

晒　　8　　　　脹齋・

　ザ
ゴす禽
メ事　，、

図2．8　出力画像（従来手法）

2．4．1．2　肺領域の抽出
　学習に使用した画像は，図2．9に示す肺のレントゲン画像であり，画像処理の目的は肺領域の抽

出とした。画像サイズは128×128pixelである．この画像処理は，画素階調値を厳密に調整する作

業が必要となる処理であり，専門家の試行錯誤による設計であっても困難である．また原画像自

体が，撮影条件の違い，人物の違いなどから均質な画像が得られにくく，複数枚の画像変換を同

時に達成するとなれば，非常に困難な処理となる．

図2．9教師画像（左から，原画像，圏標画像，重み画像）
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提案手法（GMA）

　学習結果として得られた出力画像を図2．10に示す．出力画像の一一方は肺の片方が完全に消失

　しており，処理が不完全である．しかしもう一方の出力画像は，気管支の部分に残留物がある

　ものの良好な処理結果であるといえる．

従来手法（ACTlT）

　学習結果として得られた出力画像を図2．11に示す．残留物が少なく良好な検出結果といえる

　が，肺の外周が丸みを帯びており抽出が中途半端である．

’

ハ、

図2．10　出力画像（提案手法） 図2．11出力画像（従来手法）

2．4．1．3　神経細胞本体の抽出
　学習に使用した画像は，図2．12に示す神経細胞画像であり，画像処理の目的は細胞本体の抽出

とした．画像サイズは658×517pixelである．この画像処理は，単純な2値化だけで達成できる

ように見えるが，神経細胞本体から伸びる軸策部分の除去や，階調値にむらのある本体の抽出等

の問題があり困難である．なお，この実験では最適化世代数を10000とした．

ら

℃噂

、

り

の　　の

，

■

b

働

の

も

電

図2．12教師画像（左から，原画像，自標画像）
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提案手法（GMA）

　学習結果として得られた出力画像を図2．13に示す．軸策が多少残留しているが，目標画像で指

　定した神経細胞は抽出されており，良好な結果である．

従来手法（ACT　l　T）

　学習結果として得られた出力画像を図2．14に示す．残留物が少なく良好な結果である．

鮨

塾、

、

￥

、　’

，

尋

、

マ

亀

q　●

、

響

の　　oψ

●

蕎

●

働

の

」

璽

図2．13　出力画像（提案手法） 図2．14　出力画像（従来手法）

2．4．2　考察
　ここでは，提案手法と従来手法の性能比較について述べる．

2．4．2．1　比較検討
　画像処理自動構築システムとして提案された2手法の性能を比較する場合，様々な要素が考え

られる．ここでは，次の要素を比較検討要素として選出した．

・学習に対する評価値（適応度）

・未知画像に対する汎化性

・学習の成功率

・生成される木のサイズ

・生成される木の統一性

・学習速度

個々の要素の詳細について順に述べる．

学習に対する評価値（適応度）

　学習（最適化）が終了した時点で精度のよい（評価値の高い）解が得られているか，また，評

価値が学習過程でどのように推移しているかを検討する．まず，最適化の終了時点での評価値を

検討する．実験結果を図2．15，表2．7に示す．なおこの実験結果は，同条件で行った3回の実験の

平均値である．
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表2．7終了時の評価値（平均値）

｛

o．⑯

　o．92墾

蓬　0β8

o．桝

。，8

　　　　　cel匪　　　　　　　　沁ng　　　　　　　lle顎～lon

図2．15　最適化終了時点での評価値

　両手法とも，90％あるいはそれを上回る100％に近い評価値を獲得している（表2．7）．これ

は，最適化によって有効な画像処理が構築されたことを意味しており，GPを使用した従来手法

（ACTIT）だけでなくGMAを利用した提案手法が，画像処理の自動構築法として有効であるこ

とを示している．両手法の評価値を比較すると，提案手法はACTITに多少劣る場合もあるが同等

程度の性能を発揮していることが分かる．ところで，肺領域抽出の実験では提案手法が良好な結

果であるのに対し，提案手法では失敗している．従来手法が良好な結果である原因として，ノー

ドとなる画像処理フィルタで使用されるしきい値の半自動決定方法が教師として使用した肺画像

について有効に作用しているものと考えられる．この特徴は，明るさ調整フィルタや孤立領域に

関連するフィルタ等にみられる．

　次に，学習過程における評価値の推移について検証する．実験結果を図2．16，2．17，2．18に示

す．細胞壁抽出と肺領域抽出の実験結果に着目すると，ACTITは初期段階で高い評価値の個体を

発見するとそのまま収束しているが，GMAを用いた提案手法では評価値が比較的低い場合でも，

後半に評価値が上昇している．これは，探索の後半になっても探索能力が衰えていないことを示

している．

　α95　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1　　　　　　，　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1

　09
　こ　
馨・・

L　　α75

　0．7
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　　　　骨…
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♂　　一十一一
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縢繍祠嗣■「■
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GMA．。甜鱒6

5000　　　　　奄OOOO　　　　　響5◎00　　　　　2σOOO

　　鞭erat㎞nun㌦

　0．995　・

　ロ　　ロ

馨。鰯，
漫

　o．98　・

　0．975　・

　O．97

ACTIT’一
GMA・開鱒韓

図216評価値の推移（、胞壁）

　0　　　　　　　50◎0　　　　　10000　　　　　壌5000　　　　　20000

　　　　　1t●隔龍ion　　 目um

図217評価値の　移（肺領域）

　0　　　　　20◎0　　　　4000　　　　6◎OO　　　　8000　　　竃OOOO

　　　　　lte「a憾。講num

図2．18評価値の推移（神経細胞）
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未知画像に対する汎化性

　学習の結果得られた画像処理フィルタの性能は評価値として定量的に表現されるが，未知画像

に対する汎化性についても別途検討する必要がある．ここでいう未知画像とは学習に用いた画像

に類似した画像のことをいい，学習時には使用せず汎化性の検証だけに用いる．

　まず，細胞壁抽出の問題について検証する．未知画像とそれに対する処理結果を図2．19，2．20，

2．21に示す．未知画像は3種類あり，それらのサイズは64×64pixelと128×128pixelである．

未知画像は教師画像に比べて画像中の濃淡の差が大きく，困難な処理であると考えられる．提案

手法では抽出対象である細胞壁が太く，また細胞の内包物が残留し細胞の大半が潰れてしまって

いる．また，従来手法では細胞壁が細線で抽出されているものの消失部分が多く，処理が不完全

である．

図2．19未知画像（細胞壁）

　や
，＝餐φウ

図2．20　未知画像に対する処理結果（提案手法，細胞壁）

㍉薮面

図2．21未知画像に対する処理結果（従来手法，細胞壁）
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次に，肺領域抽出の問題について検証する．未知画像とそれに対する処理結果を図2．22，2．23，

2．24に示す．未知画像は1種類あり，そのサイズは128×128pixe1である．未知画像は教師画像

に酷似しており，教師画像によって構築された画像処理フィルタはある程度有効に作用すること

が予想される．

　処理結果によると両手法とも，いくらかの欠損はあるものの肺領域の抽出ができていることが

分かる．しかし提案手法では肺内部や下端での欠損が多く，処理が不完全である．従来手法では

良好な抽出結果となっており，この問題では提案手法の優位性が薄れている．この原因としては

学習に対する評価値の検討でも述べたように，処理対象である肺画像に対してフィルタ処理で参

照されるしきい値の半自動設定が特に有効に作用した点にある．

図2．22未知画像（肺領域）

図2．23未知画像に対する処理結果（提案手法，肺領域）

図2．24未知画像に対する処理結果（従来手法，肺領域）

最後に，神経細胞抽出の問題について検証する．未知画像とそれに対する処理結果を図2．25，2．26，

2．27に示す．未知画像は2種類あり，そのサイズは658×517pixelである．未知画像は教師画像に

比べいくらか軸策部分が多いものの，類似した画像といえる．

　未知画像の1例目に対する処理結果では，従来手法と提案手法との間に大きな差があることが

分かる．従来手法では神経細胞を大きく抽出した上に，軸策を巻き込んで抽出しており処理に失

敗している，それに対し提案手法では，いくつかの神経細胞を捕えていないものの軸策の抽出が
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なく，抽出に成功した神経細胞の形がはっきりしている．2例目の処理結果は，両手法ともある

程度良好な処理結果であるといえる．しかし，それぞれに問題点が存在する．従来手法ではどの

抽出領域も多少大きく，抽出した神経細胞の形がはっきりしていない．一方，提案手法では抽出

した神経細胞の形がはっきりとしているが，微小領域の残存があり，また，抽出できていない神

経細胞があり，完全な処理とはいえない．

図2．25未知画像（神経細胞）
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図2．26　未知画像に対する処理結果（提案手法，神経細胞）
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図2．27未知画像に対する処理結果（従来手法，神経細胞）
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学習の成功率

　学習のアルゴリズムとしてランダム性のある確率的な手法を用いているため，必ずしも最良（も

しくはそれに近い）解が得られるとは限らない．その成功率が低い場合には試行錯誤的な要因が

強く，進化計算法として望ましくない．

　今回行った3種類の実験（各3回）の評価値の詳細を表2．8に示す．

表2．8終了時の評価値（全試行）

（芸MA A（：1’：rl：T

細胞盤 工 oρ24 （）．＄99

2 0。§23 α89β

3 0．92護 ⑪、899

肺籏域 玉 o．＄93 （）．98β

2 0．＄73 α984

3 0，835 0．9S5

神経細胞 1 o，992 ⑪，997

2 0．9≦｝3 ⑪，997

3 0，991 0，997

　両手法とも，すべての試行において90％から100％に近い評価値を獲得している．統計数とし

ては少ない試行ではあるが，全試行で良好な個体を構築していることから，両手法の学習の成功

率は高いといえる．

生成される木の統一性

　同条件で複数回学習を行い，同程度の評価値の画像処理フィルタを得た場合に，それらの画像

処理フィルタの統一性について検討する．学習の後に得られる個体（解）に統一性が無い場合に

は，個体を分解し共通要素を選出して主幹を形成する必要がある．これは確率的な手法によって

得られる解の精度に関する問題であり，学習の成功率と同じく非常に重要な要素である．

　まず，今回の実験で構築された木構造状の画像処理フィルタをそれぞれ，

・細胞壁（図2．28，2．29）

・肺領域（図2．30，2．31）

・神経細胞（図2．32，2．33）

に示す．
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図2．28構築された画像処理フィルタ（提案手法，細胞壁）
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図2．29構築された画像処理フィルタ（従来手法，細胞壁）
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図2．31構築された画像処理フィルタ（従来手法，肺領域）
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図2．32構築された画像処理フィルタ（提案宇法，神経細胞）
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図2．33構築された画像処理フィルタ（従来手法，神経細胞）
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　実験によって構築された画像処理フィルタは，それぞれに特徴のある木構造として表現された．

細胞壁抽出の実験結果（図2，28，2．29）では，木の中段付近でいくつかの分岐があるが，全体と

しては直線的な構造である．また，肺領域抽出の実験結果（図2．30，2．31）では，木の葉に近い

部分で2分岐があり，末端が広い構造である．そして，神経細胞抽出の実験：結果（図2．32，2．33）

では，1入力1出力の画像処理フィルタが多用され，直線的なフィルタ構造となっている．

　しかし従来手法によって構築された木構造は，全体的な形状には統一性がみられるものの，形

状があまり安定していない．同条件で実験を行ったにも関らず，画像処理の最後である上端付近

での処理が直線的であったり分岐形状を成していたり，細部での統一がみられない．木構造の上

端は画像処理の最終調整部分であり，画像処理を考える上で非常に重要な部分である．それに対

し提案手法によって構築された木構造は，全体的な形状の統一性に加え，上端付近の構造，ノー

ドで使用している画像処理フィルタの種類にも統一性がみられる．

生成される木のサイズ

　構築された木構造状の画像処理フィルタは，可能な限り簡素な構成であることが望ましい．簡

素な画像処理フィルタであれば画像処理実行時間の短縮だけでなく，画像処理をチップ化しハー

ドウェアに実装する場合にも有利である．

　実験によって構築された画像処理フィルタのノード数を図2．34に示し，これらを比較する．な

おこの実験結果は，同条件で行った3回の実験の平均値である．

　50
　45
　40
　35
§3。

塁1：

；1

　　ま

　ce闘　　　　　lung　　　　neur◎自

活2．34　ノード数の比較

　従来手法ではノード数が40に達するまで木が成長している．これは，設定パラメータである「木

構造中に含まれるノード数の最大数」と同一であり，実際にはノード数が40を超えていたことが

考えられる（ACTITでは強制的に遺伝操作オペレータのやり直しを行い，ノード数が最大数を超

過する事態を防いでいる）．それに対し提案手法による実験結果ではノード数が低く抑えられて

おり，シンプルな画像処理アルゴリズムが構築されていることが分かる．教師画像に対する処理

を満たしつつ，未知画像に対する汎用性も保持する画像処理アルゴリズムを構築できる点は，提

案手法の大きな優位性のひとつである．
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学習速度

　進化計算法の一種として，学習に必要とされる計算時間は重要な検討要素である．近年の計算

機の性能向上に伴い，大型の計算機を用いた最適化も可能であるが，画像処理は非常に広範な分

野で必要とされており，小型の計算機（PC等）での活用を考慮すべきである．

　学習に要する時間を計測するために，これまでに示した実験結果とは別に実験を行った．使用

した画像は細胞壁抽出で使用した画像のうちのの1例のみを使用した．パラメータ設定は表2，5，

2．6と同一であるが，最適化世代数を10000とした．5回の実験結果の平均値を表2．9に示す．

表2．9学習に要する時間

GMA AC『1：智IT

r（・洩1
ηsぐr 響ys

聖℃乏㍊
ミ1s｛｝盆◆ 忘ぎs

41η49．717s 、鎗達47．4（1：1， 1）1独2，159 アh｝〕5．ミ）52 71m：1．．7容4 ◎1・n2．繊6

・計算機スペック

　　DE：LL　Dimension8250（CPU：Pentium42．40GHz，　Memory：1GB）

・コンパイラとコンパイルオプション

　　gcc　version　3．3．1

　　9＋＋＊．cpP・lm・lgcc・03

　提案手法は従来手法に比べて大幅に計算時間が短縮されている．原因としては次の2点が考えら

れる．

・ノード数の減少

従来手法，提案手法ともに，計算のボトルネックは画像処理の部分である．提案手法ではノー

ド数の減少（細胞壁抽出の実験では113程度）によって，この画像処理の計算量が大幅に減少した

と考えられる

・遺伝操作オペレータの速度

　従来手法ではGPを利用して木構造を直接扱っていたが，提案手法では木構造を扱う場面が限定

され，遺伝操作オペレータは2次行列に作用している．また，提案手法では木が無制限に成長する

ことがないため，遺伝操作オペレータのやり直しによる計算量の増大を防ぐことができる．これ

らも計算量の減少の要因であると考えられる
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2．4．2．2　まとめ
従来手法と提案手法の比較として，様々な要素について検証を行った．これら検証結果の総括

を表2．10に示す．提案手法は，従来手法（ACTIT）と同程度の評価値，汎用性をもつ画像処理フ

ィルタを，より小さなサイズの木構造として，より短時間に構築できることが確認できた．

表2．10要素比較

2．5　本章のまとめ

2．5．．1　GMAから得られた結果

　本章では，構造と数値の同時最適化アルゴリズムであるGMAを提案した．また，　GMAを画

像処理の自動構築に適用し，構築された画像処理フィルタについての検証を行った．さらに，画

像処理自動構築法の従来手法であるACTITとの性能比較を行った．

　実験の結果，GMAを用いて有効な画像処理の自動構築が可能であることが確認された．特に

従来手法であるACTITと比較した場合，より単純なフィルタで同程度の性能をもつ画像処理フィ

ルタをより高速に構築できることが確認された．

2．5．2　GMAに関する今後の課題
　本研究を発展させるためには，さらに考慮すべき要因がいくつか存在する．それらを次に示す．

・最適化手法としての性能評価

　本章では提案手法の性能評価として画像処理自動構築の問題を適用したが，より一般的な手法

として論じるには最適化手法としてのベンチマーク問題が必要となる．関数同定等の問題が適当

であると考えられる

・解空間の解析

　構造と数値を同時に最適化可能になったことで，解候補が散在する解空間の状態（丘tness

landscape）に注意する必要がある．特に，構造と数値がそれぞれどのように解空間中で作用す

る要因となるかを考慮する必要があると考えられる．これには遺伝操作オペレータの設計に関る

問題であると考えられる
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3．1　はじめに

　本章では，進化計算を用いて画像処理フィルタをネットワーク構造状に組み上げることで，

目的の画像変換を自動構築する手法であるGenetic　Image　Network（GIN）の提案を行う．これま

でに，遺伝的プログラミング（GP）を用いて木構造状に画像処理フィルタを自動構築する

ACTrrシステムが提案されており，画像変換の自動構築に関して有効性が示されている．

ACTrrは木構造を扱うのに対して，　GINではネットワーク構造を扱うため木構造を含めた表

現が可能であり，構造的に表現能力が高いと考えられる．そのため，GINではACT皿で表現

することができないフィードバックや処理画像の再利用，複数出力といった構造を表現する

ことができるようになる．提案手法を画像変換の自動構築に適用し，Acr皿では表現するこ

とができない構造の獲得実験を行い，提案手法の有効性を示す．

　遺伝的アルゴリズム（Genetic　Algorithm；GA）や遺伝的プログラミング（Genetic

Programming；GP）1），2）｝こ代表される進化計算（Evolutionary　Computation；EC）は現在，様々な最

適化問題に適用され，優れた成果を挙げている．GAを用いてコンピュータプログラムを自

動的に構築するGPでは，一般的にプログラムの表現方法として木構造が用いられ，遺伝操

作では部分木の交換による交叉やノードの突然変異などが用いられる．

　これまでにプログラムの表現形式として木構造ではなく，ネットワーク構造を扱うことで

プログラムの自動生成を行う手法も研究されている．Parallel　Al－gorithm　Discovery　and

Orchestration（PADO）3）づ）はネットワーク構造であり，　PADOのプログラムはいくつかのノー

ドとスタック，インデックスメモリから構成される．PADOの各ノードはアクション部と分岐

決定部から構成され，ループの表現が容易に実現できる．PADOのプログラムの実行は，スタ

ートノードから開始し，各ノードを辿っていくことで処理を行い，ストップノードに達した

らプログラムを終了する．他のネットワーク構造を扱う手法としてParallel　Distributed　Genetic

Programming（PDGP）6）やCartesian　Genetic　Programming（CGP）7），8）が挙げられる．これらの手法

では，フィードフォワード型などに制限されたネットワーク構造を扱う．近年ではネットワ

ーク構造をプログラムの表現形式として，自律エージェントの構造決定を行う研究が盛んで

ある．Genetic　Network　Programming（GNP）9），10）や遺伝的オートマトンGAUGE11）などが代表

的な例である．ネットワーク構造を採用することで，ノードの再利用や自律エージェントの

過去の情報を利用することが可能になる．これらの手法のようにプログラムの表現形式とし

てネットワーク構造を扱うメリットとして，木構造に比べて複雑な表現が可能であることや
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ネットワーク上での時系列情報の保持が可能であることが挙げられる．

　一方，現在までに様々な画像処理アルゴリズムが提案され，それらの有効性が示されてい

る．しかし画像処理は，その取り扱う画像に強く依存している場合が多く，対象画像に依存

せずに有効な処理を行う汎用的な方法は確立されていない．そこで，自動化，省力化を目的

とした画像処理エキスパートシステムに関する研究が行われている．まず，サンプル図形で

与えた処理要求から，画像処理手順の自動獲得を行う例として，IMPRESS12），13）の例が挙げ

られる．これは，サンプル図形で与えられたその図形特徴に応じて，あらかじめ用意された

考え得るいくうかの具体的な処理手順の中から最も良い処理手順を求めるものである．また，

与えられた原画像と目標画像から図形の処理手順をGAを用いて自動的に獲得する手法も提

案されている14）．この処理手順には収縮処理，膨張処理とAND＋NOT，　ORの構造の組合せを

用いている．さらに，進化計算を画像処理に適用した例として，実現したい未知の画像変換

を，既知の単純な画像処理ブイルタの組合せとして表現し，GAやGPを用いて自動構築を行う

手法が提案され，有効性が示されている15M9）．画像処理フィルタの組合せを木構造として，

ユーザから提供された教師画像（原画像，目標画像）を参照し，GPを用いて自動構築を行

うAutomatic　Construction　of　Tree－structural㎞age　Transformation（A（πIT）16），17）では，複雑な画

像処理を自動的に獲得することに成功している．

　木構造を用いる場合，葉ノードから画像を入力し，各ノードは子ノードが出力した画像を

入力としてフィルタ処理を行い，親ノードへ処理画像を出力するボ最終的に根ノードから処

理結果が得られる．ACTrrはこれまでにきず検出処理や医用画像処理など様々な画像処理の

自動構築に適用され，有効性が示されている18），19）．しかし，フィードバックの表現や同じ

構造の再利用，過去の情報の蓄積といった点を考えると，ネットワーク構造は木構造よりも

高い表現能力をもっているといえる．そこで本章では，進化計算を用いて画像処理フィルタ

をネットワーク構造状に自動的に組み上げることで画像変換の自動構築を行う，Genetic

Image　Network（GIN）を提案する．

　本章では，3．2で提案手法であるGenetic㎞age　Network（GIN）について述べる．3．3では提案

手法を画像変換の自動構築に適用し従来手法との比較，解析を行う．

3．2　GIN（Genetic　Image　Network）

3．2．1　GINの構造
　本章で提案するGenetic㎞age　Network（GIN）の構造例を図3．1に示す．　GINでは，ネットワー

ク構造を扱うため，フィードバックの表現や複数出力などの任意の表現が可能である．各ノ

ードは1入力または2入力の画像処理フィルタに対応しており，入力された画像に対して対応

するフィルタ処理を行い，画像を出力する．本章では画像処理フィルタを2入力までに限定し

たが，3入力以上の画像処理ブイルタの取り扱いも原理的には可能である．
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図3．1Genetic　lmage　Network（GlN）の構造例

　各ノードは同期的に画像の出力を行い，あらかじめ決められた回数の画像変換の後，出力部か

ら画像を取り出す．本章ではこの画像変換の回数を“ステップ数”と呼ぶこととする．画像変換の

実行時に入力のないノードは出力を行わない．また2入力フィルタにおいて入力画像が一方からし

か得られない場合は，画像変換を行わず一方から入力された画像をそのまま出力することとする．

画像処理フィルタセットの中に，nopフィルタ（何もしない）を含めることで，ステップ数が多

い場合でも実質の処理回数が少ない表現を実現可能である．本章ではネットワークの実行方

式として同期的な実行を採用したが，各ノードを順番に実行する方法なども考えられる．図

3．1のようなネットワーク構造を進化的な手法を用いて最適化を行う．染色体は各ノードに注

目し，各ノードについて，フィルタの種類と入力元を記述していくことで表現される．対応

するフィルタが1入力の場合は2つ目の接続は表現型には変換されない．ノード数は固定と

するため，各個体の遺伝子型は固定長の文字列で表現される．初期個体は乱数によって生成

されるが，遺伝操作を繰り返すことによって優れた個体が生成されることが期待される．

3．2．2　GINにおける遺伝操作
　GINの各個体の遺伝子型は一次元の文字列として表現されるため，比較的簡単な遺伝操作

を適用することが可能である．本章では，遺伝操作として交叉と突然変異を用いた．

・交叉　1交叉は一・次元の文字列に対する一様交叉を採用した．一一様交叉では確率Pcによ

　ってマスクパターンを生成し交叉点を決定する．GINの交叉の例を図3．2に示す．網掛け

　の部分が確率Pcによって選択されたマスクパターンであり，親2個体の網掛け部を交換す

　ることで交叉が行われている．
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図3．2．Genetic　lmage　Network（GlN）における交叉の例

・突然変異　1突然変異は突然変異率伽によって遺伝子単位で発生するものとする．突然変

　異が起こるとその遺伝子の記号がランダムに変更される．GINの突然変異の例を図3．3に示す．

　網掛けの部分が突然変異率伽によって選択された遺伝子であり，ランダムに記号が変更され

　ている．
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図3．3Genetic　lmage　Network（GlN）における突然変異の例
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’3．2．3　従来手法との相違点

　ここではGINと従来手法との相違点を述べる．まず，木構造を扱うACT皿とは画像処理の

表現形式の点で異なり，構造的にGINはAcTrrを包含する表現が可能である．　GINではノード

間の接続に制限がないため，ある程度構造を制限しているPDGPやCGPよりも複雑な表現が可

能である．また，GINは同期的に各ノードを実行し出力部から処理画像を取り出すため，　PADO

やGNP，　GAUGEといった手法と実行方法において異なる．さらに，表現型から遺伝子型への

変換を行うことによって遺伝操作を遺伝子型に対して行うため，GPに潜在的に存在するプロ

ートなどの問題を回避できると考えられる．ここで，ブ懸口トとはGPにおいて世代交代を繰

り返しているうちに木が大きくなりすぎることである．

3．3　画像変換の自動構築への適用

3．3．1　実験の設定
　今回の実験で使用したパラメータ値を表3．1に示す．GINの実行時のステップ数は5，10，

15，20の4パターンを用いてそれぞれ実験を行った．実験に使用した画像処理フィルタを表3．2

に示す．本実験では1入力1出力フィルタ27種類，2入力1出力フィルタ11種類を用意した．こ

れらは画像処理における基礎的かつ重要なフィルタとして筆者らが選択した．各個体の評価

関数には式（3．1）を用いた．この評価関数は原画像を変換して得られた出力画像と，原画像に

対して手動などの手段によってあらかじめ作成した目標画像との差分を算出するものである．

表3．1実験に用いた各パラメータ値

世代交代モデル

　　世代数
　　個体数
MGG子個体数

　交叉率（P。）

突然変異率（P醒）

　　ノード数

　ステップ数

　MGG
　5000
　150
　50
　0．9

　0．03

　20
5，10，15，20

ここで，o”ガは出力画像の画素値，〆ガは目標画像の画素値，がかは重み画像の画素値であり，’，

ノ方向の画素数を砿Hとする．Nは教師画像セット数，臨礁は最大階調値である．重み画像は

画素ごとの重要度を示すもので，最大を1．0，最小を0．0として目標画像に併せて用意する．な

お，重み画像を用いないことも可能であり，その場合は全画素を均一に扱う（物＝1）．

35



表3．2　実験に用いた画像処理フィルタ

1入力1半巻フィルタ

ー 平均値：フィルタ

M 最大値ツィル鍵

叢嶺 鍍小竿フィルタ
《愚 ゾ…ベルフィルタ

聡 鷺笛ッジ強調

¢ 黒瓢ッジ強鋼

T しきい値：縄均踏醐鱒獄筆⑳爾漿を黒1こする
七 し誓い鰹：｛単均階子纏）早筆の寺門を雛にす鄭

s 薄簸韻職翻：士爵均鎮よりも小さしい俄繊を醸こする

欝 静購綴域繭穣単均総よ勢も究慧い簡繊を薦にする

i 簾輯フィル身

K 分激フィルタ

磁 ガン㌣織子ツィルタ1学＝3）

x， 敬：纏ブイルタ

X 膨張フィルタ

呂 Pr愈w三鮎フィルタ

菖 ラプラシアンフィルタ

P 外接黒瀬に対する兜差等繍い⑲鰍以悉）

ﾇ瀧頗域を残す

P 外接矩彫に対する兜蕊辮ぶ甑い｛9子芋灘

ﾇ1鉱領域脅残す

R 外擾矩形鐙縦横紘が1．0に透い⑩．9～1、1）

ﾇ：蹴韻壌を残・夢噛

r 恐恐鎌形の縦横此等1詣に早い（｛博～1．i＞

Z姦濫壌を消す

。 外接矩形に証す贔撒立干域早早の翼｝：享舞震が

P．財こ選い《o蕊～1，05）濫立三二を残働

心 外接矩彫に卜する羅：窺鱗膿1鞭勲等二手ぶ

P．⑪に避いく。．儲～玉，，㈱）鶴歳籏誠を燕す

H 線形変換フィルタ

翼 2芸子フィル壁傑均階講殖〉

n 2値化フィルタ〈判甥分轡法）

篇⑪P ・脚フィルタ構’もしない｝

2入力1出カフィルタく．み：入力繭像1，尭二入力灘像2）

L 論理頽（五臓ax（ノ為海））

1 論理横価i総1／1，∫2）〉

し　A f白子干（ノユ÷／2一（みxた÷v葱膿〉）

臨 代数櫻（みxゐ÷x偏傭）
鷺 銀子白くみ÷掴
b 芸界麓くみ÷ノ2一馬，㈱）

u 占卜早
ｭノ1　＝　｛｝一・シ　ノ2，　ゐ　＝　o→　ノ㌧1，　／1，ノ『2　≠9　→　、4γL仙鵬）

慧 激烈積

oム＝・馬峯㈹→ゐ，タ2＝脇襯，→ぬ，

ﾝ，ノ2≠▽厩蹴礎→◎｝

D 黒黒ブイル：工高わ藪！1，海））

捻◎P1 《’を縫幼

難QP2 ゐを濃力
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式（3．1）から個体の評価値である適応度が算出される．適応度は［0．qLO］の範囲で与えられ，

1．0に近いほど優良な画像変換だといえる．

3．3．2　細胞壁の抽出処理の自動構築

　本実験では図3．4に示す2種類の教師画像セット（原画像，目標画像，重み画像）を用いて，

ACTrrとGINによって画像変換の自動構築実験をそれぞれ行った．実験は表3．1のパラメータ

値を用いて同一の条件で，GINの各ステップ数とACTrrについてそれぞれ10回ずつ行った．画

素数は128×128pixe1，服＝255である．

厩購像1 鶴標繕像1 重み灘像1

原灘像2 測標酬象2 重み購籐念

図3．4　実験で用いた教師画像セット（細胞画像）

　図3．5は10回試行の平均適応度の推移を示したものである．両手法とも世代数を重ねるに

つれて適応度が上昇しているのがわかる．

馨

壽

α94

0．93

0，92

0．9唯

。β

oβ9

0．88

0．87

0，86

0．85

0．84

　　　　　　＿ヂ鴉磁妊携

　　　二二”

ず’

ACTIT一
調戯
訓翻

　O　　　　　　肇◎O◎　　　　2000　　　　3◎OO　　　　400◎　　　　5000

　　　　　Nuτhbe『of　ge絢e『a嚇ons

図3．5適応度の推移（細胞画像）
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　ACT皿に比べてGINは初期段階における適応度の上昇が小さいが，これはACT皿よりGINの

ほうが表現できる構造が多いため探索空間が大きいことによるためと考えられる．両

手法で獲得した最も良い適応度は，それぞれ0．9327（ACT皿），0．9331（GIN）でほぼ同等で

あり，このときのGINのステップ数は15であった．　Acr皿とGINによって変換された出力画

像を図3．6に示す．両手法とも細胞壁の抽出処理という画像変換を自動的に獲得できているこ

とを確認することができる．

，翻

出力鋤像1（AC鷺T）　出力圃像1（＜M》ご）

湖面糊像2（ACT至T）　意力防露2（（四顧）

図3．6ACTITとGINによる出力画像

　次に実験によって得られた木構造状あるいはネットワーク構造状の画像処理フィルタを，

教師画像に類似した未知画像に対して適用した結果を検証する．未知画像とそれに対する

AcTrrとGINの処理結果を図3．7に示す．　Acr皿，　GINともに良好な画像変換が行われている

ことがわかる．つまり，両手法とも細胞壁の抽出処理という画像変換を自動的に構築するこ

とができたといえる．

3．3．3　複数出力画像変換の自動構築

　ここでは提案手法であるGINを用いて複数出力画像変換の自動構築を行う．GINではネット

ワーク構造を表現形式としているため複数出力の表現が可能である．複数出力表現は木構造

を扱うAcrrrでは表現することはできないため，　GINの大きな利点の1つである．本実験で用

いた教師画像セットを図3．8に示す．画素数は64×64pixel，漁礁＝255である．画像処理の目

的は，手書き文字と印刷文字からなる画像から，“手書き文字除去”という処理と“印刷文字

除去”という2つの処理を1つのネットワークで同時に自動獲得することである．この画像では

文字除去の部分が比較的明瞭であるため，重み画像は用いなかった．GINの実行時のステッ

プ数は10，15，’20を用いて，それぞれ10回の試行を行った．各種パラメータ値
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総総爾｛象1 出力無品双AC難丁）　出力騰像1（GI》ζ）

欝欝鐡像2　　　出力爾数回（Ac灘丁〉

図3．7未知画像に対するACTlTとGINの出力画像（細胞画像）

雪三三象21G膳）

　　　　　㌦　　’

ゴ鑑’・避漁轡騒1　　　　騨

　　原画像1　　　　隠匿画像1（の　　　門標画像1（b）

㌔者を追　1者を追
　　原画像2　　　　目標画像2（a）　　　幽幽画像2（b）

　　　　図3．8　実験で用いた教師画像セット（文字除去）
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は表3．1に示したものを用いた．

　図3．9は10回試行の平均適応度の推移を示したものである．GINが獲得した処理の教師画像

に対する出力画像の一例を図3．10に示す．このときの適応度は0．9968，ステップ数は10であ

る．“手書き文字除去”という処理と“印刷文字除去”という2つの処理を実現できていること

を確認することができる．

　　α9§5

　　0．99

　　0．985

　　α98

馨。鯨5
壽　α97

　　0．965

　　α96

　　◎．955

　　◎．95

　‘チ『・〆マ

箪述“。

　憾縄w「出温吊心　側

ぜ

GIN　l4◎）一一一一

Gl魏（悠）…一…
G嚢N《2◎〉　…　。・…

0　　500唯◎OO墨500200◎25◎0300035004000450050◎0

　　　　　難u『獲めer　o奮§enerat韮。轟s

図3．9適応度の推移（文字除去）

漁v■駕⑪

壌懇 騨

出力爾像1（a） 出力画像1（b）

蝋題

者を追

！爆，

出力爆ぎlfi象2（a）　　　出ノ3罹莚f象2（b）

図3．10適応度の推移（文字除去）

　次に実験によって得られたネットワーク構造状の画像処理フィルタを，教師画像に類似し

た未知画像に対して適用した結果を検証する．未知画像とそれに対するGINの処理結果を図

3．11に示す．GINの画像変換は2つの処理に対して良好な結果を示しているが，一部の残す
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べき文字が消えている結果となった．

獲：懸魚ll

響困臥継磯
初嵐，熱隣

邸撒響構

鍵欝欝
米知爾像 出力繭像三

訂驚露寒一

斗も懸蝿

出ノ力編像2

図3．11未知画像に対するGlNの出力画像（文字除去）

　GINによって構築されたネットワーク構造を図3，12に示す．各ノードの記号は表3．2のフィ

ルタの記号と対応している．構築された構造を見ると，フィードバック構造や多出力のノー

ドが現れていることがわかる．これによって処理された画像を再利用する構造となっている．

また，同一のネットワーク上に2つの出力ノードがあり，処理された画像を両処理において利

用している．このことから表現上は非常にコンパクトでありながら，各処理の実際の処理内

容はきわめて複雑なものとなっていることがわかる．このようなネットワーク構造を用いた

表現は従来手法のACTrrでは獲得することはできない．

窒

i負　S　m　　綺 S X L

◎ut　2 S a P 騨 ◎“tl

図3．12　GlNによって自動的に構築された構造

　ACT皿で今回構築した処理を実現しようとした場合，木を2つ構築しなければならない．そ

こで，図3．12のネットワーク構造で行われている処理をステップ数10ということを考慮して

木構造で表現すると，図3．13のような2つの木構造で表すことができる．ここで，図3．12の“s”

から“U”へのフィードバック結合はステップ数10では処理に影響を与えないため，木構造には

現れていない．図3．13から，ネットワーク内で行われている処理が非常に複雑なものである

ことがわかる．
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　次に，GINが自動構築した画像変換についての考察を行う．図3．13には各画像を入力した

ときの処理の中間画像が示されている．まず“手書き文字除去”では，“最小値フィルタ”，“2

値化”，“小さい領域の削除”，“収縮処理”などの処理を行うことで印刷文字の部分だけを覆う

ようなマスク画像を作成し，原画像に近い画像と論理和を取ることで目的の処理を実現して

いる．その際，未知画像に対しては，右側の処理系列において印刷文字の一部分が削除され

てしまったため，結果の出力画像においても一部分が消えたしまったと考えられる．“印刷文

字除去”においても，印刷文字だけを覆うようなマスク画像を使用して，“代数積”，“大きい

領域の削除”という処理を施すことで“印刷文字除去”という処理を実現している．ネットワー

ク構造で表現されたコンパクトな構造は，共通の処理プロセスを生成しやすいため，自動構

築された画像処理アルゴリズムの構造の理解や汎用化にメリットがあると考えられる．また，

フィードバックや変換画像の再利用によって同じ処理系列が繰り返して現れやすいというこ

ともGINの特徴の一つである．

3．4　本章のまとめ

　本章では画像処理フィルタをネットワーク構造状に自動構築するGINを提案し有効性を検

証した．従来手法であるACTrrと比較して，1出力画像変換の自動構築においては同程度の性

能をもつことを示した．またGINではネットワーク構造を採用していることから，木構造よ

りも自由度の高い表現が可能である．そこでGINを従来の木構造では表現することができな

い2出力画像変換の自動構築への適用を行い，ACT皿では獲得することができない複数出力

の画像変換の自動構築が可能であることを示した．GINによって構築された構造はフィード

バックなどを含むネットワーク特有のものであり，共通のプロセスを含むユニークな

構造であった．

　また，本章で用いた画像処理フィルタはグレースケールに対するものだけであったため，

対象はグレースケール画像に限定されていた．しかし，カラー画像対応の画像処理フィルタ

を用意することや，原画像を色相，彩度，明度成分などに分割し，入力画像として使用する

方法などを採用することで，本手法を用いてカラー画像処理の自動構築が可能になると考え

られる．今後はより複雑な画像変換の自動構築への適用を行う予定である．ネットワーク構

造という特性上，過去の情報をネットワーク内に蓄積することが可能である．そのため，入

力画像を時系列に沿って変化されることで，動画像に対して過去の情報も考慮した画像変換

が表現できる．
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4．1　はじめに

4．1．1　本章の目的と背景

　近年，コンピュータプログラムを自動生成する自動プログラミングに関する研究が非常に

活発に行われている．ここで，自動プログラミングとは人間によるプログラムの記述は行わ

ず，全自動で目的のプログラムを生成する方法を示す．自動プログラミングの代表的な例と

して，遺伝的プログラミング（Genetic　Programming；GP）が挙げられる．　GPは木構造で表現

されたプログラムを，遺伝的アルゴリズム（Genetic　Algorithm；GA）を用いて自動的に生成す

る．その際，遺伝操作として部分木の交換による交叉やノードの突然変異などが用いられる．

GPの研究分野では非常に活発な研究が行われており，これまでに様々な改良や拡張が提案さ

れている．しかし複雑なプログラムを自動構築しようとし左場合，様々な問題が存在する．

一般的なGPではプログラムの表現形式として木構造を用いているが，木構造ではループや

再帰構造の表現が困難である．また，複雑なプログラムでは複数のデータ型を扱う必要があ

る．さらに，GPには世代交代を繰り返しているうちに木が大きくなりすぎてしまうブロート

という問題が潜在的に存在する．

　本章では，グラフ構造を利用したプログラムの自動生成を行うGraph　Structured　Program

Evolution（GRAPE）の提案を行う．GRAPEは先に述べたGPの問題点を克服する新しい手法で

あり，特徴として次の3点が挙げられる．

　1．ループ構造によるモジュール性の確保（Modularity）

　2．複数のデータ型の取り扱い（Multiple　data　types）

　3．進化計算による効率の良い自動構築（Ef［icient　automatic　construction）

特にグラフ構造を用いることによってGPでは自動生成困難なループ構造を含むプログラム

の自動生成が可能となる．提案手法をいくつかのプログラム自動生成問題へ適用し，性能の

検証を行った．

4．1．2　本章の構成
　本章の構成は次のとおりである．まず4．2では，本研究と関連の深い従来研究について述

べる．次に4．3では，本章の提案手法であるGraph　Structured　Program　Evolution（GRAPE）につ

いて説明を行う．4．4では提案手法をいくつかのプログラムの自動生成の問題に適用した実験

の詳細とその結果と考察を述べ，提案手法の有効性を示す．最後に4．5で総括する．
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4．2　関連研究

　ここでは，本研究と関連の深い進化計算，進化計算によるプログラムの自動生成，グラフ

表現を用いた自動プログラミングの従来研究について述べる．

4．2．1　進化計算（Evolutionary　Computationl　EC）

　始めに，生物の進化にヒントを得た探索手法である進化計算（Evolutionary　Computation；

EC）について述べる．進化計算の代表的なものとして，遺伝的アルゴリズム（Genetic

Algorithm；GA）［26，27］，遺伝的プログラミング（Genetic　Programming；Gp）【4，51，進化的プロ

グラミング（Evolutionary　Programming；EP）［28】，進化戦略（Evolution　Strategy；ES）などが挙

げられる．ここでは，現在活発に研究が行われているGAとGPについて述べる．

4．2．1．1　遺伝的アルゴリズム（Genetic　Algor［thml　GA）［1－3］

　遺伝的アルゴリズム（Genetic　Algorithm；GA）［26，27】は，　J　HHollandによって提案された最

適化および探索のためのアルゴリズムである．GAは生物の進化プロセスから着想された多点

探索に基づく探索アルゴリズムであり，自然淘汰・交叉・突然変異などの遺伝操作を用いて

新しい個体（探索点）を生成し，実用心あるいは最適解を高速に発見する手法である。生物

の進化の過程にヒントを得た比較的単純な基本原理を基にしており，ほとんどあらゆる最適

化・探索の問題に適用可能な枠組みである．このためGAは，現在非常に広範囲な分野で利

用され，その有用性が示されている．

　GAの処理の流れは図4．1のようになる．

祷期鯛体集鐡の生威

図4．1GAの処理の流れ
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　GAでは，初めに初期個体集団として決められた数の個体数を作り出す．それぞれの個体は

問題に対する解の候補であり，一次元の文字列として表現されることが多い．これは生物の

染色体に相当する．適応度とは一般にその個体が問題の環境にどの程度適応しているかを表

す評価値であり，個体が置かれた環境と染色体の情報から値が決まる．こうして得られた各

個体の適応度を基にして新しい世代の個体集団を生成する．これを世代交代といい，その際

各個体には遺伝操作が行われる．この世代交代を終了条件を満たすまで繰り返す．

　これまでに世代交代モデルとして様々な手法が提案されている．最も基本的な手法として

SimpleGA（SGA）がある．　SGAではまず，適応度に比例した選択確率を用いたルーレット選

択によって，個体集団と同数の個体を重複を許して選択する．次に，選択した集団から2個

体を親個体として選択して交叉を行い，生成された子個体を次世代の個体集団とする．SGA

には，高い選択直下での早すぎる収束および低い選択圧下での停滞という問題がある．

　この問題を克服するために提案された世代交代モデルの1つにMinimal　Generation　Gap

（MGG）［29】がある．　MGGはまず，適応度を無視して個体集団からランダムに2個体を親

個体として選出する（重複を許さない）．次に，この親個体に交叉を繰り返し実行し，子個体

を複数個生成する．このようにして得られた親個体とすべての子個体の中から，適応度の最

も高い1個体と，ルーレット選択によって選択された1個体を次世代に残す．このモデルで

は，探索の後半まで個体集団の多様性が保持され，SGAに比べ初期収束が起こりにくいとさ

れている．MGGはこれまでに多くの問題に適用され，その有効性が示されている［29－31】．

GAの基本操作には，次の3つがある．

選択（Selection）

　個体の適応度に応じて繰り返し選択を行うことによって，淘汰あるいは増殖を行う．適応

度に応じた選択を行うため，適応度の高い個体ほどより多くの子孫を残しやすくなる．代表

的な選択方式として，次に示すルーレット選択，トーナメント選択，ランク選択，エリート

保存などが挙げられる．

・ルーレット選択（Roulette　Selection）

　　適応度に比例した確率で個体を選択する．

・トーナメント選択（一rburnament　Selection）

　　個体集団からトーナメントサイズとして決められた数の個体をランダムに選択し，そ

　　の中で最も適応度の高い個体をトーナメントの勝者として選択する．

・ランク選択（Rank　Selection）

　　各個体の適応度の順位で個体の選択回数を決める．

・エリート保存戦略
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決められた数の個体を適応度の高い順にそのまま次の世代に残す．

トーナメント選択には次のような特徴があるため，他の手法と比較して優れていると言われ

ている．

・トーナメントサイズを変えることで，各個体の選択確率を変えることができる．

・選択確率が適応度の値に依存しないので，適応度が接近している個体間の選択にも利用

　できる．

　また，エリート保存戦略は遺伝操作によって起こる優良個体の消滅を防ぐことができる．

エリート保存戦略は通常他の選択と組み合わせて用いられる．

交叉（Crossover）

　適当な個体の組を作り，お互いの染色体の遺伝子を組替え，両親の性質を兼ね備えた新し

い個体を生成する．これによって両親の優れた部分が組み合わされ，より優れた個体が生成

されることによって個体集団の進化が促進される．交叉にも，一点交叉，多点交叉，一様交

叉，セグメント交叉など様々な種類がある．

突然変異（Mutation）

　全遺伝子に対して非常に低い生起確率に基づいて，その遺伝子を変更する．突然変異の目

的として，探索空間の探索範囲を限定してしまうことの回避と，局所解からの脱出が挙げら

れる．

4．2．1．2　遺伝的プログラミング（Genet［c　Programming多GP）［4－8］

　遺伝的プログラミング（Genetic　Programming；GP）は，進化計算によってプログラムや手続

きを生成する．一一般的なGPにおいては，木構造を用いてプログラムを表現する．　GPでは木

構造を用いることで，：Lisp言語のs式の形をしたプログラムを扱うことができる．

　GPもGAと同様に交叉，突然変異などの遺伝操作によって，世代交代を行う．　GPで用い

られる標準的な交叉は二つの個体の部分木を交換するという方法である．GPでは個体の形や

大きさが決まっていないため，各個体で交叉させる場所をそれぞれ確率的に決める．突然変

異では木のノードをランダムに別のノードや部分木に変更する．図4．2に遺伝操作の例を示

す．

　GPでは個体の大きさが決まっていないため，世代交代を繰り返しているうちに木が大きく

なりすぎることがある．これはブロート（bloat）と呼ばれ，　GPの潜在的な問題の一つである．

木が大きくなることで問題の解が得られればよいが，一般に木が大きくなりすぎると
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図4．2GPの遺伝操作の例

冗長な部分が増え，探索効率が悪くなる．このような現象を防ぐために，GPでは木の大きさ

を制限する必要がある．次に一般的な方法を挙げる．

・木の高さを制限する

・ノード数を制限する

・論理的に意味をなさないノード，部分木を取り除く

　このような方法で木の大きさを制限することができる．しかし，あまり制限を厳しくする

と，個体の多様性が失われ探索効率が悪くなってしまうので，ある程度の冗長性をもたせた

制限にする必要がある．

4．2．1．3　遺伝的プログラミングの改良

モジュール化

　アルゴリズムやプログラムを作成する場合，人間にとって自然なのはモジュール化手法を

使って，小さなブロックに分割することである．これまでにGPに対する様々なモジュール

化手法が提案されている．

　サブルーチンの自動的生成がGPの機能として有効であると考えられ，それに基づいて提

案されたのが自動関数定義（Automatically　Defined　Functions；ADF）［5］である．　ADFを含んだ
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プログラム（個体）は，通常の木構造GPで使用される1つの木である．その木は次の2つ

の部分から構成される：

・本体部（適応度評価を受ける部分）

・関数定義部（1つ以上のADFが定義されている部分）

ADFのこれら2つの部分は，両方とも進化の対象となり，　ADFを使用したGPは実行結果と

して，関数定義を伴ったモジュール構造をしたプログラムを生成する．

　AngelineとPonackによって提案されたModule　Acquisition（MA）［32，33】は，あらかじめ自

動的に定義するための集団を設定しないという点でADFとは大きく異なる．　MAの特徴をま

とめると次のようになる．

・MAで用いられるサブルーチンはモジュールと呼ばれ，個体中の部分構造をランダムに

　　抽出して得られる．

・得られたモジュールはライブラリに保存される．

・モジュールは新たに非終端記号（関数）として登録され，本体で参照される．

・モジュールはグローバル関数として扱われる．すなわち，ある個体から得られたモジュ

　　ールは全個体から参照可能である．

　ライブラリ内でのモジュールの進化（更新）は行われず，1つのモジュールは個体から参

照されている限りライブラリ内に保存される．また，ライブラリに保存された段階ではモジ

ュールを参照する個体は集団内に1だけであるが，参照した個体が良い評価を得ると世代交

代によって集団内に広がり，その数は増加することになる．

　GPに対するモジュール化の試みとして他にも，適応的モジュール生成（adaptive

representation）［34］や自動的マクロ定義（Automatically　Defined　Macros；ADM）［35】などがある．

適応的モジュール生成では問題としている分野のヒューリスティックスや集団に関する統計

情報に基づいて，小規模の部分木がモジュールの候補として選択される．選ばれた部分木は

集団がら抽出され，新しい関数あるいはサブルーチンとして今後の進化に供される．

複雑なデータ構造と抽象データ型

　GPは他のソフトコンピューティング手法とは違って，記号情報（例：コンピュータプログ

ラム）を出力として生成する．また，記号情報を入力として受け付け，それを効率良く処理

することができる．GPシステムは，必要となる関数記号集合を用意することができるならば，

任意のデータ型を含んだ学習パターンを処理することができる．つまり，文字列，画像，木

などコンピュータプログラムで扱うことのできる任意のデータ型を処理することができる．

例えば，GPを用いて数学の証明を進化させる際，学習パターンには算術命題を表現した木が

使われた［36】．また，リストのソートアルゴリズムの進化などにもGPは適用されている［37，38］．

GPは抽象データ型の進化にも使うことができる．：LangdonはGPシステムを使って，抽象デ

ータ型を進化させることに成功した［3g，401．
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型付き遺伝的プログラミング（Strongly　Typed　Genetic　Programming；STGP）

　型付き遺伝的プログラミング（Strongly　Typed　Genetic　Programming；STGP）［41］はMontana

により提案された．データ型をGPに導入する利点は，生成するプログラムに制約を設ける

ことでGPの探索効率を向上させることである．例えば，型の合わないプログラムを生成し

ないように，GPオペレータの適用を制限する．

ループと再帰

　ループと再帰は，プログラムの作成において重要な役割をもつ．繰り返し構造を使うこと

によって，コンパクトなプログラムになり，一般化が可能となる．しかし，繰り返し構造を

伴うプログラムは，容易に無限ループに陥ることがある．プログラム中の無限ループを発見

することは理論的に不可能である．Turingの停止定理によると，“すべて”のプログラムの停

止特性を決定することのできるプログラムは存在しない．機械的な手続きで停止特性を決定

することのできるプログラムは数多く存在するが，一般的に停止問題を解くことはできない．

この停止定理はGPシステムによるプログラムの進化に対して重要な示唆を与える．プログ

ラムを進化させる場合，前もってどのプログラムが終了し，どのプログラムが終了しないか

を知ることはできない．つまり，GPにおいて個体が無限ループに陥っているかどうかは，適

応度評価を行わないと分からないということを意味する．たとえ無限ループを見つけること

ができるとしても，学習フェーズでは容認できないほどの長い実行時間が必要になる有限ル

ープが存在する可能性がある．そのため，ループと再帰を含んだプログラムを進化させる際

には，プログラムの実行を制御する方法を決めておく必要がある．

　無限ループあるいは準無限ループを制御するアプローチとしては次のような方法が考えら

れる．

・各プログラムに繰り返し回数の制限を設ける．

・プログラムに与える制限回数を学習パターン毎に分配し，各プログラムに解の質と実行

　　回数とのトレードオフに関する判断を行わせる．

・問題領域，関数記号集合および終端記号集合を無限ループあるいは非常に長いループに

　　陥らないという保証ができるように設計する．ただしこの場合，表現を変更したりプリ

　　ミティブを変更したりする必要があるかもしれない．

　上記の1番目と2番目のアプローチは，時間制限実行（Time－bounded　execution）であると

いえる．GPにおける時間制限実行には，プログラムの実行回数や実行時間を制限したり，あ

るいは実行時間が長くなるとプログラムにペナルティを与えるなどといったものがある．

　Kinnearは，特別に作ったループ構造（dobl）を使用してソートプログラムを進化させた［38］．

ループ構造は限られた長さのリストに対して使用されるので，繰り返しは有限回に押さえら

れる．また，Kozaは再帰的な系列を進化させてフィボナッチ数列を生成する実験を行った［4】．

この実験は再帰プログラムの真の実例ではないが，再帰問題に迫っているといえる．Kozaの

アプローチでは，生成されたプログラムは必ず終了することが保証されている．
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4．2．2　進化計算によるプログラムの自動生成

　進化計算による自動プログラミング（Automatic　Programming）の代表例として，4．2．1．2で

述べたGPが挙げられる．現在までに木構造を用いたGPの他に，進化計算を用いた自動プロ

グラミングの手法が数多く提案されている．

　Kozaは‘‘Genetic　Programming．　An　hltroduction；On　the　Automatic　Evolution　of　Computer

Programs　and　its　Applications”の中で自動プログラミングという用語について次のような定義

をしている［6，刀．

　1．コンピュータ上で走る実体（すなわち，コンピュータプログラムや簡単にプログラムに

　　変わるなにものか）を生み出す．

　2．幅広い種類の問題を解く．

　3．問題固有の情報は最小限しか要求しない．　　　「

　4．特に最終的な解の大きさや形を前もって記述する必要がない．

　5．何らかの方法で，なじみがありかつ有益なプログラムの構成物（メモリ，繰り返し，パ

　　ラメータ可能なサブルーチン，階層的に呼ばれるサブルーチン，データ構造，再帰など）

　　を実装する．

　6．前もって問題を分解する，部分ゴールを見分ける，オペレータを用意する，あるいは問

　　題に対してシステムを一新するなどの必要がない．

　7．かなり大きな問題にも対応可能である．

　8．人間のプログラマー，数学者，あるいは専門の設計者によって生成されたものと比べて

　　遜色ないような結果を生成する．もしくはそれ自体で発表可能であるか，商業的に役に

　　立つ結果を生成できる．

　9．十分に定義され，再現可能であり，隠れた段階が無く，実行時に人間の介入を必要とし

　　ない．

　本章においても自動プログラミングという用語を用いる場合，上記のような特性を備えた

システムを意味する．ここでは，いくつかの自動プログラミングの手法について述べる．

4．2．2．1　GP　w［th［ndex　memory　（インデックスメモリ付きGP）［9－11］

　TellerはGPで状態やメモリを扱うためにインデックスメモリという手法を提案し，この手

法がTuring完全であることを示した［11｝インデックスメモリをもつ個体は，　GP木と一次元

配列で表されるメモリをもつ．メモリには決められた範囲の整数値をとることができ，それ

らを終端記号として追加する．また，GPの関数セットにReadとWriteという非終端記号を

加えることで，このメモリにアクセスする．ReadとWriteの処理例は次のようになる．

●（Read　Y）：Memory［Y】の値を返す

・（Write　XY）：Memory［Y］の値を返し，　Memory［Y】に値Xを書き込む
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メモリの数を20，メモリのとる整数値の範囲を20とすると，この個体は2020個の状態をと

ることができる．

4・2・2・2　Linear　Genetic　Programming（LGP）［12］

　Linear　Genetic　Programming（：LGP）は明確な線形のコンピュータプログラムを扱う．木構造

を基にしたLISPのような関数型プログラミング言語を用いる一般的なGP表現の代わりに，

LGPではC言語のような手続き型のプログラムを進化させる．：LGPの個体は可変の簡単なC

言語の命令列で表現される．命令はあらかじめ用意されたレジスタrまたは定数Cについて

操作を行う．結果は目的のレジスタに格納される．

　LGPのプログラム例を図3．3に示す．　LGPでは図4．3のような手続き型のプログラムを交

叉・突然変異によって進化させる．

　　　　　　　　　　　　　　　　鴨縦し瀞く蜘綜bi¢旺縫〉

　　　　　　　　　　　　　　　　至

　　　　　　　　　　　　　　　　r纏凝r綴÷73；

　　　　　　　　　　　　　　　　r壁皿r纏一州；

　　　　　　　　　　　　　　　　r緯肇謡r難…÷rζ毒｝；

　　　　　　　　　　　　　　　　r購漏r鱗＊欝：

　　　　　　　　　　　　　　　　r競＝岐擦一4；

　　　　　　　　　　　　　　　　r蒙η需r£瞬＊慧；

　　　　　　　　　　　　　　　　｝

　　　　　　　　　　　　　　図4．3LGPのプログラムの例

4．2．2．3　Grammatical　Evolution（GE）［13－15］

　Grammatical　Evolution（GE）は任意の言語を使用できる進化計算である．　GEでは，　BNF

（Backus　Naur　Form）に従って記述された遷移規則によって遺伝子型から表現型へのマッピン

グ（Genotype　to　Phenotype　MapPing）を行う．　GEの染色体は8bitにエンコードされたビット

列で構成され，BNFの文法ルールの適用順を示す．図4．4に示すような文法ルールを染色体

の記述に従って適用していくことで，プログラムを作成する．交叉や突然変異などの遺伝操

作はGAで用いられているものと同様である．

　　　　　　　　　　　　　　繰く離鍵〉＝：：＝1ぐ劔騨〉＜9戯く斜群♪　鱒

　　　　　　　　　　　　　　　　　i＜＜獣鐸〉〈灘〉〈鉱騨〉）　く…｝

i矯灘…鱒〉（〈簾財〉）　　1齢

1〈v凝〉　　　　　　　　　櫛

鋤無紛＝簿学

　　　　1－

　　　　1〆

　　　　1激
鋤く欝紛噂夢〉：；

ご麟＜》8r＞1冷匿

　　　　ll，§

図4．4

⑲
《鱒

《2》

緬

窯＄麟

鋤
（奏）

GEの文法ルールの例
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4．2．2．4　その他の自動プログラミングの手法

　上に挙げた以外にも様々な表現を用いた自動プログラミングの手法が提案されている．近

年，新たな自動プログラミングの手法としてPushGP［42－44】とObject　Oriented　Genetic

programming（00Gp）［45－47】と呼ばれる手法が提案されている．　PushGPはSpectorによって

進化計算用に開発されたスタックベースのプログラミング言語であるPush　languageを進化さ

せる．00GPはLISP言語の代わりにJAVAのようなオブジェクト指向型のプログラミング言

語の進化を行う．両手法とも主に再帰呼び出しを必要とするような問題（例：階乗，フィボ

ナッチ数列，ソーティングなど）に適用され，再帰構造を利用してプログラムの自動生成に

成功している．

4．2．3　グラフ表現を用いた自動プログラミング

本節では，一般的なGPで扱うような木構造ではなく，グラフ構造で表現されたプログラム

を進化的に自動構築する手法について述べる．

4．2．3．1　Parallel　Algorithm　Discovery　and　Orchestration（PADO）［16－18］

　parallel　Algorithm　Discovery　and　Orchestration（pADO）はグラフ構造であり，　PADOのプログ

ラムはいくつかのノードとスタック，インデックスメモリから構成される．図4．5はPADO

の構造例を示している．各プログラムはスタックとインデックスメモリを使って中間的な情

報を保持することができる．PADOの各ノードはアクション部と分岐決定部から構成され，

ループの表現が容易に実現できる．PADOのプログラムの実行は，スタートノードから開始

し，各ノードを辿っていくことで処理を行い，ストップノードに達したらプログラムを終了

する．PADOは主に信号分類に適用され有効性を示している．

就融鰍

＄鎗纏

鋤欝

磯X繍旺工工ココエロ工口

図4．5Parallel　AIgorithm　Discovery　and　Orchestration（PADO）の構造例
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4・2．3．2　Parallel　Distributed　Genet［c　Programming（PDGP）［19］と

Cartesian　Genetic　Programming（CGP）［20，21］

　Parallel　Distributed　Genetic　Programming（PDGP）とCartesian　Genetic　Programming（CGP）も

グラフ構造を採用している手法である．これらの手法ではフィードフォワードなどのある程

度制限されたグラフ構造を扱う．PDGPでは，遺伝操作を表現型に適用するのに対して，　CGP

では遺伝子型から表現型へのマッピング（Genotype　to　Phenotype　MapPing）を行い，遺伝操作

を一次元の整数列に対して適用する．

4．2．3．3髄遺伝的ネットワークプログラミング（Genetic　Network
Programming；GNP）［22－25］

　遺伝的ネットワークプログラミング（Genetic　Network　Programming；GNP）は，ノードをネ

ットワーク状に接続することによって，プログラムの自動生成を行う手法である．GNPは，

スタートノード（Start　node），判定ノード（Judgment　node），処理ノード（Processing　node）の

3種類のノードからなり，有向グラフの構造になっている．スタートノードは，プログラム

の開始位置を表す．判定ノードは定められた条件判定を行い，判定結果に従って次の遷移先

を選択する．処理ノードは，定められた処理を行い，次のノードへ実行を遷移させる．これ

らのノード間の接続と遷移によってプログラムが生成される．GNPは主に自律エージェント

の行動決定に適用され，一般的なGPよりも高い性能を示している．

4．2．3．4　その他のグラフ表現を用いた自動プログラミング

　上に挙げた以外にもグラフ表現を用いる自動プログラミング手法が提案されている．

　Linear－Graph　Gp［48】はLGpをグラフ表現に拡張したものである．　Linear－Graph　GPの各ノー

ドは，“linear　program”と“branching　node”の2種類に大別される．“linear　program”では演

算などの処理を，“branching　node”では条件分岐を行う．　Linear－Graph　GPではループ構造は

扱わないため，フィードフォワード型のグラフ構造となる．

　遺伝的オートマトンGAUGE［49】は，記号間にパスを張りめぐらしたグラフ構造をとり，内

部状態の違いによる条件分岐を自動生成することにより問題：解決を行う．GAUGEでは問題

に必要な状態数を進化過程で自動的に獲得するため，状態数に対する試行錯誤を必要としな

い．GAUGEは自律エージェントの行動決定問題に対して，インデックスメモリ付きGPなど

よりも性能が高いことが示されている．

4．2．4　まとめ
　本項では，本研究の関連研究として進化計算によるいくつかの自動プログラミング手法を

紹介した．次章ではこれらの従来研究を踏まえて，複雑なプログラムの自動生成を可能にす

る新たな手法の提案を行う．
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4．3　GRAPE（GR．Aph　structured　Program　Evolution）

　本項では本章の提案手法であるGRAph　structured　Program　Evolution（GRAPE）について述

べる．

4．3．1　概要
　これまでにGPをはじめ数多くの自動プログラミング手法が提案されている．しかし，現

在GPの分野において扱われている問題よりも，もっと複雑なプログラムを自動的に生成し

ようとした場合，性能向上が必要であると考えられる．一般的なGPでは木構造によるプロ

グラムの表現をしているため，ループ構造や再帰構造は許されていない．複雑なプログラム

の記述をする場合に，ループや再帰，関数はモジュール性の面からも非常に重要である．ま

た，数値，文字列，画像などの異なるデータ型を一つのプログラムで扱う必要がある．さら

に，木構造を扱うGPにはブロートという潜在的な問題が存在する．プログラムを自動生成

する上で効率の良い探索は必須条件である．

　これらを踏まえて，本章では次の3点が提案手法の満たすべき要件であると考える．

　1．モジュール性の確保（Modularity）

　2．複数のデータ型の取り扱い（Multiple　data　types）

　3．効率の良い自動構築（Efficient　automatic　construction）

これらの観点において，それぞれ別個にGPでも様々な研究が行われてきているが，本章で

はこの3点すべてを満たすシステムの提案を行う．

4．3．2　GRAPEの構造
　本章の提案手法であるGRAPEでは，複雑なプログラムの記述を可能にするためグラフ構

造を採用している．GRAPEの構造例を図4．6に示す．　GRAPEのプログラムは有向グラフと

“データセット”から構成される．“データセット”は有向グラフ中を流れ，各ノードにおい

てそのノードに応じた処理が施される．各ノードでは“データセット”に対する処理や“デ

ータセット”を用いた分岐が行われる．GPAPEのノードの例を図4．7に示す．“No．1”のノ

ードは整数型のデータdata【0］とdata［1】を足し合わせてdata［0］に代入し，“No．2”のノードへ遷

移する．“No．2”のノードは整数型のデータdata［0］とdata［1】を使って次のノードを決定する．

　GRAPEのプログラムにはいくつかの特別なノードが存在する．図4．6の“No．0”のノード

はスタートノードと呼ばれるもので，GRAPEのプログラムが実行される際に最初に実行され

る．“No．7”のノードは出力ノードと呼ばれるもので，出力ノードに達するとデータを出力し

プログラムは終了する．図4．6の例では，“No．7”のノードは整数型のdata［0】を出力する．ス

タートノードはGRAPEのプログラム中に1つしか存在しないが，出力ノードは複数存在す

ることができる．
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図4．7　GRAPEのノード例

　GRAPEの実行時には，まず“データセット”の値を初期化し入力値などをセットする．そ

の後，スタートノードからプログラムを開始して各ノードを遷移していくことで処理が行わ

れる．GRAPEではグラフ構造をプログラムの表現形式としているため，分岐やループを含む

複雑なプログラムの表現が可能である．さらに，グラフ中を流れる“データセット”に様々

なデータ型を用意することで，複数のデータ型を1つのプログラムの中で扱うことができる．

各ノードでは指定されたデータ型を使って処理を行う．

　GRAPEでは表現型のグラフ構造を遺伝子型にマッピングすることで，遺伝子型に対して遺

伝操作を行う．GRAPEの遺伝子型は各ノードの種類，接続，引数を定義した一次元の整数列
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で表現される．遺伝子型から表現型に変換する際，ノードの種類によっては接続先や引数を

指定する遺伝子が表現型に発現しない場合もある．GRAPEのプログラムを構成するノードの

数はあらかじめ指定するため，染色体の遺伝子長は固定長になる．その長さは，N＊（π。＋π、＋

1）＋1である．ここで，Nはノードの数，η。は接続の最大数，π、は引数の最大数である．

4．3．3　GRAPEの遺伝操作
　GRAPEの各個体の遺伝子型は一一次元の整数列で表現されるため，一般的なGAで用いられ

るような比較的簡単な遺伝操作を適用することができる．本章では遺伝操作に一様交叉と遺

伝子に対する突然変異を用いた．一様交叉では確率Pcによってマスクパターンを生成し交

叉点を決定する．GRAPEの交叉の例を図4．8に示す．突然変異は突然変異率Pmによって遺

伝子単位で発生するものとする．突然変異が起こるとその遺伝子の値がランダムに変更され

る．GRAPEの突然変異の例を図4．9に示す．

籍ar磯t毒　の　　妻　慧　　3　　轟　　麓　　蔭　　筆　　＄　　嚢　…

藷館町t2　綾　鞍　戯　穫　馨　震　菖　麩 ま　　謬　の　馨

ウ

蟹軸μi礪葦　◎　撫　・獅　3　毒　馨　s　轟　騒　9　・一

蟹ずs餌撫募黛　鍵　轟　騰　　繧　¢　響　蕊　繋 ∫　　最　順　餓

図4．8GRAPEの交叉の例

禽　　箋　　霊　　3　　尊　　s　　s　　？　　慧’　嚢　　…

噸

無　　蔑　　嬢　　3　　轟　　s　　疹　　フ　　連　　9　　…

図4．9GRAPEの突然変異の例

4．3．4　GRAPEの特徴
　ここではGRAPEの特徴を述べるとともに，従来手法との相違点を考察する．

まず4．3．1で挙げた，提案手法が満たすべき3つの要件とGRAPEの特徴を比較する．
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1．モジュール性の確保（Modularity）

　GRAPEではグラフ構造を採用することで分岐やループを容易に表現することができる．

　そのためモジュール性の高いプログラムを生成することができると考えられる．

2．複数のデータ型の取り扱い（Multiple　data　types）

　GRAPEでは“データセット”　に複数のデータ型を用意することで，複数のデータ型を扱

　うことが可能である．

3．効率の良い自動構築（Emcient　automatic　construction）

　GRAPEではグラフ構造の表現型から変換された整数列の遺伝子型に対して遺伝操作を行

　うため，特別な遺伝オペレータを設計する必要が無い．また，固定長の遺伝子型を扱うた

　め，4．2．1．2で述べたGPに潜在的に存在するブロートのような問題を回避することができ

　ると考えられる．

次に従来手法との相違点を述べる．グラフ構造を表現形式にした自動プログラミング手法は

これまでにも提案されている．PA：DOはグラフ構造を扱う代表的な例であるが，　PADOと

GRAPEの違いとして，複数のデータ型の取り扱いが可能であることや，遺伝操作を遺伝子型

に対して行う点などが挙げられる．GNPとGRAPEを比較した場合も同様に，複数のデータ

型の取り扱いや，遺伝子型への変換などの点で異なる．GRAPEは構造上の制限はしていない

ため，任意のグラフ構造が表現可能である．そのため，ある程度表現を制限しているPDGP，

CGp，　Linear－Graph　Gpなどとは表現の自由度が異なる．

4．3．5　まとめ
　ここではグラフ構造を採用することで，複雑なプログラムの自動生成を行う提案手法Graph

Structured　Program　Evolution（GRAPE）について述べた．次項ではGRAPEをいくつかのプロ

グラム自動生成の問題に適用し，その結果を考察する．
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4．4　自動プログラミングへの適用実験

　本項では提案手法GRAPEをいくつかの自動プログラミングの問題へ適用し，有効性の検

証を行う．本実験では，階乗，フィボナッチ数列，累乗を求めるプログラムの自動生成やリ

ストの反転やソートを行うプログラムの自動生成を行う．

4．4．1　基本的なプログラムの自動生成

　ここではGRAPEの性能を検証するため，階乗，フィボナッチ数列，累乗，リストを反転

させるプログラムの自動生成の実験を行う．これらのプ白グラムはループ構造もしくは再帰

構造を必要とする問題であり，一般的な木構造を扱うGPでは解くことができない．

4．4．1．1　実験の設定
　本実験でのGRAPEのパラメータ値を表4．1に示す．　GRAPEのノード数については10，30，

50と値を変えて実験を行った．生成されたプログラムを実行する際には，ノードの遷移回数

に制限を設けることで停止しないプログラムへ対応した．ノードの遷移回数が制限回数に達

したプログラムは適応度として0．0が与えられる．本実験ではこの最大ノード遷移回数

（Execution　step　limits）を500とした．これは，目的のプログラムを実行するために十分な数

であるといえる．

　　　　　　　　　　　　表4．1　実験に用いた各パラメータ値

umber　of　evaluations

　　Population　size

　Crossover　rate（P。）

　Mutation　rate（P配）

The　number　of　nodes

　Execution　ste　Iimits

2500000

　500
　0．9
　0．02

10，30，50

　500

　GRAPEのプログラムの進化の戦略として，本実験ではSimpleGA（SGA），　Minimal　Generation

Gap（MGG），　Random　Search（RS）の3つの方法を用いた．　SGAはGAの世代交代モデルの中

で最も基本的な手法である．本実験で用いたSGAは，トーナメント選択（トーナメントサイ

ズ2）とエリート保存戦略（エリートサイズ5）を併せた世代交代を行う．MGGは多様性が

保持される世代交代モデルとして知られており，多くの問題でSGAに比べて性能の高さを示

している．本実験ではMGGの子個体数は50とした．　RSはGAによる進化が適切に行われ

ているかを比較するために用いた．RSでは全ての個体はランダムに生成され，淘汰圧や遺伝

操作は用いない．各戦略で世代交代時の個体の生成数が異なるため，条件を揃えるために進

化の終了条件は個体を2，500，000個体生成するまでとした．

　本実験で用いたGRAPEのノード関数を表4．2に示す．ノード関数は整数型のデータに対

する四則演算やリストの交換などの基本的なものであり，問題ごとに設計は行わない．
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表4．2GRAPEのノード関数（factorial．Fibona㏄i　se　uence　ex　onentiation　and　reversin　a　list）
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4．4．1．2　facto’［al（階乗を求めるプログラムの自動生成）

　　ここでは階乗を求めるプログラムの自動生成を行う．個体の評価に用いるトレーニングデ

ータとして，0から5の入力値を用いた．トレーニングセットの（入力，出力）のペア（a，b）

は，（0，1）（1，1）（2，2）（3，6）（4，24）（5，120）である．

　本実験では正規化された誤差を評価関数として使用した．評価関数は次の式で表される．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　コ
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　薯lc。γr身i〒罐∫甥＿、1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．1）　　　　　　　　　　物ε∬詔1．0一

　　ここで，Corr8幽はトレーニングデータ∫の正しい出力値，　E罐〃襯θ」は生成されたプログ

ラムがトレーニングデータ∫に対して返した値である．〃はトレーニングデータの総数であ
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る．この評価関数では適応度は［0．0，1．0］の範囲で与えられ，大きい数値ほど良い但体であると

いえる．さらに，式（4．1）で求めた適応度が1．0であった場合，評価関数は次の式（4．2）を

使用する．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1
　　　　　　　　　　　　　　　　ノ潅ηθ∫3＝1．0＋一　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．2）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　5αθ

ここで，5α，はノードの遷移回数の総数である．この評価関数では，少ないノードの遷移回

数のプログラムほど良い個体としている．以上から各個体の評価関数としては，まず誤差の

小さい個体ほど良い評価を与え，理想の出力が得られる個体にはノードの遷移回数が少ない

個体ほど良い評価とする．つまり，評価値として1．0を超えた個体はトレーニングデータに

対しては100％正しい出力を返すプログラムであるといえる．

　本実験では整数型のデータを使用し，サイズは10とした．プログラム実行時に，このデー

タ型のdata［0】一［41に入力値a，　data［5H9】に定数1をセットし初期化する．ノード関数は表4．2

に示した｛＋，一，＊，＝，〉，＜，OutputInt｝を用いた．

　実験は同一のパラメータ条件で100回の試行を行った．図4．10に成功率（success　rate）の

推移を示す．成功率とは次の式で算出される値である．

　　　　　　Number　of　successful　rulls
Success　rate＝

Total　number　of　nuns

（4．3）
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図4．10階乗における成功率の比較
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　今回の実験では，評価値が1．0を超える個体が現れた場合，つまりトレーニングデータに

対して100％正確な出力を返す個体が現れた場合に成功としている．

　次に，各試行において最も高い適応度を獲得した個体をテストデータに適用した．テスト

データには入力値として6から12を用いた．表4．3にトレーニングデータとテストデータに

対する成功率を示す．

表4．3それぞれの問題に対する成功率の比較
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図4．11は本実験でGRAPEが生成した構造の例である．ループを含む構造となっており，こ

のプログラムは完全に階乗を求めるプログラムとなっている．
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図4．11GRAPEが獲得した　造の例（階乗）
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4・4・1・3Fibonacci　Sequence（フィボナッチ数列を求めるプログラムの自動生球）

　ここではフィボナッチ数列を算出するプログラムの自動生成を行う．個体の評価に用いる

トレーニングデータとして，1から12の入力値を用いた．トレーニングセットの（入力，出

力）のペア（a，b）は，（1，1）（2，1）（3，2）（4，3）（5，5）（6，8）（7，13）（8，21）（9，34）（10，55）

（11，89）（12，144）である．

　評価関数には式（4．1）と（4．2）を用いた．本実験では整数型のデータを使用し，サイズは

10とした．プログラム実行時に，このデータ型のdata［0】｛4］に入力値a，　data［5］一［91に定数1

をセットし初期化する．ノード関数は表4．2に示した｛＋，一，＊，＝，〉，＜，OutputInt｝を用い

た．

　実験は同一のパラメータ条件で100回の試行を行った．図4．12に成功率（success　rate）の

推移を示す．
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図4．12フィボナッチ数列における成功率の比較

次に，各試行において最も高い適応度を獲得した個体をテストデータに適用した．テストデ

ータには入力値として13から30を用いた．表4．3にトレーニングデータとテストデータに

対する成功率を示す．

　図4．13は本実験でGRAPEが生成した構造の例である．階乗の実験と同様にループを含む

構造となっており，このプログラムは完全にフィボナッチ数列を求めるプログラムとなって

いる．
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図4．13GRAPEが獲得した構造の例（フィボナッチ数列）

4．4．1．4Exponentiation（累乗を求めるプログラムの自動生成）

　ここでは累乗を算出するプログラムの自動生成を行う．この問題は入力値が2つあり，ab

を求めることが目的である．個体の評価に用いるトレーニングデータ（a，b，c）として，（2，0，

1）　（2，1，2）　（2，2，4）　（3，3，9）　（3，4，27）　（3，5，81）　（4，6，4096）　（4，7，16384）

（4，8，65536）を使用した．

　評価関数には式（4．1）と（4．2）を用いた．本実験では整数型のデータを使用し，サイズは

9とした．プログラム実行時に，このデータ型のdata［Ol一［2］に入力値a，　data【3］一data［5］に入

力値b，data［6H8］に定数1をセットし初期化する．ノード関数は表4．2に示した｛＋，一，＊，＝，

〉，＜，OutputInt｝を用いた．

　実験は同一のパラメータ条件で100回の試行を行った．図4．14に成功率（success　rate）の

推移を示す．
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図4．14累乗における成功率の比較

　次に，各試行において最も高い適応度を獲得した個体をテストデータに適用した．テスト

データの入力値（a，b）には，（5，9）（5，10）（5，11）（4，12）（4，1）（4，14）（3，15）（3，16）（3，

17）（2，18）（2，19）（2，20）を用いた．表4．3にトレーニングデータとテストデータに対する

成功率を示す．

　図4．2（c）は本実験でGRAPEが生成した構造の例である．このプログラムも完全に累乗を

求めることができるプログ’ラムとなっている．

　　　　　　　　　　　　　　翻t諮襲：獅a．㈱撫織畷凛t嶺晶晶「

図4」5GRAPEが獲得した構造の例（累乗）
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4・4、1．5　Reversing　a　l［st（リストを反転させるプログラムの自動生成）

　ここではリストを反転するプログラムの自動生成を行う．この問題は入力としてリストを

使用する．正しいプログラムは入力されたリストを反転させたものを返す（例：入力（1234）

出力（4321））．トレーニングデータとして，長さ5から10のリストを用いた．

　評価関数は次の式（4．4）で算出される．

　　　　　　　　　　　　　　　　鐸

　　　　　　　　　　勉ηθ∬＝1．0一　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．4）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　η

ここで，4｝はトレーニングデーターのj番目の要素の位置と，プログラムが返したりストの

要素の距離である．1∫はトレーニングデータ∫のリストの長さ，ηはトレーニングデータの

総数である．この評価関数では適応度は［0．0，1．Olの範囲で与えられ，大きい数値ほど良い個体

であるといえる．式（4．4）で求めた適応度が1．0であった場合，評価関数は先に示した式（4．2）

を使用する．

　本実験では入力リストと整数型のデータを使用し，整数型データのサイズは9とした．プ

ログラム実行時に，整数データ型のdata［0｝［2】に入力リストの長さ（：List　Length），data［3｝data［5】

に0，data［6】一［8】に定数1をセットし初期化する．ノード関数は表4．2に示した｛＋，一，＊，／，＝，

〉，＜，SwapList，　OutputInt｝を用いた．

　実験は同一のパラメータ条件で100回の試行を行った．図4．16に成功率（success　rate）の

推移を示す．
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図4．16リストの反転における成功率の比較
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　次に，各試行において最も高い適応度を獲得した個体をテストデータに適用した．テスト

データには，長さ11から15のリストを用いた．表4．3にトレーニングデータとテストデー

タに対する成功率を示す．

　図4．17は本実験でGRAPEが生成した構造の例である．このプログラムは入力された任意

の長さのリストを反転するプログラムとなっている．生成したプログラムはリストと整数型

のデータ型を扱っており，GRAPEが複数のデータ型を扱うプログラムを自動生成できること

が示されたといえる．

図4．17GRAPEが獲得した構造の例（リストの反転）

67



4．4．・1．6　考察

　本実験では進化の戦略として，SGA，　MGG，　RSの3つの方法を用いた．図4．10，12，14，16

と表4．3の成功率（success　rate）を見ると，いずれの問題においてもMGGが他の戦略よりも

優れていることがわかる．一方，RSではどの問題においても解がほとんど得られていない．

このことから，進化的な手法がGRAPEに対して有効に働いているとい

うことがわかる．また，SGAに比べてMGGのほうが進化の後半でも成功率の上昇が観測で

き，一般的なベンチマークに対するGAで実証されているような多様性の保持機能がGRAPE

においてもうまく機能しているといえる．

　次にノード数について考察を行う．ノード数については戦略ごとに10，30，50としてそれ

ぞれ100回の試行を行った．いずれの問題においてもノード数を30，50とした場合のほうが，

ノード数10の場合より高い成功率を示した．図4．11，13，15，17に示したGRAPEが獲得した

構造をみると，実際に使われているノード数は10以下であり，目的のプログラムをノード

数10でも表現することは可能である．しかし，進化の過程において実際に表現型で使用され

ていない部分（これを進化計算において一般にイントロンと呼ぶ）が進化し，交叉・突然変

異によって有効な部分へと変化することで，目的の解を得られる可能性がある．このことか

ら，ノード数は十分な数を用意することが有効な探索に繋がるといえる．

　それぞれの問題において，各試行で得られた最も評価値の高い個体をテストデータに適用

した際の成功率が表4．3に示されている．テストデータに対して完全に正しい出力を返すと

いうことは，各問題において求めるアルゴリズムを完全に自動構築したといえる．表4．3を

みると，トレーニングデータに対して成功している個体のほぼ9割程度は，テストデータに

対しても正しい出力を返すプログラムとなっていることがわかる．このことから，提案手法

で自動的に構築されたプログラムは問題に対する汎用的なプログラムとなっているといえる．

　次に，図4．11，13，15，17に示したGRAPEによって自動構築された構造について考察を行

う．いずれの構造もループを含み，完全に目的の処理を行うプログラムとなっている．図4．11

の階乗を求めるプログラムを，C言語の形式に変換すると，図4．18のように表現することが

できる．つまり，本手法によってトレーニングデータの入出力のペアから，図4．18に示すよ

，うな一般的なプログラムの獲得ができたといえる．このプログラムでは入力値が代入された

data［4】を使って，“data［4】から1を引く”，“入力値にdata［4］を掛ける”という操作を繰り返す

ことで階乗を求めている．

　今回の実験で用いた4つの問題（階乗，フィボナッチ数列，累乗，リストの反転）は簡単

な問題ではあるが，実現するためにはループもしくは再帰構造が必要となり，通常の木構造

を扱うGPでは解くことができない．これらの問題に対して，　GPにいくつかの改良を加えて

問題を解いている例もあるが，GPのノード関数にループ用の特別なノードを用意するなど，

問題に特化した設計をしなくてはならない．それに対して，本手法ではループ表現は構造的

に表現可能であるためループ用に特別なノードを設計する必要が無い．そのため，共通のノ

ードを用いて様々な問題に対して適用することが可能である．
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図4．18図4．11をC言語形式に変換したプログラム

　本実験で扱った階乗，フィボナッチ数列，累乗などの問題は従来手法を用いての自動生成

の試みも行われている［44，46】．しかしほとんどの場合，再帰構造を導入することで解決を図

るもので，GRAPEのようにループを使って解いた例はなく，今回の実験結果は世界初の成果

であるといえる．文献［461によると階乗，フィボナッチ数列，累乗に対する成功率はそれぞれ

75％，25％，6％である．実験設定が異なるため一概に比較はできないが，GRAPEの各問題に

対する成功率が従来手法と比べて遜色がないことがわかる．

　今回扱った4つの問題は再帰構造を用いて表現することもできる．GRAPEを再帰構造が表

現可能な形に拡張することで性能の向上が望めるかも知れない．これについては今後の課題

で詳しく述べる．

69



4．4．2　ソートアルゴリズムの自動生成

　ここでは，入力されたリストをソートするプログラムの自動生成を行う．これまでの4つ

の実験に比べて，プログラムの規模が大きくなるため汎用的なソートプログラムを獲得する

ことは難しいと考えられる．本実験では世代交代モデルとしてMGGを使用し，　MGGの子個

体数は50とした．GRAPEの各パラメータは表4．4に示すものを用いた．

表4．4GRAPEの各種パラメタ値（ソーティング）

P灘a謙徽e象（・r

Th疎numl》疎r⑪f㊤val笠蓬at董⑪ns

Po盗）ul滋i⑪灘s伽

Cr◎3s⑪v閃々t¢．濫

Mu捻纏㈱凱総隈
Thのnu鞘b欄⑪f　n（｝（勲＄

Ex《鷲u伽鷺step圭inli誌

Val囎

ろ00◎000

500

0．9

◎．◎2

10要30，50

3◎⑪o

　GRAPEのノード数については10，30，50と値を変えて実験を行った．最大ノード遷移回

数（Execution　step　limits）には十分大きい数として3000を設定した．評価関数にはReversing

alistの実験と同様に式（4．4）と（4．2）を用いた．個体の評価に用いるトレーニングデータと

して，ランダムに発生させた長さ10から20のリストを30例用いた．

　本実験ではReversing　a　listの実験と同様に入力リストと整数型のデータを使用し，整数型デ

ータのサイズは15とした．プログラム実行時に，整数データ型のdata［0】｛4］に入力リストの

長さ（：List　Length），　data［5】一data［g】に0，　data［10］｛14］に定数1をセットし初期化する．本実験

で用いたGRAPEのノード関数を表4．5に示す．ノード関数は数値に対する四則演算とリス

トの比較，交換などの基本的なものである．

　実験は同一のパラメータ条件で100回の試行を行った．図4．19に成功率（success　rate）の

推移を示す．また，図4．20に100回の試行の平均適応度の推移を示す．

　次に，各試行において最も高い適応度を獲得した個体をテストデータに適用した．テスト

データには，ランダムに発生させた長さ10から50のリストを100例用いた．テストデータ

適用時の最大ノード遷移回数（Execution　step　limits）には十分大きい数として10000を設定し

た．表4．6にトレーニングデータとテストデータに対する成功率を示す．
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表4．5 GRAPEの．4一ド関数（ソーティング）
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表4．6成功率の比較（Sortingalist）
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次に，成功率と獲得したプログラムについて実験結果の考察を行う．

成功率

　図4．19からノード数30と50と設定して実験した場合は，進化の後半にかけて成功率の上

昇が著しい．一方，ノード数が10の場合は最終的な成功率は3％と低い結果になっている．

これは，ノード数が10ではソートという複雑なアルゴリズムを表現することが困難であるた

めだと考えられる．進化の前半では成功率がほぼ0％となっており，トレーニングデータを満

足するプログラムが得られていない．このことからも，ソートアルゴリズムの自動獲得が難

しいことがうかがい知れる．図4．20に示した平均適応度の推移をみると進化の前半にも適応

度の上昇が確認できる．つまり，トレーニングデータを満足するプログラムの獲得はできて

いないものの，適応度を上昇させる方向に進化が働き，進化の後半で有効なプログラムを発

見することができているといえる．この結果から，進化計算による効率のよい探索が行われ

ていると考えられる．

　ノード数を30，50とした場合の最終的な成功率はそれぞれ62％，67％であった．半数以上

の試行でトレーニングデータを満足するソートアルゴリズムが獲得されておりGRAPEの性

能の高を示しているといえる．また，各試行において最も高い適応度を獲得した個体をテス

トデータに適用した際の成功率が表4．6に示されている．結果はノード数が30の場合に39％，

50の場含に28％とトレーニングデータに比べ成功率が下がっていることがわかる．これは，

獲得したプログラムがトレーニングデータに特化したものになってしまったためだと考えら

れる．今回の実験では評価関数に式（4．2）を用いて，ノード遷移回数が少ないプログラムほど

よいプログラムであるとした．この評価式によって，GRAPEのプログラムはトレーニングデ

ータをより早くソートする方向へと進化していく．しかしこのことが逆に，トレーニングデ

ータに特化したアルゴリズムを生成しやすくし，アルゴリズムの汎用性を低下させる一因と

なっている可能性があると考えられる．トレーニングデータの選定，評価式の設計やプログ

ラムの構造に関する評価を導入することは今後の課題として考えられる．

　ソートプログラムを自動生成しようという試みはこれまでにもなされているが，ソート用

のノードを設計している手法［37，38】であったり，再帰を用いる手法［44，47】がほとんどで

GRAPEのようにループ構造を使用することで解いている例はない．また，各手法で設定が異

なるため一概に比較はできないが，成功率6割という成果は当該分野においても世界トップ

レベルの性能であるといえる．
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獲得したプログラム

ここではGRAPEが自動生成したプログラムについて考察を行う．　GRAPEが自動生成したソ

ートプログラムの一例を図4．21に示す．この構造にはループが2つ存在する．図4．21のソ

ートプログラムを，C言語の形式に変換すると，図4．22のように表現することができる．こ

のプログラムは入力された任意の長さのリストをソートするプログラムとなっている．ここ

で，n番目をリストの最後とする．リスト中で一番大きい値を探し，n番目の要素と交換する．

次に，（n－1）番目以下のリストから一番大きい値を探し，（n－1）番目の要素と交換する．これ

を最後まで繰り返す．このソートアルゴリズムは選択ソート（selection　sort）と呼ばれる手法

に近い方法である．獲得した構造は先に行った4つの実験と比べノード数が多く，複雑なプ

ログラムである．

　提案手法であるGRAPEは理にかなった正しいソートアルゴリズムを自動生成することに

成功した．今回自動生成したプログラムはソートアルゴリズムの中でも計算時間がかかって

しまうものであったが，クィックソートやマージソートと比べて実装しゃすいプログラムで

あるといえる．今後，評価関数や自動生成手法に改良を加えることで，より効率の良いアル

ゴリズムをうまく自動生成することが可能になるかも知れない．
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　　（：圭◎｛
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図4．22図4．6をC言語形式に変換したプログラム
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図4．21GRAPEが獲得した構造の例（Sorting　a　list）
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4．4．3　本章のまとめ

　本章では提案手法のGRAPEをいくつかのプログラムの自動生成の問題へ適用し結果を考

察した．全ての実験においてGRAPEはプログラムを自動的に生成することに成功し，提案

手法の性能の高さと有効性を示すことができた．また，本実験の結果から，提案手法のGRAPE

が満たすべき3つの要件，

　1．モジュール性の確保（Modularity）

　2．複数のデータ型の取り扱い（Multiple　data　types）

　3．効率の良い自動構i築（Efficient　automatic　construction）

が実際に実現できていることが示された．

へ
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4．5’ {章の結論

4．5．1　まとめ
　本章では，グラフ構造を用いた自動プログラミングの手法であるGraph　Structured　Prog甲m

Evolution（GRAPE）を提案した．　GRAPEはグラフ構造をプログラムの表現形式としている

ためループの表現が容易にできる．また，“データセット”　を用いることで複数のデータ型

の取り扱いが可能になる．提案手法のGRAPEをいくつかの自動プログラミングの問題に適

用し，有効性の検証を行った．本章で扱った問題は，どれも一般的な木構造をプログラムの

表現形式としているGPでは解くことができない．実験の結果，　GRAPEを用いてループを含

む複雑なプログラムの自動生成が可能であることが確認できた．さらに，進化的な探索も有

効に働いていることが確認でき，GRAPEによって効率のよい自動構築が行うことができてい

た．また，本章で扱ったようなプログラムの自動生成問題を解いている研究成果は世界的に

もまだ少なく，特にループ構造を使用して解いている例はほとんどない．各問題に対する成

功率やテストデータに対する成功率は従来手法と同等以上であり，GRAPEの性能は非常に優

れているといえる．

4．5．2　今後の課題
　今後の課題として，まず本手法のより複雑な問題への適用が考えられる．具体的には，画

像処理や認識の分野や自律エージェントの構造決定などの複雑な問題や複数のデータ型を処

理する必要がある問題への適用を考えている．さらに，本章では既に知られているアルゴリ

ズムの自動構築を行ったが，本手法によって人間でも構築困難なアルゴリズムや考え付かな

いようなアルゴリズムの自動生成を達成することが期待される．その際プログラムの評価

に最終的な出力値の評価だけでなく，構造の評価や汎用性のあるプログラムであるかなどの

評価を導入することが必要になるかもしれない．

　また，GRAPEの性能をより高めるために，モジュール性の面からADFのような機能を導

入することや再帰構造を表現できるようにすることが考えられる．再帰構造を用いることに

よって，本章で扱った問題も簡単に表現することができる．そのため，再帰構造を導入する

ことによってより複雑なプログラムの自動生成ができるようになる可能性がある．

　最後に，本章ではプログラムの進化の方法としてGAを用いているが，よりプログラムの

自動生成に向いた手法を考え出すことも今後の課題として挙げられる．提案手法ではグラフ

構造状のプログラムを一次元の整数配列に変換し，数値列の遺伝子に対して遺伝操作を行っ

ている．このことから，GAだけでなく近年注目されている，　Ant　Colony　Optimization（ACO）

［50，51］やpartide　Swarm　Optimization（pSO）［52，53】などの，他のメタヒューリスティック手法

を適用することも可能である．これらの手法のGRAPEに対する探索能力の検討も興味深い．

さらに，探索手法としてこれまでに提案されているような手法を用いるのではなく，“自動プ

ログラミングのための探索手法”を考案することが最も重要であると考えられる．
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第5章　結論

5．1　本研究のまとめ

　本稿は平成17年度から平成18年度の2年間，基盤研究（B）として遂行された「複

雑な構造に対する新しい進化的計算法の開発とその動画像処理への応用」の研究成果報告

書である．本研究では，文字列・数値列・木構造・ネットワーク構造・グラフ構造・メモリ

などの構造が内部に混在して存在し，複雑に相互作用するような，従来の進化的弓算法では

適用不能な対象に対する有効な新しい進化的計算法を開発するとともに，その有効性を実問

題に適用して検証することを目的として研究を遂行した．

本研究では次の3つの新たな進化計算法を提案し，それらを実問題に適用した．

・GMA（Genetic　Matrix　Algorithm）：数値と構造を同時に最適化する進化計算法．

・GIN（Genetic　Image　Network）：ネッ1トワーク構造を最適化する進化計算法．

・GRAPE（GRAph　structured　Program　Evolution）：グラフ構造を最適化することで自動プロ

　グラミングを可能にする進化計算法．

これらはいずれも複雑な構造を最適化するもので，本研究の目的を達成するものである．

5．2　本研究の今後の課題

各方式に対する今後の課題を次に示す．

・GMA：学習データに対してパラメータも合わせて細かく調整できる反面，データによっ

　ては過学習になることがあるため，その対策が必要である．

・GIN：フィードバックループがあるため，ネットワーク中に何回信号を回すのかが重要で

　あるが，その頑健性を確保する必要がある．

・GRAPE：C言語のポインタを実現することによって，リスト構造や木構造を含む動的デ

　ータを扱うことができるよう改良する必要がある．

これらはいずれも現在検討中であり，近い将来に実現することができると考えられる．
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