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1．はじめに

2019年 9月 23日に大阪大阪市の大学中之島セン
ターで開催された 2019年度情報処理学会関西支部
支部大会に参加し，「画像のテクスチャ分類のため
の解の多様性を考慮した遺伝的プログラミング」と
いうタイトルで研究発表を行った．

2．研究内容

2.1 研究背景と目的
テクスチャ分類は，画像の質感を分析し画像の分
類を行う手法であり，医療，自動検査など多くの分
野で必要とされる技術である．近年，マルチクラス
の画像テクスチャ分類に関する特徴量生成に，遺伝
的プログラミング（Genetic Programming : GP）を
用いる手法が提案され，高い性能を示している．こ
の手法は LBP（Local Binary Pattern）をベースにし
ており，ローカルエリアにおけるピクセルの比重を
一律ではなく，GP 法により比重を学習する．GP
法において必要となる評価関数は，Accuracy に基
づく分類性能と分類器によって生成された各クラス
タの疎密度（ここでは Distance とする）から構成
される．
本研究では，評価関数が分類性能に及ぼす影響を
分析し，多様性を考慮した手法改良を行う．先行研
究では，Accuracy と Distance の重要度を一対一に
扱っていたが，特にその比重には考察がない．本研
究では，Accuracy と Distance の重要度が変更でき
る選択法を提案し，さらなる性能向上を目指す．

2.2 code 関数と特徴ベクトルの生成
特定の大きさのスライディングウインドウを使用

し，そのウインドウにおける特徴量を算出するため
の関数を GP により生成する．図 1に code 関数の
例を示す．関数はルートノードの“CODE”とター
ミナルノードのピクセル値とファンクションノード
の関数から成り，code 関数の役割は，子ノードか
らの値（ピクセル値）をスライディングウィンドウ
の各位置で 2進数に変換することである．ルートノ
ード CODE の引数の数（子ノードの数）で生成さ
れる 2進数の範囲が指定され，例えば，子ノードの
数が 3の場合，23＝8の異なる値を生成できる．子
ノードから与えられた値が 0以上なら 1とし，0よ
り小さければ 0として．2進数を作成する．その 2

進数を 10進数に変換して出力し，特徴ベクトルの
その値と同じ次元に 1だけインクリメントする．全
て画素値について評価を行い，生成された b0, …,

bN が特徴ベクトルとなる．

2.3 評価値
GP は個体を進化させるために評価関数が必要で
あり，式（1）に Fitness 関数を示す．�����������	
������������ （1）

ここで，Distance はクラス間の疎密度を表す．Dis-
tance は式（2）に示すロジスティック関数を使用し
て算出する．�������� ������������� （2）

式（2）の指数のべき乗部分には，DB と DW という
2つの変数がある．DB はトレーニングセット内の
各インス タンスと最も近いインスタンスであるが
異なるクラスからの平均距離であり，式（3）を用
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図 1 関数“code”の例
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いて評価される．一方，DW は，トレーニングセッ
ト内の各インスタンスと同じクラスの最も遠いイン
スタンスとの間の平均距離を測定し，式（4）を使
用して評価される．��� �������� ����� ������������������������������������� （3）�	� �������� ����� �	
���������������������������� （4）

ここで，式中の C および K はトレーニングセット
内のクラスの総数およびクラス当たりのインスタン
スの数を表し，また，i 番目のクラスの j 番目のイ
ンスタンスの特徴ベクトルは Vij で表す．DB は最
悪の場合は 0であり，最良の場合は 1であるが，
DW は最悪の場合は 1であり，最良の場合は 0であ
る．2つインスタンス間の距離は Czekanowski 係数
から求める．

2.4 提案手法
既存手法の Fitness 関数における Accuracy と

Distance のどちらが重要であるのか，その最適な比
重は考慮されていない．本研究では，それらを可変
にできる選択法を提案し，ベストな組み合わせを求
め，性能向上を図る．次世代の個体の選択の際，個
体の Accuracy と Distance および全ての値を一対一
で用いた（All）指標を確率的に選択し，選択した
指標に基づき個体を選択し，交叉を行うことで解の
進化を図る．全個体に対する All のみで選択する個
体の割合を 0, 1/3, 1/2, 2/3, 1とし，残りの個体を
Accuracy と Distance のみで選択を行い，その比は
0 : 1, 1 : 2, 1 : 1, 2 : 1, 1 : 0とする．

3．結果と考察

最終世代における最良個体を用いて，特徴ベクト

ルを生成し分類性能を Accuracy で評価した結果を
表 1に示す．表 1より，全個体に対する All で選択
する個体の割合が全体に対して 2/3の場合，テスト
データでの Accuracy が高くなることがわかる．ま
た，All 率が 0の場合の最終世代における全個体の
Accuracy の分散を分析したところ（表 1の括弧内
に結果を記述），Distance を重視するにつれ個体の
多様性が向上しており，提案法により個体の多様性
が制御できることが確認できた．結果より，次世代
の個体の選択の際，Fitness のみで選択する個体の
割合が性能に影響し，全個体に対する Fitness のみ
で選択する個体の割合が全体に対して 2/3の場合，
テストデータでの精度が高くなることが分かった．

4．おわりに

今回，初めて学会に参加しました．自分自身の知
識のなさや，人前で発表することの難しさを感じま
した．この経験を今後生かしていきたいです．
最後に今回の発表にあたって多大なご指導を頂い
た小野景子教授にこの場を借りて厚く御礼申し上げ
ます．

表 1 選択の比による性能変化
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