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テクニカルノート

免疫アルゴリズムによる複数画像領域探索の検討

飯村 伊智郎† 杜 暁 冬† 中 山 茂††

免疫アルゴリズム（IA）は，大局的最適解を含む複数の局所的最適解が探索できるという特徴を有
している．本研究では，IA を複数画像領域探索問題に適用し，カレンダー画像を対象とした実験で
は，遺伝的アルゴリズム（GA）に免疫度を導入した免疫システム型 GA による従来の場合と比べ，
約 1/10 の平均探索時間で同等以上の探索成功率を得た．

Consideration on Plural Image Areas Searching
by Using Immune Algorithm

Ichiro Iimura,† Xiaodong Du† and Shigeru Nakayama††

Immune algorithm (IA) has the ability that searches not only a global optimal solution
but also plural local optimal solutions. This study, which applies the IA to a plural image
areas search problem, shows that the IA satisfies both “average search time” of about 1/10
and equal/any more “search success rate” through comparison of the conventional GA with
immune system under this experimental condition.

1. は じ め に

遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm: GA）1),2)

が唯一の大局的最適解を探索することを目的としてい

るのに対して，脳神経系，遺伝適応系と並ぶ第 3の生

体システムである免疫系を GA に融合させた免疫シ

ステム型 GA では，免疫度に基づいた個体集団の進

化を行い，大局的最適解を含む複数の局所的最適解が

得られるという優れた特徴を持つ．斉藤3) の研究にお

いて，この免疫システム型GAを，テンプレート画像

T と一致性の高い部分画像領域を対象画像 O 内から
探索する複数画像領域探索問題に適用し，成功した例

が示されている．しかしながら，文献 4)の研究では，

この免疫システム型GAでは進化を繰り返すと唯一の

大局解に収束してしまう．また，対象画像 O のサイ
ズが大きくなったり探索すべき部分画像領域が増えた

りするなど探索空間が広く複雑になると，すべての部

分画像領域を探索完了するまでに必要となる探索時間

が膨大となる，などの点に改善の余地が残されている

ことを実験により確認した．
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一方，脊椎動物の持つ獲得免疫の仕組みを参考にし

た最適化問題を解くアルゴリズムとして免疫アルゴリ

ズム（Immune Algorithm: IA）5) がある．IAは，自

身の持つ抗体産生機構と自己調節機構により，前述の

免疫システム型GAと同様，大局的最適解を含む複数

の局所的最適解が得られるという特徴を有しており，

森ら5) や本間ら6) の研究ではそれぞれ多峰性関数の

最適化問題やトラス構造の多目的最適化問題に適用さ

れ，良好な結果が得られている．

このような背景の下，本研究では部分画像領域探索

にかかる探索時間の削減を目的として，IAを複数画像

領域探索問題に適用し，免疫システム型GAによる探

索時間と IAによる探索時間とを比較検討する．免疫

システム型GAによる複数画像領域探索の先行研究3)

で使われている対象画像に比べ画素数が約 8.4倍の対

象画像 O であるカレンダー画像から，合計 8個の数

字「2」である部分画像領域を探索する実験を通して，

IA による複数画像領域探索では，対象としたカレン

ダー画像に関して，免疫システム型GAによる場合に

比べ大幅に探索時間を削減できることが分かった．

2. IAによる複数画像領域探索

2.1 複数画像領域探索問題への適用

IA では，対象となる問題を抗原とし，解候補を抗
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図 1 対象画像 Ô（821 × 630 ピクセル）と探索結果
Fig. 1 An Objective image Ô (821 × 630 pixels) and a

search result.

体とする．つまり，抗原に親和性の高い抗体を探索す

ることで問題を解く．また，抗原との親和性の高い抗

体は記憶細胞に分化し，それら記憶細胞が発見した解

の集合となる．

以下に，IA の基本的な仕組みを複数画像領域探索

問題へ適用して，複数の部分画像領域を探索する方法

について述べる．

Step 1〔抗原の認識〕

まず抗原を認識する．今回の実験では，図 1 に示す

対象画像 Ô であるカレンダー画像から，合計 8個の

サイズの異なる数字「2」の部分画像領域を探索する

ことが目的である．つまり，対象画像 Ô 内にある 8

個の数字「2」を包含する矩形領域が抗原となる．な

お，本実験においては，図 1 に示すフルカラー画像を，

式 (1)で二値化したものを探索の対象画像 O とした．
O(x, y) = CmaxuTC

(
ŌC (x, y)

)
. (1)

ただし，ŌC (x, y) は，対象画像 Ô の画素 (x, y) に

おける色情報（R，G，Bの 3要素）の平均値，TC は

二値化処理の閾値，Cmax は二値化後の最大値であり，

ua(z) は式 (2)で定義される単位ステップ関数である．

ua(z) =

{
1 for z ≥ a,

0 otherwise.
(2)

Step 2〔初期抗体群の生成〕

ランダムに抗体群を生成する．抗体には，探索すべ

き部分画像 O′ の姿勢パラメータをコーディングする．

部分画像 O′ を囲む矩形の位置 (tx, ty)，傾き θ，縮

尺 s を決められたビット数で表現し，これら 4 種類

の姿勢パラメータ (tx, ty, θ, s) を 1次元的に並べた配

列を抗体とする．ただし，部分画像 O′ を囲む矩形の

位置を表す tx と ty のビット数は，対象画像 O の大
きさにより決定される．

Step 3〔親和度・類似度の計算〕

まず，抗原と抗体 v の親和度 Φv の計算について

図 2 抗体の親和度評価
Fig. 2 Affinity evaluation of antibody.

述べる．図 2 に示すように，各抗体の姿勢パラメータ

(tx, ty, θ, s) に従い，テンプレート画像 T を対象画像
O にマッピングする（今回の実験で用いた数字「2」

のテンプレート画像 T のサイズは 12 × 17 ピクセル

である）．マッピングされた領域の部分画像 O′ とテ

ンプレート画像 T の対応する画素の値を比較し，各
画素 (i, j) の画素値の差 δC(i, j) の絶対値を計算し，

それらの合計値を求める．このとき，|δC(i, j)| の合
計値が小さいほど解に近い抗体であると考える．

Tw × Th 画素からなるテンプレート画像 T と，そ
のテンプレート画像 T が抗体 v の姿勢パラメータ

(tx, ty, θ, s) によって対象画像 O 内にマッピングされ
た領域である部分画像 O′ との親和度 Φv は，式 (3)

で定義する．

Φv =
Tw−1∑
i=0

Th−1∑
j=0

W(i, j) (Cmax − |δC(i, j)|)

Tw−1∑
i=0

Th−1∑
j=0

W(i, j)Cmax

. (3)

ただし，W(i, j) は重み画像 W 内の座標 (i, j) にお

ける重みである．重み画像 W とは，テンプレート画

像 T 中の各画素の重要度を，0.0から 1.0までの値と

して各画素に与えた画像のことである．今回の実験に

おいては，画素が黒いほどその重みが高くなるような

重み画像を作成し用いることとした．具体的には，黒

い画素の重みは 1.0，白い画素の重みは 0.5とした．

次に，抗体 v と抗体 w の類似度 Ψv,w の計算につ

いて述べる．類似度 Ψv,w は式 (4)で定義する．

Ψv,w = 1 − Dv,w. (4)

ここで，Dv,w は抗体 v，w 間の距離を表す．抗体

v，w の姿勢パラメータをそれぞれ (tv
x, tv

y , θv, sv)，

(tw
x , tw

y , θw, sw) として，ωt，ωθ，ωs を，2抗体間の

ユークリッド距離 δv,w
t をそれがとりうる最大値 δmax

t

で割った値，傾きの差 δv,w
θ をそれがとりうる最大値
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δmax
θ で割った値，縮尺の差 δv,w

s をそれがとりうる

最大値 δmax
s で割った値に対するそれぞれの重みとす

ると，抗体 v，w 間の距離 Dv,w は，式 (5)で定義で

きる．ただし，ωt + ωθ + ωs = 1 であり，今回の実験

においては (ωt, ωθ, ωs) = (5/7, 1/7, 1/7) とした．

Dv,w = ωt
|δv,w

t |
δmax

t

+ ωθ
|δv,w

θ |
δmax

θ

+ ωs
|δv,w

s |
δmax

s
. (5)

Step 4〔濃度の計算〕

Step 3 で求めた類似度 Ψv,w の総和として抗体 v

の濃度 Θv を計算する．濃度 Θv は式 (6) で定義す

る．ただし，Na は総抗体数，TΨ は類似度 Ψv,w の

閾値である．

Θv =
1

Na

Na−1∑
w=0

uTΨ(Ψv,w). (6)

Step 5〔記憶細胞・サプレッサ T細胞への分化〕

Step 4 で求めた濃度 Θv の高い（閾値 TΘ を超え

た）抗体 v を記憶細胞候補 v∗ とする．記憶細胞が上

限数M に達していなければ候補 v∗ を記憶細胞 m に

分化させ，達していれば候補 v∗ との類似度 Ψv∗,m が

最も高い記憶細胞 m を候補 v∗ で更新する．次に，記

憶細胞候補 v∗ と同じ遺伝子を持つサプレッサ T細胞

s を分化させ，サプレッサ T細胞 s との類似度 Ψv,s

の高い（閾値 T s
Ψ1 以上の）抗体 v を消滅させる．そ

の後，消滅した抗体に代わる新しい抗体を Step 2と

同じ方法で生成し，Step 3，4と同じ計算処理を行う．

Step 6〔終了判定〕

あらかじめ指定された進化の終了条件を満たしてい

れば Step 9へ，そうでなければ Step 7へ進む．

Step 7〔抗体産生の促進と抑制〕

抗体 v に対して次世代に残る期待値 Ev を計算す

る．期待値 Ev は，式 (7) で定義する．ただし，Ns

はサプレッサ T 細胞の総数，T s
Ψ2 は類似度 Ψv,s の

閾値，k はサプレスパワー（今回は k = 1.0）である．

次に，親和度 Φv の低い抗体 v から Na/2 個を淘汰

する．

Ev =

Φv

Ns−1∏
s=0

(
1 − (Ψv,s)

kuT s
Ψ2

(Ψv,s)
)

Θv

Na−1∑
w=0

Φw

. (7)

Step 8〔抗体の産生〕

期待値 Ev に比例する確率分布を用いて，重複を許

して Na/4 組の親抗体のペアを選び，交叉，突然変異

の遺伝的オペレータを作用させることで，Na/2 個の

子抗体を産生し，Step 7で淘汰された分の抗体を補充

する．その後，Step 3へ戻る．

なお，今回の実験においては，これらの遺伝的オペ

レータに加え，交叉の直後に局所的な探索改善を目的

として文献 4)と同様の局所探索を行うものとした．

Step 9〔進化終了〕

あらかじめ指定された条件を満足したため，進化を

終了する．

2.2 IAの基本的な仕組みに対する改良点

IA の基本的な仕組みを複数画像領域探索問題へ適

用する方法については上述のとおりであるが，今回の

実験においては，上述の Step 5において，次に示す

2つの改良を行った．

(1)記憶細胞の多様性向上 記憶細胞が上限数 M

に達するまでは，記憶細胞候補 v∗ と現時点の記憶細

胞 mとの最も高い類似度 Ψv∗,m が閾値 T m
Ψ 以上であ

るときには，候補 v∗ を記憶細胞 m に分化させない．

(2)親和度低下の回避 記憶細胞が上限数 M に達

した後は，記憶細胞候補 v∗ との類似度 Ψv∗,m が最

も高い記憶細胞 m の親和度 Φm と候補 v∗ の親和度

Φv∗ を比較し，Φm < Φv∗ のときのみ当該記憶細胞

m を記憶細胞候補 v∗ で更新する．

(1)の改良は記憶細胞の多様性向上を期待するもの

であり，(2)の改良は記憶細胞の更新による親和度の

低下を避けることを目的としている．

3. 実 験

3.1 実 験 内 容

本実験では，2 章で述べた本手法を用いて，図 1 を

対象画像 O としてその中に存在する位置，傾き，縮
尺の異なる数字「2」である複数の部分画像領域を探

索する．全抗体数 Na は 500 抗体，進化の最大世代

数は 10,000世代とし，それ以前に合計 8個の部分画

像領域を発見でき探索が成功すれば進化を終了するも

のとした．ここで，探索成功とは，抗原と抗体 v の親

和度 Φv が 0.85以上の場合とした．実験は 50回試行

し，探索成功率と平均探索時間を評価した．なお，本

実験で用いたパラメータ値をまとめたものを表 1 に示

す．使用した計算機環境は，CPUは Intel Pentium4

2.66GHz，RAMは 512MBである．使用ソフトウェ

アは，Java言語の開発環境である JDK1.4.1である．

3.2 実験結果と考察

3.2.1 探索成功率と平均探索時間

探索の対象画像 O 内にはサイズの異なる 8個の解が

あり，50回試行しているため，合計 400個の解探索に

成功すれば，探索成功率は 100%となる．実験の結果，

合計 398 個の解を探索でき，探索成功率は 99.5%で
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表 1 実験で使用したパラメータ値
Table 1 Parameter values used in the experiment.

Parameters Values used

Range of tx 0 ≤ tx < 821

Range of ty 0 ≤ ty < 630

Range of θ 0 ≤ θ < 2π

Range of s 0.8 ≤ s ≤ 6.2

Number of
500 antibodies

all antibodies Na

Maximum number of
24 cells

memory cells Nm

Maximum number of
10,000 generations

generations gmax

Crossover method, rate Two-point crossover, 100%

Mutation method, rate Single-bit mutation, 1%

Threshold TΘ 0.70

Threshold TΨ, T s
Ψ1, T s

Ψ2 0.90

Threshold T m
Ψ 0.95

図 3 記憶細胞における平均親和度の推移
Fig. 3 Transition of average affinity in memory cells.

あった．また，50 回試行における平均探索時間は約

1,418秒（約 23.6分）であった．一方，文献 4)の先

行研究である免疫システム型 GA を同画像に適用し

た場合では，7,000個体で 3,000世代までの探索を 10

回試行した結果の探索成功率が約 93.8%であった．な

お，探索成功とは個体の適応度が 0.829以上であるこ

とを指す．さらに，10回試行における平均探索時間は

約 13,926秒（約 232分）であった．これは，免疫シ

ステム型GAでは，交叉は行わず上位個体の突然変異

のみで子個体を生成するために多くの個体を必要とす

ることに起因するものと考えられる．

以上の結果から，本手法では，約 1/10 の平均探索

時間で同等以上の探索成功率が得られた．

3.2.2 記憶細胞における平均親和度の推移

図 3 は，記憶細胞における平均親和度の推移を示し

ている．横軸は世代数，縦軸は記憶細胞 m の平均親

和度 Φm であり，386世代の縦点線は，50回の試行

において記憶細胞が上限数 M に達したときの平均世

代数である．

この結果から，平均親和度 Φm は，記憶細胞が上

限数 M に達する前の新規産生段階ではいったん減少

するものの，記憶細胞が上限数 M に達し更新段階に

入ると，2.2 節の (2)の改良が有効に作用し，記憶細

胞の更新にともなう親和度 Φm の増加が確認できる．

また，新規産生段階での減少現象は，2.2 節の (1)の

改良によるものと思われる．

4. お わ り に

部分画像領域探索にかかる探索時間の削減を目的と

して，IA を複数画像領域探索問題に適用し，免疫シ

ステム型 GAによる探索時間と IAによる探索時間と

を比較検討した．実験の結果，本手法では，今回対象

としたカレンダー画像に対して，免疫システム型 GA

による場合と比べ約 1/10 の平均探索時間で同等以上

の探索成功率が得られた．

今後は，他の様々な画像に対して本手法を適用し，

より詳細な評価を行っていく予定である．
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