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Summary

This paper overviews the research on interactive evolutionary computation (EC). The interac-
tive EC is an EC that optimizes systems based on human subjective evaluation. First, the de�nition
and features of the interactive EC are described. Then, the overview of the interactive EC research
follows. The overview consists of two parts: application and interface researches. The application
�elds of the interactive EC are categorized into three: artistic �eld, engineering �eld, and educational
�eld. We also point out that the biggest remained problem is human fatigue and introduce several
trials to overcome the problem. We categorize the research on this issue into four: improving of input
interface, improving of display interface, fastening EC convergence, and combining normal GA search.
One of feature of this paper is to overview the interactive EC research with more than 90 references.

1. ま え が き

バイオリンとクラリネットの中間のような音を出す

ように，シンセサイザを調整する，または，自分たち

のリビングに合うようなグラフィックアートを生成す

ることを考えよう．

このような，自分の気に入った絵や音や，自分がイ

メージした絵や音を作りたい，あるいは検索したい，

という要求はいろいろな場面で見られる．工学的にも，

自分が聞いたり見たりして最適になるようにシステム

を調整するという要求はいろいろある．これらをシン

セサイザやCGなどのパラメータの最適化と考えれば，

数値最適化手法が適用できそうである．

では，評価はどうであろうか．従来このような場合，

人間の評価系の代替モデルを作り，これを最適化シス

テムに組み込んで探索する方法がよく行われてきた．

しかし，個人に依存する好みのようなモデルなど完全

なものができるとは考えにくい．

そこで，この人間の評価系をモデル化して組み込む

という分析的なアプローチに対して，その本人そのも

のを最適化系に組み込み，本人の評価に基づいてコン

ピュータに最適化させるというアプローチが考えられ

る．このように人間と機械との相互作用によって主観

的評価に基づく最適化を行なう手法のうち，進化的計

算 (EC) をもちいる方法が，本解説で紹介する「対話

型進化計算法」のアプローチである．

EC技術には遺伝的アルゴリズム (GA), 遺伝的プロ

グラミング (GP), 進化戦略 (ES)，進化的プログラミ

ング (EP) などがあり，本解説でも，研究紹介には，対

話型GAや対話型GPなどの用語も用いる．

対話型 ECは，人間の主観的評価に基づいてシステ

ムを最適化させる技術である．簡単に言えば，フィッ

トネス関数を人間に置き換えた EC技術と言える．人

Sept. 1998 対話型進化計算法の研究動向 1



2

間の主観的評価が組み込まれるため，対話型 ECは感

性をシステムに組み込む技術ということもできる．

また，EC は, 自然界の生物が過去数十億年をかけて

作り上げられてきた進化の過程にヒントを得て考案さ

れた手法である．数理計画法やニューラルネットの手

法にくらべ，多くの計算資源を必要とする場合が多い

が，複雑な組合せ構造の最適化にも柔軟に適用可能な

方法としての有用性がある．自然界での進化は，生態

系の中で繰り広げられた生き残りと繁殖を賭けた競争

の結果である．これに対して，人類文明数千年の歴史

の中で行なわれてきた農作物や家畜の品種改良，つま

り，育種にヒントを得た方法として対話型進化計算法

を捉えることもできる．EC 以外の方法を用いた対話

型最適化手法に比べて，複雑な構造を対象とする問題

領域にも適用しやすいことは明らかであろう．

人間の評価尺度はいろいろあり得るが，これらの段

階評価値に基づいて ECが検索を行う．心理実験など

では，せいぜい 7段階評価までしか行われないが，日

常的には 100点満点のスケールが分かりやすい．逆に

最小段階評価は，選ぶか選ばないかの 2段階評価であ

る．この 2値評価は人工交配に相当し，この種の対話

型 ECは育種にヒントを得た方法という経緯から，模

擬育種法 (simulated breeding) とも呼ばれる.

なお，現在普及しているGAの手法と品種改良にお

ける育種法には違いが見られる．それは，多くの生物

の遺伝子が 2倍体もしくはそれ以上の冗長な方法でコー

ディングされており，形質の組合せによって優勢/劣勢

な形質の表出が非常に複雑な形で発生することである．

そのため「価値の高い」種を一度得たとしても，それ

を「固定」し「普及」させることは容易でない．種々

の個体群から適切なものを選択・分離する技術，「戻し

交配」などの複雑な育種技術，また，品種の評価に用

いられるさまざまな統計的分析手法は，この問題を解

決するために発展してきたものといえる．

また，対話型 ECという名称からは，例えば，文献

[Filipic 93, 藤井 98] のような，人間とコンピュータ

のインタラクションをインタフェースに持つ ECすべ

てが包含され得る．しかし一般には，狭い意味，すな

わち，人間の評価に基づいて ECが探索する場合を指

すことがほとんどである．本解説でも，この狭い意味

での対話型 ECに関する研究を紹介するが，4章 で議

論するインタフェースに関しては広い意味での対話型

EC研究にも共通に役立つ部分がある．

以下では，対話型 EC技術の技術的側面について議

論し，3章 と 4章で具体的応用研究の紹介と，残され

た課題と今後の研究に向けた取り組みを紹介する．

2. 対話型 ECの枠組みと特徴

対話型 ECでは，人間は心理空間上のターゲットと

システム出力との距離に応じて評価し，ECは，その

心理空間上の距離尺度を評価値として特徴パラメータ

空間を探索する．対話型 ECは，人間と ECが，2つ

の空間の写像関係に基づいて協調的に探索し，システ

ムを最適化していくシステムと言える．

人間が表現型の個体を直接評価するというよりは，

多くの場合，個体が実現する応用システムの出力を評

価する．例えば，フィルタ係数を評価するのではなく，

その係数をもつフィルタで処理された画像や音を評価

する．

人間の心理空間上のターゲット位置（好み）と距離

尺度（評価値）は揺らぐ．同じシステム出力の絵や音

を提示しても，時間とともに主観的評価値が揺らぐが，

それでも心理空間上のターゲット近くに写像される特

徴パラメータ空間位置を探索させたいというのが，対

話型 ECの要求である．幸いなことに，EC探索はノ

イズに対してロバストであると言われており，測定し

た主観評価値の揺らぎに基づいてシミュレーションで

収束性を調べた結果でもほとんど影響がないと報告さ

れている [高木 96b, Ohsaki 98b]．

この一番大きな理由は，ECの収束先が結構粗くても

よいことにある．人間が区別できなければ評価上すべ

て同じである．通常の最適探索と違って，大域的最適

点 1点を求めるばかりとは限らない．与えた顔とまっ

たく同じ顔を探すタスクは，1点を探すことになるかも

しれないが，来年の車のモデルを探したい場合は，そ

の車の持つ雰囲気の領域にある異なる個体を探すのが

目的であるからである．この意味では，対話型 ECで

はランドスケープが広く，場合によっては多峰性の目

的関数を最適化していると考えることもできる．

技術的課題としては，ECの意味での集団サイズが

小さく，かつ，探索世代数も少なくならざるを得ない

ことに対する対処が上げられる．これは，対話型 EC

操作者の疲労問題といってもよい．提示できる個体数

は，画像のように空間提示ができる場合ならば画面上

に表示できる面積で個体数が制限を受け，音や動画像

のような時系列提示を要求されるタスクの場合は，評

価のための人間の記憶容量に依存して提示個体数が制

約される．同様に探索世代数も，疲労のため，せいぜ

い 10世代や 20世代といったオーダーにならざるを得

ない．これらに対処する取り組みはいろいろ行われて

おり，4章で詳しく紹介する．
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対話型 EC 技術が広く実用的に使われるためには，

応用分野の拡大と，分野ごとの有効性の評価，および，

少ない疲労で探索できる方法の開発が必要である．ま

た，対話型 ECは人間を扱うため，その有効性を評価

するには，主観評価実験と統計的検定が不可欠である．

創造支援という一見定量評価が困難に見える分野にお

いても，定量的な有効性の積み上げを行わない限り，技

術の実用化に向けた着実な進歩は望み難い．

3. 対話型 ECの応用分野

対話型 EC研究は 1986年の Dawkinsから始まり，

実質的には 10年に満たない若い分野である．これま

での研究を概観すると，90年代前半と後半とを代表す

る 2つの流れが見られる．

1つの流れは人工生命の分野にあり，人工生命への関

心の高まりとともに，自己成長していくCGグラフィッ

クスや音楽に関心を持つ研究者やアーティストが参入

した．対話型 EC研究の前半はこの流れが主流で，特

に画像生成を中心とするアート分野への応用研究が中

心を占める．

第 2の流れは，humanized technologyが 90年代の

キーワードと言われて，感性情報処理などに関心を持

つ研究が増えたことに伴うもので，対話型 ECが人間

の感性・主観的評価を組み込めることに興味を持つ人々

が，工学や他の分野へ応用を始めた．また，応用だけ

でなく，人間の疲労問題や対話型 ECのインタフェー

スなど，心理実験を伴う研究が増えていることがこの

流れの特徴である．

本解説の主眼はこれらの対話型 ECの研究の全体像

を眺めることにある．以下ではこの応用を 3分野に大

別して個々の研究を概観する．

3・1 芸術分野への応用

〔 1〕 グラフィックアート

対話型 EC研究の初期の特徴は，応用研究が中心で，

その応用先も画像生成が大半である．

アート系への応用は人工生命の分野で多く発表され

ており，画像生成は対話型EC研究の初期の応用課題の

中心であった．最初の論文は，利己的遺伝子で生物進化

論に一石を投じているDawkinsのバイオモルフである

[Dawkins 86, Dawkins 89]．その後も，虫の形態生成

[Smith 91]，Lシステムに基づく植物の生成 [McCor-

mack 93]，顔などの線画生成 [Baker 93, Baker 94, 長

尾 98]，顔 CGの表情生成 [Lim 95]，CGグラフィッ

クアート生成 [Sims 91a, Sims 91b, Sims 93, Baluja
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図 1 SBART: 模擬育種ベースのグラフィックス．遺伝的プロ
グラミングが木構造の数式を進化させ，その数式で表現
されるグラフィックスが進化的に得られる．SBART は
URL:http://www.intlab.soka.ac.jp/~unemiで入手可能．

93, Baluja 94, Lund 95, Vucic 97, Green�eld 98]，3

次元CGレンダリング [Todd 92a]，動植物のCG[Graf

95b]，など，CGなどの画像生成への応用が多い．文

献 [Banzhaf 97]によれば，飛行機の形状生成に応用し

た T. C. Nguyenらの Illinois大学の技術報告もある

ようだ．また，作品制作というよりも仮想現実環境の

研究が目的であるが，対話型GPを用いた 4面立体映

像空間 CAVE内での 3次元 CG制作と音楽音源定位

の空間配置への応用もある [Das 94, Papka 96, Disz

97]．〔 2〕節と〔 3〕節も画像への応用である．

SimsらはGP技術を使って，数式に対応したCG画

像を評価しながら，数式を進化させ，望む画像を生成

している．数式計算によって，画素単位に計算したり

[Sims 91a, Sims 91b]，差分方程式を使って動きを表

現したりする [Sims 93]．

たとえば，図 1は畝見のシステムで得られた画像とそ

れを木構造表現した数式である [畝見 94a,畝見 94b,畝

見 94c, 畝見 98a, Unemi 98b]．畝見の SBARTシス

テムでは，親画像から 20画像を生成し，評価者がその

中から好みの画像を親画像として取り出し，次世代 20

画像を生成する．この繰り返しを行う．

Ventrellaはデフォルメした線のみの体がコミカルに

動くアニメの動作を，アニメータとECとのインタラク

ションによって生成している [Ventrella 94, Ventrella
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95]．

子個体を生成するにはいろいろな方法がある．1つ

のおもしろい方法は，時系列信号の予測によく用いら

れる自己回帰モデルを使って，CGの位置を予測する

方法である．Grafらは，次世代のCGモデル形状を変

形することにこの方法を用いている [Graf 95c]．選ば

れた親 CG像を並べて時系列信号に見立てして，子世

代の CG像の各点の位置を自己回帰モデルで決定する

ものである [Graf 95c]．

〔 2〕 3次元CGライティング

3次元 CGは写真のシミュレーションであり，写真

同様，ライトの位置，明るさ，色などのライティング

条件によって，得られる印象がまるっきり異なる．と

ころが多くの人が作品の善し悪しは評価できても，求

める印象になるようなライティング技術を持ち合わせ

ているわけではない．CGのユーザ層がプロだけでな

く，ビジネスや趣味のレベルまで広がった現在，作品

の善し悪しに大きな影響を与えるライティングの設計

支援の重要性は増すものと考えられる．青木らは，こ

こに対話型 ECを導入した [Aoki 96, 青木 97a, Aoki

97, 青木 97b]．

3個あるライトそれぞれに，平行光か拡散光かの種

類，16階調の強さ，on/o�，3次元空間上の配置座標，

そして色を，試行錯誤と対話型GAで与えられたデザ

インコンセプトに合うよう調整する．こうして得られ

た，2種類のライティング CG画像を比較し，どちら

がより与えたデザインコンセプトに適合しているかを

主観評価法を用いて調べた．

その結果，ある程度のCG経験があるデザイナには，

有意な対話型GAのデザイン支援効果はみられなかっ

たが，CG経験が浅い，または，ないデザイナの場合

は，統計的に有意な対話型GAのデザイン支援効果が

あった．これは，ライティング経験や知識がある場合

には，明示的な意図に基づく手作業のライティングを

行った方が，すばやく直接にライティングを行えるた

め，時間がかかる対話型 ECの効果がでなかったと考

えられる．一方，具体的なライティング知識がない場

合は，時間がかかる試行錯誤に比べて，対話型 ECの

支援が効果的に働いたものと考えられる．

従来の対話型 ECの芸術応用の研究が，単に対話型

ECを適用していろいろな画像や音が生成できる可能

性を示すだけにとどまっていたのに対し，この研究は，

主観評価実験と統計的検定を導入することで，どのよ

うな場合にどのような効果があるかを示したことにも

意義がある．
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図 2 対話的にジャズメロディー生成するGenJamシステム．

〔 3〕 意匠・工業デザイン

ほとんどの工業デザインが CADシステムで設計さ

れていることから見ても，工業デザインが，長さ，角

度，座標，色番号などの設計パラメータの表現形態で

あることが容易に理解できる．対話型 ECはこれらの

CAD パラメータ最適化に応用できる．

この分野への応用には，アーチコンクリートダムの

形状設計 [Parmee 93]，吊り橋のデザイン設計 [Furuta

95]，車のデザイン応用 [勝山 93, Graf 95a]，服飾デザ

イン [Nakanishi 96a, Nakanishi 96b, 中西 98]などが

ある．画面上のハイパーカードの提示位置やGUI画面

設計などに応用可能なレイアウト設計 [増井 92, Masui

92, Masui 94, Igarashi 95]もこの分野に分類されるで

あろう．

グラフィックアートや工業デザインとは違うが，他

の実用的な応用に，モンタージュ顔画像の生成がある

[Caldwell 91]．

〔 4〕 音 楽

対話型 EC はジャズセッションのメロディー生成

[Biles 94]やパーカッション部のリズム生成 [Horowitz

94]にも応用されている．

図 2は BilesらのGenJamで，リズムセクションと

コード進行を入力してジャズメロディーを生成する．こ

れを人間が聞いて，よいと思った瞬間に goodのボタ

ンを，不適切と感じたときは badボタンを押すことで

評価する．メロディー全体を聞いてから 1つの評価を

するのでは時間がかかりすぎて人間の疲労が大きくな

りすぎるため，1つのメロディーの途中の on-line 状態

で評価を与え，メロディー単位ではなくフレーズ単位

に進化させている．評価時間の短縮を図るこの方法は，

対話型 ECで時系列信号を扱う場合の参考になろう．

音楽生成ではないが，ＦＭシンセサイザのパラメー

タを調整して心にイメージした音色を生成することに

も対話型 ECは利用可能である [岩井 94]．

3・2 工学分野への応用

対話型 EC 応用の初期は芸術応用に偏っていたが，

4 人 工 知 能 学 会 誌 Vol.13 No.5
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最近では工学のような，本来客観的な評価尺度が存在

するはずと思われていた領域にまで拡大されてきた [高

木 98a]．

〔 1〕 音声処理

歪んだ音声を聴感的に回復させるフィルタを設計す

るタスクである．音響信号や動画像を対話型 ECで扱

う場合，時系列提示を強いられるため，評価する人間

の負担が増加する．このような環境でも対話型 ECが

有効かどうかを検討することもこの課題の 1つである．

具体的には，ホルマント帯域を抑圧するように処理

された音声を入力とし，設計者の聴感評価に基づいて

GAが歪回復フィルタの 8つの係数を最適化する．

できあがった FIRフィルタで歪回復した音声は，評

価した操作者だけでなく，他の被験者においても本来の

音声より音質が回復されていることが，主観評価実験を

通して，統計的に有意に示された [渡辺 95, Watanabe

95]．

対話型 ECは音声合成にも応用できる．音声には音

韻と韻律の 2つの情報が含まれており，音声を聞いた

時の印象は，声の高さ，大きさ，長さ，速度などの韻

律情報に支配される．佐藤らは対話型 ECを韻律制御

に応用し，とりたてて音質を劣化させることなく，「か

わいい」「怒った」などの 5つの表情に変える声質変換

を実現した [佐藤 96, Sato 97, 佐藤 97]．

〔 2〕 聴覚補償

高齢者社会を迎え，高齢者の社会参加を促進するた

めにも補聴器の普及が望まれる．最近のディジタル補

聴器の登場に伴い，従来のアナログ型ではできないよ

うな信号処理が可能になり，聴き難いという問題を技

術的に解決するため一歩一歩前進しているのが今日現

在の状況である．

しかしながら，技術的な可能性を秘めたディジタル

補聴器ではあるが，その技術を最大限に発揮するため

の，使用者に対して最も聞こえが良くなるような調整

法はまだない．根本的な理由は，聞こえの善し悪しを判

断できるのはその補聴器を使うその人のみであり，い

かなる名医，有能な技師でも使用者の聞こえは分から

ないからである．残念ながら聞こえの善し悪しが分か

る使用者には専門家でない限り信号処理のパラメータ

調整はできない．

大崎らは，使用者の聞こえに基づいて信号処理パラ

メータを自動的に最適化する技術として，対話型 EC

を導入しようとしている [大崎 98, Ohsaki 98d]（図

3）．

このアプローチは従来の補聴器にない特徴を持って

いる．従来はオージオグラムなどの聴覚特性を計測し，
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図 3 ディジタル補聴器の自動調整．対話型 ECが聴覚障害者の
聞こえに基づいて信号処理パラメータを最適化する．
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図 4 腕相撲の人工現実感．対戦相手があたかも人間のように感
じた度合に応じて，ファジィコントローラを進化させる．

その特性と健聴者の特性との差を見て医師や技師が補

聴器パラメータを調整した．うまくフィットしない場

合は医師や技師が微調整していた．問題は，事前に計

測できる聴覚特性は極一部でしかないことと，この計

測に時間がかかることである．これに対し，提案手法

では原理的に聴覚特性を計測する必要はなく，抹消か

ら中枢までを経た最終的な聞こえを基に，補聴器パラ

メータを最適化する．

〔 3〕 人工現実感

人工現実感を与える要因は何であろうか．この要因

解析の過程で対話型 ECが利用できる．図 4のシステ

ムで人間がロボットアームと腕相撲を行うことを考え

てみる [竹田 96]．腕相撲の制御ルール次第で，機械に

振り回されているようにも，人間と闘っているように

も感じる．制御のどのような要因が力覚系の人工現実

感を与えるのであろうか．

この解析のために，まず勝つための制御ルールを得

た．相手を前に押したらそのルールを強化する分類子

システムで 2万点のルールを得，次に解析を容易にす

るために，これらのルールを 8個のファジィ制御ルー

ルに変換した．このコンパイルには，GAによるファ

ジィ知識獲得技術を用いた [蒲原 96, Kamohara 97]．

次に，このファジィ制御ルールを初期値にして，対

話型 EC技術で人工現実感ある制御ルールに修正する

のである．力覚系の人工現実感を感じる制御ルールか
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どうかは対戦している人間のみが主観的に判断可能で

あり，その評価が高くなるようにファジィ制御ルール

を修正するには対話型 ECが最適である．こうして得

られた人工現実感あるファジィルールと初期値の勝つ

ためのファジィルールとの差を解析することで，力覚

系の人工現実感を与える要因が解明できるのではない

かと期待される．

〔 4〕 データベース検索

大規模なデータベースやインターネット上から目的

に合った画像や音楽を探し出したい場合を考えよう．多

くの場合，この目的とは特定の画像や音楽を探し出す

ことではなく，ある用途にふさわしい，または自分が

気に入る画像や音楽を探し出すことであろう．多くの

場合，キーワード検索ができない上，検索者がデータ

ベースやインターネット上にどのような画像や音楽が

あるかも分からないことが多い．

対話型 ECは，検索して得られた画像や音楽の評価

に基づいて，より用途に適したと思われる，あるいは

気に入った画像や音楽を探し出すことに利用できる．

EC技術が検索するのは画像や音楽の特徴物理空間

であり，人間が評価するのは心理評価空間である．し

たがって，心理空間から特徴量空間への写像ができれ

ばよい．しかし，一般に心理空間の次元数は特徴量空

間の次元数に比べて小さいことが一般であり，写像は

難しい．逆に特徴量空間から心理空間への写像は容易

であると考えられる．

m次元からn次元 (m � n)への写像にはNN（ニュー

ラルネットワーク）が適している．一度この学習がで

きてしまえば，その逆写像を行うことで，心理空間か

ら特徴量空間への写像ができる．この技術にGAが利

用できる（図 5）．当然一対多の写像なので，1つの心

理空間上の座標に写像される特徴量空間の座標点は複

数存在する．同じ印象の画像や音楽が複数見つかり得

るということで，検索の立場からすれば好ましいと言

える．

検索された結果をみて印象の違いを感じる時もある

はずである．この場合，もう一度再検索する方法と，求

めるべき心理空間座標を変えて検索する方法との 2つ

が考えられる．通常は組み合わされる．後者に対して

対話型 ECが利用できる．

画像検索に応用した例は多い．北本らは後述するパ

イプライン型GAで対話的な画像探索を行っている [北

本 97, 北本 98]．趙らも，waveletを画像特徴量とし

て，同様の画像検索をしている [趙 98, Lee 98]．長尾

らは，顔の線画像生成をタスクとして画像検索に向け

た研究を行なっている．収束を早めるため，過去の評
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図 5 物理空間から心理空間への写像ができると，その逆写像を利
用して，求める印象の画像や音楽をメディアをデータベー
スから検索できる．

価に遡って重みを付け，そのユークリッド距離で事前

に評価を行ない，提示する以上の個体数を扱えるよう

にしている [長尾 98]．

鍋田らは，マルチメディアタイトルのデザインに対

話型 ECを適用し，素材データベースの中からユーザ

の嗜好に適合する素材の組合せを生成するシステムを

開発した [鍋田 98]．これは多くの素材のなかから目的

とするイメージにあったものを探索し，時間軸上に配

置する作業を対話型 ECを使ってシステム化したもの

である．遺伝的操作には，Messy GAの手法を取り入

れてコードに冗長さを持たせることにより，対話的な

選択の付加を軽減する工夫を施している．

〔 5〕 知識獲得とデータマイニング

新製品の開発が企画されるときには，商品の市場コ

ンセプトをまず決め，次に商品の属性パラメータを商

品コンセプトに合うように調整する．問題はどのよう

に整合させるかである．両者の関係は市場調査で得ら

れるのであろうが，アンケートにはノイズが避けられ

ない．

寺野らは対話型ECを商品のアンケートからの知識獲

得に適用した [石野 95, Terano 95a, Terano 95b, Ter-

ano 96, 石野 97, 寺野 97]．これは，(1)データの分類

には基本的に帰納学習手法を利用し，(2) 属性の選択

の際に遺伝的操作を用いて多様性を増加させ，さらに，

(3)帰納学習の属性選択問題の解決に対話型 ECを組

み合わせ，この間に遺伝子の選択確率にバイアスをか

けることによって，(4)比較的少ない属性で十分な説明

力のある決定木あるいは決定ルールを獲得することを

目標とする．

この手法の有効性を確認するために行った実験では，

歯磨などの口中用品を対象にした 2,300のアンケート

データを用いた．用意された属性は「味・香りがよい」

6 人 工 知 能 学 会 誌 Vol.13 No.5
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「家族みんなで使える」などの 16種類である．目的は，

口中用品を特徴づける，より少ない属性で記述された

より信頼できるルールを獲得することである．人間は，

対話型 ECが生成するルールを選択し，その選択され

たルールが次世代のルールを生む親ルールとなる．実

験で得られたルール属性数もルール木サイズも大幅に

小さくなり，マーケッチング戦略が得られたと報告さ

れている．

Venturiniらも対話型 ECをデータマイニングに応

用している [Venturini 97]．知識発見の対象となるデー

タの属性集合に GPの方法で四則演算をほどこし，2

つの座標値 (v1; v2) を計算する．これを 2次元空間の

座標とするデータの散布図を作成し，複数の散布図を

利用者に提示する．利用者は，この中から「知識」を

表すのに適した表現を選択する．これに遺伝的操作を

適用し，次の散布図を生成する．この方法によって適

切な知識が得られたと報告されている．

田淵らは，ステンレスの 8種類の傷データを分類す

る知識獲得に対話型 ECを応用している [田渕 96]．普

通の対話型 ECと異なり，高速化のために，基本的に

は自動探索し，100回毎に人間が干渉して評価する方法

を採用している．実験では，17個のパラメータからな

る傷データを用い，この 17パラメータを入力し，GP

技術を用いて傷の種類を分類するルールを得る．GP

で得られたルールは，人間の評価を加えた 100世代目

や 200世代目に大きく変化し，ノイズデータに対する

ロバスト性が示されたという．

〔 6〕 画像強調

医療画像の強調は，医師が疾患部を容易にかつ正し

く検出するために有用であり，かつ必要な処理である．

医療画像強調のための画像フィルタの性能は，画像を

利用する人，つまり医師のみが評価できる．診断のた

めの最良の処理画像というものは，ひょっとすると個々

の医師の好みに依存するかもしれない．このため，こ

れまでのフィルタ設計法には試行錯誤の要素が多い．

Poliらは，対話型GPをMRI（磁気共鳴画像）と超

音波心臓画像を強調するフィルタ設計に応用した [Poli

97]．GPは人間の視覚的評価に基づいて，画像フィル

タを生成する数式を生成する．

武藤らは模擬育種法を画像フィルタの処理順決定に

応用している [武藤 98]. ディジタルカメラ，スキャナ，

パソコン，WWWの普及に伴い，一般ユーザが画像を

扱う機会が増えてきた．画像を扱う多くのユーザは各

種画像フィルタを用意しているレタッチソフトを用い

る．一般に，画像フィルタをかける順序を変えると異

なる処理効果が出る．つまり，A,B,Cの順にフィルタ

をかけた画像と，C,B,Aの順にフィルタ処理をした画

像とは異なる．一般ユーザにとってはフィルタ処理順

を決定することは容易ではないが，処理された画像を

見比べてどれがよいかを決めることは容易である．

3・3 教育・ゲーム分野への応用

最近，対話型 ECがいろいろな分野に応用展開され

てきた．そのような新しい応用分野に教育などの分野

がある．

〔 1〕 作文支援

対話型 ECは複数の個体を提示するため，操作者に

ひらめきを与えてくれる場合がある．このことは，対

話型 ECが創造性刺激に役立つかもしれないことを予

感させる．対話型 ECの操作過程で得られるひらめき

は，ECが生成する画像や音などの出力そのものより

も教育上重要である．

栗山らは，対話型 ECのこの特性を子供の作文支援

に応用している [栗山 98a, Kuriyama 98b, Kuriyama

98c]．何をどのように書くかを構成することは，文章

を書くことよりも重要であり，かつ難しい．特に，低

学年の子供にとっては，何を書くのかが分からなくなっ

てしまうことはしばしばである．

彼らのシステムでは 24枚の絵を画面上に提示し，子

供に絵を選ばせて，4枚の絵を並べさせる．これを 2

種類作らせる．この絵の順序が作文のストーリになる．

選ばれた 2種類のストーリを親個体として，GA演算

を施して複数の子個体（4枚の絵の並び）を生成させ

る．子供は，次に 2つの新たな個体を選び，次の世代

のストーリを生成する．気に入った作文のストーリが

決まる，または思いつくまでこの作業を繰り返す．

〔 2〕 ゲーム

子供にとって，操作指示をしたりプログラムを書く

よりは，単に良いものを選ぶことの方が簡単なため，

教育と同様，エデュテーメントやゲームは対話型 EC

のよい応用先である．この選択は強化学習の報酬に相

当し，強化学習と同じく，対話型 ECは制御ルールや

ターゲットシステムのメカニズムを学習することがで

きる．

対話型 ECのこの種の応用に，子供のための移動ロ

ボットの開発がある．LundらはNNベースのロボット

を開発し，子供に自分の気に入った動きをするロボッ

トを選択させることで，NNの進化学習を行わせてい

る．このNNはロボット本体のセンサからの情報を入

力し，移動制御量を出力する 1層タイプの NNである

が，この重み係数は，子供のロボット選択に基づいて

ECが進化させる [Pagliarini 96, Lund 98]．子供にプ

Sept. 1998 対話型進化計算法の研究動向 7



8

ログラミングさせることなく，自動的に制御プログラ

ムを作らせるということは，対話型 ECのおもしろい

応用と言えよう．

Pagliariniらはいくつかのゲームを開発している．上

述のロボットはそのうちの 1つである．他のゲームに

は，人工生命のサバイバルゲーム，NN進化に基づく

お絵かき，似顔絵生成などがある [Pagliarini 96]．

彼らの似顔絵生成ソフトはエデュテーメントだけで

なく心理療法にも用いられている．このソフトを使っ

て，精神障害のある子供たちに顔の表情を理解させる

共同研究を，イタリアのセラピストと始めたそうであ

る [Pagliarini 96]．

4. 対話型 ECの技術的課題

対話型 ECの残された最大の課題は，操作者の疲労

をどう軽減するかである．人間が，疲れを知らないコ

ンピュータと協調して，世代毎に多くの個体を比較評

価し，評価値を入力するには限界がある．これが実用

上の大きな問題になっている．

第 2の問題として，比較評価の際の肉体的および心

理的疲労軽減のため，個体数と探索世代数を，通常の

EC探索に比較して非常に少なくせざるを得ないこと

がある．これは，収束悪化につながる．

第 3の問題点として，対話型 ECの出力が音や動画

像のような場合，解候補を時系列提示せざるを得ない

ことである．評価する人間にとって，記憶にある過去

の解候補との比較を強いられることになるので，心理

的負担が大きい．通常は空間比較できる画像の場合で

も同様のことが起きる．精密画像であれば 1枚または

数枚づつの時系列提示をせざるを得ないし，上記第 2

の問題と絡んで個体数を増やせば，画面に表示できる

画像数の制約から，時系列提示をせざるを得ない．こ

の心理的疲労にどう対処するかが第 3の課題である．

反面，対話型 ECのタスクの場合，少ない世代数で

も実用上十分な場合が多いという側面もある．人間が

評価判断する問題は，数値最適化や組合せ最適化問題

と性格が異なり，大局的最適値 1点というものが存在

しない．したがって，対話型ECのタスクでは，最適点

ではなく最適領域に早く到達すればよい．勾配法と違

い，一般に ECの多点探索は初期収束性能が良く，最

適領域に早く到達しやすい．このため，短い探索世代

数でも実用上使いものになるという側面もある．

しかし，このような都合のよい話があっても，疲労

問題が実用化の妨げになっていることに変わりはない．

対話型 ECの広い実用化のためには，疲労問題をなん

としてでも解決しなければならない．

このためには，4つの取り組みがある．コンピュー

タへの入力インタフェースの改善，コンピュータから

の提示インタフェースの改善，ECの高速収束，そし

て対話型でない通常の ECとの融合方法の考案の 4点

である [Takagi 96d, 高木 98b, Ohsaki 98a]．

4・1 入力インタフェース

EC出力を評価し，主観的評価値を入力して ECに

フィードバックする過程では，評価のしやすさが心理

的疲労に大きく左右される．例えば，評価する対象が

100点満点中の 62点か 63点かを区別しようとする方

法では，選択する点数幅が大きいため多少迷うことに

なり，これが心理的負担になる．

そこで，5段階評価とか，7段階評価のような粗い評

価点にすれば，多少の違いに煩わされることなく，思い

切った評価ができ，疲労が軽減するのではないかと考え

られる．このような評点を心理的な離散評価点として，

100点満点や 200点満点と区別し，入力することが提案

されている [高木 96a, 高木 96b, Takagi 96a, Takagi

96c, Ohsaki 98b]．このような粗い評価点入力方式は，

量子化ノイズを増やすことになり，収束が悪くなるこ

とが考えられる．この長所短所の総合評価をして，提

案手法の効果が調べられた．

主観評価実験の結果，収束の問題以上に使いやすい

ことが，統計的に有意に示された．また，シミュレー

ション実験の結果，量子化ノイズによる収束の悪化が

観察されるのは，EC探索の世代数が数 10とか 100世

代以上になってからであり，対話型 ECの実用的な探

索世代である，10世代とか，せいぜい 20世代程度では

ほとんど問題がないことが分かり，主観評価実験を裏

付ける結果となった [Takagi 96a, Takagi 96c, Ohsaki

98b]．

また，前述したようにGenJamでは，時系列入力の

場合の評価時間を短くするため，提示途中で時々刻々

評価していく提案をしている [Biles 94]．記憶に残った

過去の時系列提示との比較評価では心理的疲労が増す

が，この方法では，もっと短い単位（フレーズ）での

比較で済むため，評価が容易になる．人工現実感の応

用例で紹介した腕相撲制御ルールの評価にも同様に用

いることができる．

4・2 評価予測に基づく提示インタフェース

対話型 ECの出力をランダム提示するより，提示順

序を工夫すれば，比較評価がしやすくなると考えられ

る．例えば，人間の評価順に提示されるのであれば，隣
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接する個体どうしの比較で大雑把な評価ができるので，

評価者の負担が軽減できると期待される．また，似た

ような評価値個体をグループ化して提示しても，大雑

把な評価が容易にできると期待できる．

このためには，評価者の評価特性を学習して評価値

を予測する必要がある．この予測にNNを利用する方

法 [Takagi 96d, Biles 96, Ohsaki 98a, Ohsaki 98c]や

ユークリッド距離を用いる方法が提案されている [長尾

98, Ohsaki 98a, Ohsaki 98c]．シミュレーションでは

有意な予測効果が見られるが，心理的疲労を軽減する

までにはまだ至っておらず，この方法にはまだ改善が

求められる [Ohsaki 98c]．

4・3 EC収束の高速化

EC探索の高速化は，疲労軽減に大きな効果が見込

まれる．EC探索の一般的な高速化手法すべてが利用可

能であるが，対話型 EC用としては，特に，初期世代

での収束の効果が期待される高速化手法が必要である．

人間が評価につき合える対話型 ECの世代数は，せい

ぜい 10とか 20といったオーダーであるので，勾配法

の 2次収束のような，大域的最適解に近づいて初めて

高速化が発揮できるような高速化は対話型 ECに適し

ていない．

高速化のために，単峰性関数当てはめによる新エリー

ト方式が提案され [印具 97]，対話型 ECに適用した例

が報告されている [Ohsaki 98a]．シミュレーションで

は収束の高速化が示されているが，主観評価実験では，

その高速化で有意に疲労軽減が示されるまでには至っ

ていない．

ECが提示する解候補に評点を付けるだけのこれま

での対話型 ECは，ある意味で受動的であり，これが

探索の遅さにも影響を与えている．探索のための先験

的知識を組み込んだり，単に評価点を与えるだけでな

くて，探索途中で気づいた検索上の意図がもっと積極

的に探索に反映させる仕組みを考えることも必要であ

ろう．例えば，3・1節で述べた SBARTでは，検索の

途中で木構造を直接マニュアル修正可能である．モン

タージュ画像生成や顔の検索途中で，例えば，目はこ

れでよい，と思えば，その遺伝子座には交差や突然変

異を起こさないようマスクする仕組みが用意されてい

れば，ECの探索空間が狭まり高速化につながる．

対話型 EC では，人間が評価判断する時間はコン

ピュータからみれば非常に長い．この待ち時間を利用

して，EC側でできることをするという考えは，高速

化につながる．北本らのパイプライン型GAはこの考

えに基づいたものである [北本 97, 北本 98]．

4・4 非対話型 ECとの統合

2章で指摘したように，対話型 ECでは 1世代あた

りの個体数が少数であり，少ない個体で探索できるEC

技術の開発が求められている．個体数が少なくならざ

るを得ないのは，評価する時の疲労の問題以外に，画

面上に表示できる個体数や人間が記憶できる時系列提

示個体数に限りがあることによる．少ない個体数でも

初期数世代で大きく収束するような EC技術が対話型

ECには必要である．

この取り組みの１つとして，4・2節で述べた予測を

利用する方法がある．予測ができれば，実際の提示数

より多い，通常の EC探索並の個体数を用意し，予測

で人間の評価が高いと予想される個体のみを実際に人

間に提示することができる．長尾らは，ユークリッド距

離による人間の評価を予測する目的関数を作成し，GA

内部では 200個体に対してGA演算を行う．そのうち

上位 10個体のみを操作者に提示している [長尾 98]．

また，対話型 ECにおける利用者の負荷を軽減する

ために，対話プロセスの間に目的関数に含まれるパラ

メータを簡単な強化学習の手法によってチューニング

する方法が提案されている [石野 97, 寺野 97]．これに

よって，対話型 ECと通常のGAとを交互に実施でき

るようなシステムとなっている．

5. ま と め

本解説では，対話型 ECが広い分野で使われ始めて

きた状況を概観し，実用化のために残された課題とそ

の他の対処のための取り組みを紹介した．

対話型 EC技術は，人間の優れた評価能力をモデル

化して置き換える従来のＡＩの分析型アプローチと異

なり，優れた人間の評価能力をそのままシステムに組

み込んで使う合成型のアプローチ，つまり人間の感性

や評価を尊重する技術と言えよう．個人の好みや感性

に基づいた設計・調整・創造には，人間の優れた能力

を尊重するこのようなアプローチがより有効になるの

ではなかろうか．対話型 EC操作者の疲労という問題

を解決し，「技術の人間化」「人間にやさしい技術」を

代表する手法となるよう期待している．
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