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あらまし 現実世界と仮想世界を高度に統合するデジタルツインの構築において、現実世界の状況を正確に認知する
ために大量の映像データをリアルタイムに分析する必要がある。このとき大量の映像データによるトラヒック量の増
大とそれに伴う消費電力の増大が課題の一つである。これに対してエッジコンピューティング技術による分散処理が
検討されているが、ネットワークの状態やアプリケーションの要求に応じて、動的に処理を分散する必要がある。我々
の研究グループでは、分散型映像分析システムの消費電力最適化問題を定式化し、遺伝的アルゴリズムによる方式を提
案している。ただし、遺伝的アルゴリズムでは解が収束するため、状況の変化に対応することが難しい。そこで本研
究では、生物の遺伝子制御ネットワークにおいて、一つの遺伝型の変異で複数の表現型が同時に変異する特徴に着目
し、遺伝子制御ネットワークに基づく分散型映像分析システムの動的制御手法を提案する。いくつかの解を表現型と
して記憶させた遺伝子制御ネットワークの数理モデルを用いることで、ネットワーク帯域幅が変動する環境において、
記憶した解の想起による局所解からの脱出、過去の解やネットワーク構造の活用による適応能力の向上を確認した。
キーワード デジタルツイン、適応進化、最適化問題、遺伝的アルゴリズム、遺伝子制御ネットワーク
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Abstract To construct a digital twin, we have to analyze a large amount of video data in real-time to recognize

real-world situations accurately. The increase in the video traffic and the accompanying increase in power consump-

tion are problems. One solution is edge computing to distribute video analyzing tasks; it requires dynamic control of

task distribution according to the network status and application requirements. Our research group has formulated

an power consumption optimization problem for distributed video analysis systems and proposed a method using

a genetic algorithm. However, the genetic algorithm cannot adopt to situation changes. In this study, we focus on

feature of gene regulatory networks which mutate multiple phenotype bits from one-bit mutation in genotype simul-

taneously and propose a dynamic control method for distributed video analysis systems based on gene regulatory

networks. We made a mathematical model of gene regulatory networks memorized several solutions as phenotypes.

We confirmed the escape from local solutions by recalling the stored solutions and generating multiple phenotype

bits mutations in dynamic network environments.
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1. は じ め に
現実世界と仮想世界を高度に統合するデジタルツイン技術が
注目を集めている。デジタルツインとは、映像やセンサを用い
て現実世界から物体や環境に関するデータを収集し、デジタル
世界に同じ環境をまるで双子 (ツイン) のように再現する技術
である。デジタルツインの実現により、現実世界のオブジェク
トやシステムの継続的な監視と最適化が可能となる。例えば、
高度道路交通システム [1]やがん診断の意思決定支援ソリュー
ション [2]といった利用シーンが考えられており、様々な業界
に新たな価値をもたらすことが期待されている [3]。
デジタルツインの構築においては、現実世界の状況を正確か
つリアルタイムに認知するために、現実世界から大量の映像や
センサのデータを取得し、短時間で分析する必要がある。特に
映像データは、複数のカメラや LiDARから大量のデータが生
成され、ネットワークを経由してクラウドサーバ上で収集され、
YOLO [4] などの AI映像分析技術によって分析される。ユー
ザは、デジタルツインに反映された分析結果を、現実世界の端
末から確認することができる [5]。
現在、Beyond5G/6Gの研究が活発に進められており、高速
で大容量の通信が低遅延で実現されることが予想される。これ
により、今後、大容量のデータ通信を行うアプリケーションが
急速に普及することで、ネットワークを流れるトラヒック量が
急増することが見込まれている。トラヒック量の増大によって
ネットワークにおける消費電力が大幅に増大することが予想さ
れ [6]、ネットワークシステム全体で消費電力が低減すること
がデジタルツイン活用における大きな課題である [7]。
このようなトラヒック量と消費電力の増大を解決する方法と
して、エッジコンピューティング技術の研究が進められてい
る。エッジコンピューティングは、データの発生源付近にエッ
ジサーバを配置し、データ処理の一部を割り当てる技術であ
る [8]。処理がクラウドサーバからエッジサーバに移行される
ことにより、ネットワーク全体のトラヒック量が抑えられ、消
費電力の削減が期待される [9]。
エッジサーバを実際に運用する場合、ネットワークの状態や
アプリケーションの種類に応じて、処理の分散方法を動的に決
定する必要がある。定期的に状況を監視し、変化に応じて動的
に分散方法を最適化することで、効率的な分散処理が可能とな
り、システム消費電力の低減につながる [10]。
我々の研究グループでは、分散型の映像分析システムにおけ
る消費電力の最適化を、組合せ最適化問題として定式化し、遺
伝的アルゴリズム (GA: Genetic Algorithm) [11] を用いて最
適化する方式を提案している。このとき、映像分析システムは
複数の計算資源とネットワークからなる非常に複雑な構造を持
つ。そのため、GAを用いた最適化方式を適用することで、規
模の増大に対してスケーラブルな方式として実現している。
しかし、GAでは、解が収束することによって環境の変化に
対応できないケースがある。そこで我々は、遺伝子制御ネット
ワーク (GRN: Gene Regulatory Networks)と呼ばれる、生物
の遺伝子間の相互作用が形成するネットワーク構造に着目する。
GRNの特徴の一つとして、進化の過程で特定の表現型を発現
しやすい構造を獲得することが挙げられる。また、ネットワー
クの構造により、Sensitive node と呼ばれる遺伝型の特定の遺

伝子が変異することで、複数の表現型が同時に変異することが
知られている [12]。環境の変化に応じて表現型が大きく変化す
ることで、変化に対応することが可能であると考えられる。さ
らに、今まで体験したことのないネットワークの状態やアプリ
ケーション要求に対しても、過去の解の組み合わせから適応し
やすい解候補を作ることができれば、環境変動に短時間で適応
することが可能であると考えられる。
本研究では、生物の遺伝子制御機構であるGRNに基づいた、

ネットワーク帯域幅の変化に適応可能な分散型映像分析システ
ムの最適化手法を提案する。GRNの数理モデルであるWagner

モデル [13]を用いて、事前にいくつかの環境の最適解を表現型
として学習した GRNを作成し、遺伝型および表現型の変異に
より適応性が向上するか検証する。ネットワークの状態が変化
した際に、過去に記憶した解である表現型を GRNが想起する
ことで、GAよりも短い時間で有利な解を発見できるか検証す
る。また、少ない遺伝型の変異で複数の表現型を一斉に変化さ
せることで、局所解を脱して素早く有利な解を発見できるか検
証する。

2. 関 連 研 究
2. 1 遺伝子制御ネットワーク
遺伝子制御ネットワーク (GRN)は遺伝子同士の相互作用の

ネットワークである [14]. 相互作用には活性を促進する作用と
抑制する作用があり、遺伝子同士が互いに活性を調節すること
で、様々な細胞が発現し、生命活動に関わる器官が発生する。
遺伝子型に対して GRNにより生成された遺伝子の発現パター
ンを表現型と表記する。
2. 1. 1 GRNによる環境の記憶
生物の進化では、自然選択によって生存上有利な変異のみが

残される。このとき GRNは進化過程を経て表現型の分布に制
約や偏りが現れる場合がある。このような制約や偏りは自然選
択による影響を受けて変化したものであり、過去の表現型を記
憶し想起できる分散型連想記憶、部分的な胚から完全な表現型
を正確に表現する連合記憶、表現型の特徴の新たな組み合わ
せを生み出す一般化の三つの特性を持つことが報告されてい
る [15]。また、Boolean Networkと呼ばれる GRNの数理モデ
ルでは、遺伝型の特定の遺伝子 (Sensitive node)に対する変異
が複数の表現型を同時に変異させ、表現型を大きく変化させる
ことが知られている [12]。本稿で対象とする、環境変動が発生
するシステムの組合せ最適化問題では、部分的な環境条件から
過去の記憶を想起して転用することで適応力の向上が考えられ
る。さらに、表現型の一般化が有効に活用されれば、未知の環
境条件に対して適切な表現型を生み出すことが期待される。
2. 1. 2 GRNの数理モデル
本稿ではWagner 氏によるネットワークモデル [13] を用い

て、GRNの構造を GAに導入する。遺伝型と表現型は長さ n

の配列を、GRNは n× nの隣接行列を用いて表し、表現型は
遺伝型と GRNの乗算により算出される。
2. 2 BAMを用いた分散映像分析システムの消費電力最適

化方式
我々の研究グループでは、分散型映像分析システムにおける

消費電力最適化を、組合せ最適化問題として定式化し、遺伝的
アルゴリズムを用いた最適化方式を提案した。映像分析アプリ
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GRNを⽤いた最適化⼿法 最適な設定を決定

図 1 システムの全体像
ケーションから処理遅延と認識精度が制約条件として与えられ、
消費電力が最小となるような分散処理のパラメータを遺伝的ア
ルゴリズムを用いて決定する。人間の脳の認知モデルの一つ
として知られる BAM (Bayesian Attractor Model) を用いて、
ネットワーク環境や精度制約などの環境情報が過去の環境と類
似しているかを判断し、類似した環境の解を初期個体として設
定することで、環境へ適応する速度を向上する方法も提案され
ている [16]。ただしこの手法では、類似した環境については判
断可能であるが、環境情報が部分的に類似している場合は類似
環境の判断を誤ってしまうことが考えられる。本研究では、類
似した表現型を解として生成可能な GRNを用いることで、環
境情報を用いて類似性を判断することなく新たな環境に対して
自律的に進化可能な仕組みの構築を目指すものである。

3. 提 案 手 法
3. 1 システムモデル
システムの全体像を図 1に示す。システムはカメラ、端末、
エッジサーバ、クラウドサーバで構成され、端末とエッジサーバ
はアクセスネットワークで、エッジサーバとクラウドサーバは
バックボーンネットワークで接続されている。アプリケーショ
ンが映像処理をリクエストすると、端末、エッジサーバ、クラ
ウドサーバを 1つずつ繋ぐ経路にセッションが生成される。最
適化モジュールは、各ネットワークの通信帯域や遅延の情報を
保持しており、映像処理リクエストに応じて適切な AIモデル
及び処理割合を各デバイスに設定し、映像処理が開始される。
最適化モジュールは、アプリケーションが要求する制約要件を
満たすような処理分散方法を発見するまでは映像分析タスクを
実施しない。
3. 2 最適化問題の定式化
文献 [16]に基づき、上記の分散型の映像分析システムにおけ
る消費電力の最適化を組合せ最適化問題として定式化する。
3. 2. 1 決 定 変 数
セッション sの映像分散処理に関する制御情報は、各デバイ
スに割り当てる処理割合 (W t

s ,W
e
s ,W

c
s )と映像分析に使用する

AIモデル (M t
s ,M

e
s ,M

c
s )である。

3. 2. 2 制 約 条 件
本稿で対象とする最適化問題における制約条件は、処理要求
に対する E2E (end-to-end) 遅延と分析精度とする。
処理遅延に関する制約条件は、式 (1)で定義する。

Ts(t) =
∑

d∈Ds
T d
s (t) +

∑
n∈Ns

Tn
s (t) ≤ Tmax

s , ∀s ∈ S.

(1)

ここで、S は全セッションの集合、Ds, Ns はそれぞれセッショ
ン sが使用するデバイス (端末、エッジサーバ、クラウドサー
バ) の集合とネットワークの集合、T d

s (t), T
n
s (t)はセッション s

のデバイス dにおける映像分析にかかる処理遅延とネットワー
ク nの伝送遅延である。セッション sのリクエストに対する処
理遅延 Ts(t)がすべて、アプリケーションが設定する処理遅延
の上限値 Tmax

s を上回らないことが制約条件となる。
分析精度に関する制約条件は、式 (2)で定義する。

As =
∑

d∈Ds
AMd

s W d
s /|Ds| ≥ Amin

s , ∀s ∈ S. (2)

As はセッション sにおける映像分析精度であり、アプリケー
ションが設定する分析精度の下限値 Amin

s を上回ることが制約
条件となる。
3. 2. 3 目 的 関 数
最適化問題の目的関数は、時刻 tのシステム全体の消費電力

を E(t) として、各デバイス d と各ネットワーク n の消費電
力 Ed(t)と En(t)の合計値として式 (3)のように定義する。

E(t) =
∑

d∈Ds
Ed(t) +

∑
n∈Ns

En(t). (3)

3. 3 最適化手法
3. 3. 1 遺伝的アルゴリズム (GA)

N 個の個体を含む集団を構成し、環境への適合度が高い個体
に遺伝的操作を加えながら、次の世代に保存する最適化手法で
ある。各個体は遺伝型を保持しており、環境に有利な適合度が
高い個体に遺伝的操作を適用して類似した個体を生成すること
で、解空間の探索を行う。アルゴリズムにおいては、ランダム
な遺伝型を持つN 個の個体で構成された初期集団を作成し、個
体の適合度をもとに次世代に残る個体を N 個選択する。選択
された各個体の遺伝型に対して、交叉や突然変異等の遺伝的操
作を適用して、新たな遺伝型を持つ個体を生成する。
3. 3. 2 解の符号化
GA を用いて最適化問題を解くために、分散処理の制御情

報を遺伝型に符号化する。セッション s に関する制御情報は
各デバイス d における処理割合と AI モデルの選択情報から、
[W d

s ∀s ∈ S, ∀d ∈ Ds,Md
s ∀s ∈ S, ∀d ∈ Ds]で表現される。

a ) 適合度の定義
個体の適合度 F を以下で定義する。

F = −E−α
∑

s∈S
(Tmax

s −Ts)−β
∑

s∈S
(As−Amin

s ). (4)

α, β は、遅延制約のペナルティ項 (第 2項)と精度制約のペナ
ルティ項 (第 3項)が適合度に与える影響の大きさを表す。
3. 4 GRNを用いた遺伝的アルゴリズム
集団内の N 個の個体が、それぞれ遺伝型と GRN の隣接行

列、表現型の三つを保持する。
3. 4. 1 表現型の算出方法
表現型は、遺伝型と GRN の隣接行列の乗算により得られ

る配列である。遺伝型を G = [g0, g1, . . . , gn](−1 ≤ gk ≤ 1)、
GRNの隣接行列を B = [bij ](0 ≤ i, j ≤ n)として、表現型の
発現過程を式 (5)で表す。

pi(0) = gi,

pi(k + 1) = pi(k) + τ1σ

(
n∑

j=0

bijpj(k)

)
− τ2pi(k).

(5)
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k ステップの発現過程によって得られた表現型は P (k) =

[p0(k), p1(k), . . . , pn(k)]で表され、個体の適合度はパラメータ
k∗ による σ(pi(k

∗))を用いて算出する。また τ1 は遺伝子間の
相互作用が発現パターンに与える影響の大きさ、τ2 は発現パ
ターンの減衰率、σ はシグモイドであり、tanh関数を用いる。
3. 4. 2 アルゴリズムの流れ
提案手法はランダムな遺伝型を持つ N 個の個体で構成され
た初期集団に対して、以下の手順を繰り返すことで進化を進め、
解を探索する。

（ 1） 個体の適合度を算出し、上位 N1 個をエリート個体とし
て保存

（ 2） N −N1 個の個体から子集団に含める個体を N2 個生成
（ a） 選択方式に従って個体を一つ選択
（ b） 選択した個体の表現型に突然変異と交叉を適用して

新たな個体を生成
（ c） 個体が N2 個生成されるまで (a)(b)を繰り返す

（ 3） さらに N − N1 個の個体から子集団に含める個体を
N −N1 −N2 個生成
（ a） 選択方式に従って個体を一つ選択
（ b） 選択した個体の遺伝型に突然変異と交叉を適用して

新たな個体を生成
（ c） 個体が N −N1 −N2 個生成されるまで (a)(b)を繰

り返す

3. 4. 3 GRNの事前学習
GRNによる表現型の学習では、文献 [15]の方法を利用する。
学習させる表現型と、現在発現している表現型の差が小さくな
るように GRN の隣接行列の要素を変異させる。具体的には、
GRNに記憶させたい複数の表現型から、i番目の表現型 Pi を
ランダムに選択しターゲット表現型とする。GRNによって生
成される表現型 P ∗ の適合度を、1 + P ∗ · Pi で計算し、GRN

の隣接行列に突然変異を適用させる。一定世代ごとにターゲッ
ト表現型を切り替えることで、表現型の発現に偏りが生まれ、
GRNが特定の表現型を記憶した状態を構築する。

4. 評 価 結 果
ネットワーク帯域幅を変化させた場合に、GRNによって適
応性が向上すること、GRNの特性が生かされていることを確
認する。帯域幅の変動によって、変動前と同一の分散方法で
は、制約を満たせない状態、もしくは、消費電力を過剰に消費
している状態へと変化する。アプリケーションがシステムを使
用している際に帯域幅の変動を発生させた場合に、変動直後か
らサービスを提供できる時間の長さと消費電力を評価する。そ
れぞれ GRNを使用する提案手法と、使用しない場合における
結果を比較する。
4. 1 シミュレーション設定
シミュレーションのため、端末、エッジサーバ、クラウドサーバ
の三種類のデバイス (Ds = {t, e, c})と、アクセスネットワークと
バックボーンネットワークの二種類 (Ns = {naccess, nbackborn})
を設定する。計算資源の数とネットワーク構成は図 1 の通り
で、各端末が 1セッション、つまり合計 4つのセッションが構
築されるものとする。

表 1 各デバイスの性能と推定された性能モデルに関するパラメータ
デバイス, variables 端末 t エッジサーバ e クラウド c

CPU Core i7- Xeon GOLD Core i9-

8700T 6226R ×2 10940X

IDLE 電力: Ed
IDLE 55.236W 334W 258.3176W

CPU TDP:Ed
CPU-TDP 35W 150W ×2 165W

GPU (Nvidia) GeForce Tesla T4 ×2 RTX

GTX1070 A5000

GPU FP32: Cd 6.463Tflops 8.141Tflops×2 27.77Tflops

GPU TDP:Ed
GPU-TDP 150W 70W ×2 230W

GPU 効率: Effd 0.4 0.39 0.48

FLOPS A,B:(OA,OB) (1.5, 0.1) (2.2, 0.1) (8.1, 0.4)

(αE , βE) (0.97, 0.78) (0.97, 0.67) (0.29, 0.81)

4. 1. 1 デバイスに関する設定
シミュレーションに使用するデバイスや各デバイスの処理遅

延と消費電力モデルを、文献 [16]に基づき、実測値から推定さ
れたモデルを用いて表 1のように設定する。
まず、時刻 tのデバイス dにおける GPU処理負荷率 Ld(t)

は式 (6)で推定される。

Ld(t) =
∑

s∈Sd
Od

s (t)/C
dEffd. (6)

また、Od
s (t)をデバイス dにおいてセッション sにかかる処理

負荷として、式 (7)で算出する。

Od
s (t) =

(
(OMd

s (t) +OA)W d
s (t) +OB

)
(FPS). (7)

式 (6), (7)を用いて、デバイスにおける処理遅延と消費電力を
算出する。処理遅延について、T d

s (t)は式 (8)で算出する。

T d
s (t) =

(
OMd

s (t) +OA +OB
)
/CdEffdLd(t). (8)

またデバイス dにおける消費電力 Ed(t)は式 (9)で算出する。

Ed(t) = Ed
IDLE + αEEd

CPU-TDP + βEEd
GPU-TDPL

d(t), (9)

4. 1. 2 ネットワークに関する設定
帯域幅を変動させる際のネットワーク環境について、表 2の

ように設定する。帯域幅の変動は 180秒ごとに 49回発生させ、
最初の環境と合わせて 50通りの環境で実施する。同一の環境
設定でシミュレーションを 10回実施する。
ネットワークの伝送遅延と消費電力は、それぞれ式 (10)

と (11)で算出する [16]。

Tn
s (t) = R

(
1−

∑
d∈D

s,n
pass

W d
s (t)

)
/Bn(t) + Tn

prop, (10)

En(t) =
∑

s∈S
R

(
1−

∑
d∈D

s,n
pass

W d
s (t)

)
Ebit. (11)

ここでDs,n
pass はセッション sがネットワーク nに到達するまで

に通過したデバイスの集合であり、Bn(t)は時刻 tにおいてネッ
トワーク nで利用可能な帯域幅で、Bn(t) ≤ Bn

max を満たす。
4. 1. 3 アプリケーションの性能要求の事前設定
事前に三種類の性能要求 A, B, Cを設定し、それらを満たし

つつ消費電力を低減させる解を GRNに表現型として学習させ
た (表 3)。学習させる表現型の選択では、全ての解の適合度の
評価に膨大な時間を要するため、SGAによる解探索を複数回実
施し、最も適合度が高かった解を選択した。その際、naccess と
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表 2 シミュレーション時のネットワーク環境設定
ネットワーク naccess nbackborn

帯域幅: Bn
max 10 – 50 Mbps 10–500 Mbps

伝搬遅延: Tn
prop 10 ms 10 ms

1 ビットあたりの消費電力: Ebit 193×10−9 W 60× 10−9 W

1 フレームあたりのビット数: R 470 Kbit

表 3 事前に設定した性能要求の値と GRN に学習させた表現型
各セッション
の性能要求

遅延制約:

Tmax
s

精 度 制 約:

Amin
s (mAP)

記憶させた
表現型

適合度: F

A1 0.04238 s 26.855 % [0,0,6,4,6,2,

0,0,3,2,2,4,

0,0,6,7,6,6,

0,0,5,1,3,7]

-365.696

A2 0.12856 s 20.926 %

A3 0.11831 s 27.375 %

A4 0.10322 s 22.440 %

B1 0.06481 s 34.535 % [0,0,5,6,7,5,

0,0,6,7,0,5,

6,0,0,0,7,3,

0,0,5,1,2,4]

-389.289

B2 0.05974 s 41.178 %

B3 0.04144 s 26.532 %

B4 0.09141 s 37.337 %

C1 0.12314 s 48.583 % [0,0,7,0,0,4,

7,0,0,0,0,2,

0,0,5,3,7,4,

0,0,5,1,3,0]

-379.944

C2 0.03937 s 31.529 %

C3 0.12405 s 33.166 %

C4 0.11723 s 23.430 %

表 4 文献 [17] に基づく映像分析に使用する AI モデルの性能値
Model Accuracy: AMd

s FLOPS: OMd
s (t) Md

s

YOLOv3-tiny 33.1 % 5.6 B {0, 1, 2}
YOLOv3 55.3 % 65.9 B {3, 4, 5}
YOLOv3-spp 60.6 % 141.5 B {6, 7}

nbackborn の帯域幅はそれぞれ 25 Mbpsと 250 Mbpsとした。
4. 1. 4 評 価 指 標
環境変動直後に、制約条件を満たす解が発見されずにサービ
スが提供できない時間の長さと、サービスが提供できる時間に
おける合計の消費電力を比較する。さらに、制約条件と消費電
力を用いて算出される適合度に関して、一定時間経過時の適合
度の高さを用いて、環境変動に対する適応速度を評価する。
4. 1. 5 パラメータ設定
提案手法において生成される個体について、エリート個体と
遺伝型の変異で生成される個体、表現型の変異で生成される個
体の数が 5 : 45 : 50となるよう、N = 100、N1 = 5、N2 = 50

と設定する。また、ルーレット選択とエリート生存戦略 (エリー
ト生存割合は 0.05)、2点交叉 (交叉率 0.2)、点突然変異を用い
る。デバイスの処理割合 W d

s と AI モデルの選択情報 Md
s は

0–7の範囲とする。AIモデルは表 4の中から選択する。また、
(α, β) = (105, 105)、(τ1, τ2) = (1.0, 0.2)、t∗ = 10と設定する。
4. 2 評 価 結 果
性能要求を要求 A, B, Cにそれぞれ設定した場合の解の適合
度の時間推移を図 2に示した。
要求 Aでは、提案手法の方が短時間で環境に適応し、適合度
が高いケースが多く見られた。図 2(a)において、サービスが提
供できなかった時間の合計が、提案手法では 149秒、SGAで
は 382秒、サービスを提供できた時間における平均の消費電力
は提案手法が 288 W、SGAが 366 Wと、GRNによって環境
適応時間が短縮され、消費電力を削減する適合度の高い解が発
見されやすくなることが分かった。尚、計 500回の環境変動に
おいて、10秒後に制約条件を満たした解が発見できた回数は、
提案手法が 489回で SGAが 453回、10秒後の適合度が提案手
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(a) 性能要求を要求 A で固定した場合
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(b) 性能要求を要求 B で固定した場合
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(c) 性能要求を要求 C で固定した場合
図 2 提案手法 (GRN N2=50) および SGA の適合度の推移。縦点線

は環境変動が発生したタイミング。

New phenotype 0 0 7 3 1 3 7 0 3 2 2 3 0 0 5 4 6 6 0 0 5 1 3 0
Requirement A 0 0 6 4 6 2 0 0 3 2 2 4 0 0 6 7 6 6 0 0 5 1 3 7
Requirement C 0 0 7 0 0 4 7 0 0 0 0 2 0 0 5 3 7 4 0 0 5 1 3 0

One bit difference Same bits with colored ones

図 3 GRN が記憶を組み合わせて生成された新たな表現型
法の方が高かった回数は 334 回で SGA が 39 回、同じケース
が 163回と、提案手法の方が適応性が高かった。特に、図 2(a)

で提案手法が 12回目の環境変動において、多くの帯域幅で適
合度が高い解を発見しており、10回の試行のうち、8回で同様
のケースが確認された。一方で、SGA ではこのような解は発
見されなかった。これは、GRNでは 1ビットの遺伝型の変異
で複数の表現型が変異することから、SGAよりも短時間で、要
求 Aの解の周辺を広く探索できることが原因の一つである。ま
た、GRNのネットワーク構造により、GRNが記憶した複数の
表現型から新たな表現型を生成する特徴が理由の一つに挙げら
れる。具体的には、図 3で示した表現型は、要求 Aの解と C

の解を組み合わせたような構造をしており、要求 Aにおいて高
い適合度を示している。このような新たな解やその周辺を探索
することで、新たな環境に適応できたと考えられる。
要求 Bでは、提案手法の方が適合度が高いケースが多かった

が、制約条件を満たす解が見つからずにサービスが提供できな
いケースも見られた。図 2(b) において、消費電力はサービス
を提供できた時間の平均電力が、提案手法が 389W、SGA が
455Wと提案手法の方が低かったが、サービスを提供できない
時間が、GRN は 1,294 秒で SGA が 296 秒と提案手法の方が
長く、GRNによる改善があまり見られなかった。尚、10秒後
の適合度が GRNの方が高かったケースが 371回、SGAが 89

回、同じが 40回である。また、180秒後であれば GRNが 363

回で、SGAが 65回、同じが 72回である。以上により、GRN

を用いる方が短時間で高い適合度を示す解を発見できることが
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確認できる。これは特に、図 2(b)で SGAが 26回目の環境変
動の際に局所解に陥ったことが原因である。10回の試行におい
て、9回が同様の傾向を示している。一方で、提案手法では局
所解に陥ることなく、より高い適合度の解が発見されている。
GRNは 1ビットの遺伝型の変異で複数の表現型が変異し、局
所解から脱しやすいことが、環境変動への適応性に良い影響を
与えたケースであると考えられる。しかし、シミュレーション
全体においては、提案手法が制約条件を満たす解の発見に時間
がかかるケースも見られる。計 500 環境に対して、10 秒後に
制約条件を満たした回数は GRN が 408 回で SGA が 467 回、
180秒後であればGRNが 446回で、SGAが 492回である。一
つの原因は、SGA が発見した局所解が、多くの帯域幅におい
て常に制約条件を満たす解であったことである。また提案手法
で適合度が上がりにくい原因として、GRNが記憶した解が帯
域変動時に適合度が下がりやすい解であったことが考えられ、
GRNに記憶させる解として、異なる帯域幅でも適合度が高い
解を選択することで、改善される可能性がある。
要求 Cは、提案手法の方が SGAよりも適合度が高い結果と
なった。図 2(c) においては、サービスを提供できなかった時
間は、提案手法は 131秒、SGAは 451秒と、提案手法がサー
ビスを安定的に提供できでいる。また消費電力の平均は、提案
手法が 357 W、SGA が 371 W と、低減されていることが分
かった。また 10回のシミュレーションで、10秒経過時に制約
条件を満たした回数を比較すると、提案手法は 500回中 500回
であるが、SGAでは 461回であり、提案手法が優位であるこ
とを確認している。帯域幅が変化した場合でも適合度が大きく
変化しなかったことから、記憶させた解が帯域幅を変化させて
も適合度が高い解であったことが考えられる。GRNは安定的
に記憶を想起したが、SGAでは一時的に局所解に陥ったため、
適応性に差がうまれている。また SGAも直前の環境の解をそ
のまま利用することで高い適合度となることが多く、全体とし
て差が開かなかったと考えられる。
全体として、GRNを用いた提案手法と SGAは、同じ環境に
おいては提案手法の方が高い適合度となった。GRNに記憶さ
せる解によっては、環境変動全体での消費電力の改善が見られ
ないケースもあるため、記憶させる解をどのように選択するか
は今後の課題の一つである。

5. お わ り に
映像分析の分散処理において、GRNの表現型の偏りや 1ビッ
トの遺伝型の変異による複数の表現型の変異、既知の表現型か
ら新たな表現型を生成する特性を利用することで、GAの適応
性を向上させる最適化手法を提案した。ネットワークの帯域幅
が変化する環境に対して、提案手法では GRNの特性が有効に
働き、SGAよりも適応性が向上することを確認した。
今後、より多様な環境変動やセッション数の多い複雑な問題
についても評価を行い、GRNによる GAの進化適応性の向上
について確認する予定である。また、動的にパラメータを調整
することで、より適応性が向上することも考えられるため、検
証予定である。さらに、他の最適化手法との比較も実施する。
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