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ZusammenfassungIn dieser Arbeit werden zwei unters
hiedli
he Berei
he, Virtual Reality und evolution�areAlgorithmen, miteinander kombiniert. Wir setzen evolution�are Algorithmen ein, um vir-tuelle P
anzen automatis
h zu generieren. Die P
anzen werden als Lindenmayer-Systemrepr�asentiert und mit OpenGL visualisiert. Zur Bewertung der P
anzen wird die Fl�a
heherangezogen, dur
h die Bl�atter abgede
kt werden. Experimentiert wurde sowohl mit der ge-trennten Bewertung einzelner P
anzen, als au
h mit der glei
hzeitigen Bewertung aller P
an-zen einer Population. Im letzteren Fall be�ndet si
h jedes Individuum in direkter Konkurrenzzu den anderen Individuen derselben Generation. Wir beoba
hteten, da� im Gegensatz zurgetrennten Bewertung der Individuen die P
anzen st�arker in die H�ohe wu
hsen. Lange undd�unne P
anzen, die erst am Ende einige Bl�atter ausbreiteten, dominierten.
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Abbildung 1: Drei besonders anspre
hend aussehende, evolvierte P
anzen.1 Einleitung und MotivationIm Rahmen dieser Arbeit wurden zwei interessante Gebiete miteinander verkn�upft: Virtual Reali-ty, genauer virtuelle P
anzen [19℄, und evolution�are Algorithmen [5, 8, 17℄. Die virtuellen P
anzenwerden mit Hilfe eines sogenannten Lindenmayer-Systems [19℄ (kurz L-System) bes
hrieben. MitL-Systemen k�onnen ausgehend von einer relativ kleinen Regelmenge komplexe, Photo-realistis
heP
anzen erzeugt werden. Ein genetis
her Algorithmus wird eingesetzt, um die virtuellen P
anzenautomatis
h zu erzeugen. Wie in der Natur wird mit einer Population von Individuen gearbeitet,die dur
h Selektion, Reproduktion und Variation ver�andert werden.Ziel der Arbeit ist die Evolution virtueller P
anzen, die m�ogli
hst viel Sonnenli
ht mit ihrenBl�attern aufnehmen. Die P
anzen werden dur
h ein kontextfreies L-System repr�asentiert, mit-tels eines genetis
hen Algorithmus evolviert [6℄ und mit OpenGL dreidimensional dargestellt [7℄.Die Evolution wird zun�a
hst an einzelnen P
anzen und sp�ater au
h an Gruppen von P
anzenuntersu
ht. Viele der P
anzen, die in den Experimenten entstanden sind, sehen allerdings sehrunrealistis
h aus. Oft dominieren spiralf�ormige Strukturen. Es entstanden jedo
h au
h visuellanspre
hende und nat�urli
h aussehende P
anzen. Drei unters
hiedli
he P
anzen, die im Rahmendieser Arbeit entstanden sind, sind in Abbildung 1 zu sehen.2 Darstellung virtueller P
anzen mit L-SystemenF�ur die Darstellung der P
anzen verwenden wir ein ni
ht-deterministis
hes, kontextfreies L-System. Jedes Individuum ist dur
h ein sol
hes L-System repr�asentiert. Dur
h n-fa
he (ni
ht-deterministis
he) Entwi
klung entsteht aus einem Startwort eine P
anze, die mit Hilfe von OpenGLdreidimensional dargestellt wird.Ein �ahnli
her Ansatz wurde von Ja
ob [10, 11, 12℄ verfolgt. Ja
ob setzte eine Variante desgenetis
hen Programmierens [15, 16℄ ein, um kontextfreie und kontextsensitive L-Systeme zu evol-vieren, die P
anzen �ahneln. Als Fitne�funktion setzte Ja
ob die Zahl der Bl�uten, die Zahl der2



Bl�atter und die Ausdehnung der P
anze im Raum ein. Broughton et al. [1℄ evolvierte dreidi-mensionale Objekte, �ahnli
h den sogenannten Biomorphs von Dawkins [4℄. Der Ansatz wurdevon Coates et al. [2℄ dur
h die Evolution von Formen, die bestimmte Randbedingungen erf�ullen,erweitert. Koevolution wurde eingesetzt, um Objekte zu evolvieren, die einen Raum ums
hlie�en.Mo
k [18℄ erzeugte P
anzen f�ur eine virtuelle Welt. Der Anwender konnte als virtueller G�artnerfungieren und selbst P
anzen zur Reproduktion ausw�ahlen. Kokai et al. [13, 14℄ evolvierten Lin-denmayer Systeme, die eine vorgegebene Struktur oder P
anze bes
hreiben. Hornby und Polla
k[9℄ untersu
hten L-Systeme und direkte Kodierung bei der Evolution von Tis
hen. Die Kodie-rung der Individuen dur
h L-Systeme zeigte dabei einen deutli
hen Vorteil gegen�uber der direktenKodierung.Im Gegensatz zu den Arbeiten von Ja
ob [10, 11, 12℄, Mo
k [18℄ und Kokai et al. [13, 14℄, dieebenfalls virtuelle P
anzen evolvierten, �ndet in unseren Experimenten eine Interaktion zwis
henP
anze und Umgebung statt. Die P
anzen m�ussen m�ogli
hst viel virtuelles Sonnenli
ht �uber dieBl�atter aufnehmen. Die Menge des aufgenommenen Sonnenli
hts wird zur Bewertung der P
anzeeingesetzt. P
anzen, die ihre Bl�atter ni
ht in geeigneter Weise auf das Sonnenli
ht ausri
hten,werden s
hle
hter bewertet, als P
anzen, die sehr viel virtuelles Sonnenli
ht aufnehmen.2.1 Kontextfreie L-SystemeEin kontextfreies L-System besteht aus einem Alphabet V , einem Startwort ! und einer Mengevon Regeln P . D.h., ein L-System ist ein geordnetes Tripel < V; !; P > [19℄. Das Startwort ist�uber dem Alphabet V de�niert: ! 2 V +. Die Regeln sind als Teilmenge von V � V + de�niert,d.h. P � V � V +. Eine Regel (a; �) 2 P besteht aus einem Vorg�anger a und einem Na
hfolger�, wir s
hreiben a ! �. F�ur einen Vorg�anger a k�onnen au
h mehrere Na
hfolger de�niert sein.In diesem Fall wird das L-System ni
ht deterministis
h. Wir betra
hten alle Regeln, die f�ur einenVorg�anger de�niert sind als eine Regel, d.h. wir s
hreiben a ! �1j : : : j�n. Der Vorg�anger a hatalso n m�ogli
he Na
hfolger. Falls nur ein Na
hfolger existiert, ist die Regel deterministis
h, imanderen Fall ist die Regel ni
ht-deterministis
h. Falls kein Na
hfolger f�ur den Vorg�anger a de�niertist, so wird dieser Na
hfolger auf si
h selbst abgebildet. In diesem Fall nehmen wir an, da� a! azur Regelmenge P geh�ort.Aus dem Startwort entsteht dur
h mehrfa
he Anwendung der Regeln ein neues Wort. Injedem S
hritt werden alle Vorg�anger in einem Wort dur
h ihren Na
hfolger ersetzt. Sind mehrereNa
hfolger m�ogli
h, so wird ein Na
hfolger zuf�allig ausgew�ahlt. Wir sagen, da� das Wort � =�1 � � ��n in einem S
hritt aus dem Wort � = a1 � � �an abgeleitet werden kann, wenn f�ur allei 2 f1; :::; ng eine Regel ai ! �i existiert. Ein Wort � kann in n S
hritten aus dem Startwortabgeleitet werden, wenn dur
h n-malige Anwendung der Regeln aus dem Startwort das Wort �entsteht. Wi
htig ist, da� in jedem S
hritt immer alle Bu
hstaben des Wortes ersetzt werden.Damit unters
heiden si
h L-Systeme von der �ubli
hen Chomsky-Grammatik [3℄. Die glei
hzeitigeAnwendung der Regeln soll die Zellteilung multizellul�arer Organismen modellieren.2.2 Alphabet der virtuellen P
anzenF�ur unsere Experimente w�ahlen wir bewu�t ein relativ einfa
hes Alphabet. Dies hat den Vorteil,da� die Zahl der Regeln klein bleibt und damit au
h der Su
hraum relativ klein ist. Jedes Zei
hendes Alphabets entspri
ht einer Vers
hiebung oder Drehung eines virtuellen Zei
henwerkzeugs oderdem Zei
hnen einer geometris
hen Form. Das Alphabet der virtuellen P
anzen besteht aus denfolgenden Zei
hen: V = ff; l; [; ℄; +; -; <; >; /; \; �gAus dem Startwort entsteht dur
h mehrfa
he Anwendung der Regeln ein neues Wort. Die Entwi
k-lung wird na
h einer festen Zahl von Iterationen abgebro
hen. Ans
hlie�end werden die Zei
hendes Wortes als Kommandos interpretiert, die ein virtuelles Zei
henwerkzeug steuern. Die Listeder Kommandos ist in Tabelle 1 dargestellt. Die Zei
hen des Wortes werden von links na
h re
htsabgearbeitet. 3



Symbol Bes
hreibungf Zei
hne ein Stamm-Segment (Zylinder) und gehe vorw�arts.l Zei
hne ein Blatt.[ Lege den aktuellen Zustand (Transformations-Matrix) auf dem Sta
k ab. 4x4℄ Hole den obersten Zustand (Transformations-Matrix) vom Sta
k. 4x4> Drehung um 22.5Æm die X-A
hse. Y

X

Z< Drehung um -22.5Æm die X-A
hse. Y

X

Z\ Drehung um 22.5Æm die Y-A
hse. Y

X

Z/ Drehung um -22.5Æm die Y-A
hse. Y

X

Z+ Drehung um 22.5Æm die Z-A
hse. Y

X

Z- Drehung um -22.5Æm die Z-A
hse. Y

X

ZTabelle 1: Interpretation der einzelnen Symbole des Alphabets.Alle Bl�atter einer P
anze sehen glei
h aus, da zum Zei
hnen der Bl�atter nur der Befehl lzur Verf�ugung steht. Mit Hilfe der e
kigen Klammern [ und ℄ lassen si
h Verzweigungen rea-lisieren. Der Befehl [ legt die aktuelle Transformations-Matrix auf dem Sta
k ab. Die folgen-den Symbole werden wie gewohnt interpretiert. Beim Errei
hen des Zei
hens ℄ wird die obersteTransformations-Matrix vom Sta
k genommen. Ans
hlie�end wird von der Stelle weiter gezei
h-net, die zuvor gespei
hert wurde. Auf diese Weise lassen si
h lei
ht mehrere �Aste eines Baumeszei
hnen.2.3 Repr�asentation der IndividuenJedes Individuum besteht aus genau einer Regel f�ur die Zei
hen f, l, +, -, <, >, / und \ desAlphabets. Die Reihenfolge der Regeln ist fest vorgegeben und wird ni
ht ver�andert. Jede Regelkann beliebig viele Na
hfolgew�orter besitzen. Existieren mehrere m�ogli
he Na
hfolger, so wird beijeder Anwendung einer der Na
hfolger zuf�allig ausgew�ahlt. Existiert kein Na
hfolger, so wird dasVorg�angerzei
hen auf das leere Wort � abgeleitet. Das Startwort ist ni
ht Teil des Individuums.Alle Individuen werden auf das glei
he Startwort angewandt. Um die Darstellung eines Individu-ums w�ahrend des gesamten Programmdur
hlaufs konsistent zu halten, besitzt jedes Individuumzus�atzli
h no
h eine eigene Initialisierung f�ur den Zufallszahlengenerator, mit dem die Na
hfolgerausgew�ahlt werden. Dadur
h wird errei
ht, da� die Darstellung einer P
anze in vers
hiedenenGenerationen glei
h bleibt. Die Ableitung eines Wortes wird also wieder deterministis
h. DieStruktur eines Individuums ist in Abbildung 2 dargestellt. Ein typis
hes L-System, wie es in demProgramm verwendet wird, ist in Abbildung 3 dargestellt.4
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Abbildung 2: Datenstruktur eines Individuums. Ein Individuum besteht aus einer Initialisierungf�ur den Zufallszahlengenerator und 8 Regeln f�ur die Zei
hen f, l, +, -, <, >, / und \ des Alphabets.Jeder Vorg�anger kann beliebig viele Na
hfolger besitzen. Die L�ange der Na
hfolger ist ebenfallsbeliebig.Startwort: fffProduktionsregeln:f ! f\\f[-lf℄ | f[-lf℄l ! l+ ! +- ! -> ! \< ! <\ ! // ! /Abbildung 3: Beispiel-Grammatik f�ur eine einfa
he P
anze mit zugeh�origer dreidimensionalerDarstellung.2.4 Wa
hstumshemmende FaktorenEs w�are o�ensi
htli
h weder realistis
h, no
h te
hnis
h umsetzbar, die P
anzen beliebig langewa
hsen zu lassen. Bereits na
h wenigen Iterationen kann aus dem Startwort ein so langes Wortwerden, da� das Wort ni
ht mehr in den Spei
her pa�t. Au�erdem brau
ht man f�ur sehr langeWorte au
h sehr viel Zeit, um die P
anze graphis
h darzustellen. Je l�anger das Wort, destomehr Zeit wird zum Zei
hnen ben�otigt. Zur Bewertung der P
anzen messen wir, wieviel dervirtuellen Lands
haft dur
h Bl�atter abgede
kt ist. D.h., wir stellen fest, wie gut die P
anze dasvirtuelle Sonnenli
ht aufnehmen kann. F�ur unsere Individuen w�are es von Vorteil, m�ogli
hst vielzu wa
hsen, d.h. in jedem S
hritt alle Zei
hen dur
h viele Na
hfolger zu ersetzen. Dadur
h bestehtdie M�ogli
hkeit, einen gro�en Berei
h in der virtuellen Welt abzude
ken.Reale P
anzen sind in ihrem Wa
hstum unter anderem dur
h begrenzte Ressour
en (Wasser,N�ahrsto�e, Sonnenli
ht), Umweltein
�usse (z.B. Gravitation, Lebensraum, Zeit zum Wa
hsen) undbiologis
he Ein
�usse (z.B. N�ahrsto�transport in der P
anze) bes
hr�ankt. Au�erdem ist realer5



Abbildung 4: Extrem lange, spiralf�ormige P
anze.Erdboden ni
ht transparent, so da� es keinen Sinn ma
ht, unter der Erde Bl�atter wa
hsen zulassen. Um dies zumindest teilweise zu modellieren, bes
hr�anken wir das Wa
hstum auf folgendeArt:� Jede P
anze hat die glei
he, fest vorgegebene Anzahl an Wa
hstumspunkten. Hierdur
hwerden die begrenzten Ressour
en simuliert. Jedes Blatt kostet einen, jeder Ast kostetzwei Punkte. Drehungen oder Klammern haben keine Kosten, tragen jedo
h au
h ni
ht inunbegrenztem Ma�e zum Wa
hstum des Individuums bei. Wir bre
hen das Wa
hstum derP
anze ab, sobald die maximale Punktzahl �ubers
hritten ist.� Die Produktionsregeln werden bei der Entwi
klung jedes Individuums nur se
hsmal auf dasStartwort angewendet. Damit soll die Zeit, die jeder P
anze zum Wa
hsen zur Verf�ugungsteht, begrenzt werden.� Meist l�a�t si
h s
hon na
h kurzer Zeit feststellen, da� sehr lange, spiralf�ormige P
anzengegen�uber stark verzweigten Individuen im Vorteil sind (Abbildung 4). Bei der Koevolutionmehrerer P
anzen liegt dies z.B. daran, da� sie am h�o
hsten wa
hsen und damit besserandere Individuen �ubers
hatten k�onnen. Oft bestehen diese P
anzen nur aus einem einzigenAst. Um realistis
here Bedingungen zu s
ha�en, ma
ht es aus zwei Gr�unden Sinn, diesesVerhalten zu bestrafen:{ Reale P
anzen sind oft auf N�ahrsto�e und Wasser aus dem Boden f�ur das Wa
hstumangewiesen.{ In der Realit�at w�urde die S
hwerkraft sol
h l�angli
he Individuen dazu zwingen, denStamm im unteren Berei
h immer di
ker wa
hsen zu lassen, um ni
ht unter dem eigenenGewi
ht einzukni
ken.Aus diesem Grund lassen wir �Aste und Bl�atter mit zunehmendem Abstand zur Wurzelimmer teurer werden. Die Kosten erh�ohen si
h mit jedem Astst�u
k um den Faktor 1,05. DieP
anzen m�ussen daher einen sinnvollen Kompromi� aus L�ange und Verzweigung eingehen.6



� Es ma
ht aus Gr�unden der Glei
hbehandlung aller Individuen Sinn, jedes Individuum mitder glei
hen Skalierung darzustellen. Da die Zei
hen
�a
he f�ur alle Individuen glei
h gro�ist, kann es vorkommen, da� ein Individuum aus dem Zei
henberei
h herausw�a
hst. Diesentspri
ht einem begrenzten Lebensraum, auf den si
h die Individuen einstellen m�ussen.� Jedes Individuum wird auf einer S
heibe dargestellt, die den Erdboden simuliert. Kollisionenmit dieser S
heibe werden w�ahrend des Wa
hstums ni
ht registriert, eine P
anze kann daherin den Boden hineinwa
hsen. Allerdings ist sie dadur
h im Na
hteil, da Bl�atter unterhalbder S
heibe f�ur die Kamera ni
ht si
htbar sind und somit ni
ht zur Fitne� beitragen k�onnen.Dieses Hindernis soll einerseits die P
anzen nat�urli
her wa
hsen lassen und andererseits einzus�atzli
hes Optimierungsziel bei der Evolution darstellen.3 Der genetis
he AlgorithmusMit Hilfe eines genetis
hen Algorithmus werden die P
anzen evolviert. Dur
h mehrfa
he Mutationeines einzelnen, fest vorgegebenen Individuums wird die erste Generation erzeugt. Dur
h Auswahlder besten Individuen und die Anwendung von genetis
hen Operatoren, wie Reproduktion, Mutati-on und Kreuzung wird eine neue Generation von Individuen erzeugt. Dieser Proze�, bestehend ausSelektion, Reproduktion und Variation wird solange wiederholt, bis ein Abbru
hkriterium erf�ulltist. Als Abbru
hkriterium kann z.B. eine maximale Zahl an Generationen vorgegeben werden.Das Flu�diagramm des genetis
hen Algorithmus ist in Abbildung 5 dargestellt.Die erste Generation wird dur
h Mutation eines einzelnen Individuums erzeugt. Um die nIndividuen der ersten Generation zu erzeugen, wenden wir den Mutationsoperator einfa
h n-Mal auf das Individuum an. Um weitere Generationen zu erzeugen, werden zun�a
hst die nelitebesten Individuen unver�andert in die neue Generation kopiert. Zur Selektion der restli
hen nr =n � nelite Individuen wird die Fitne�-proportionale Selektion eingesetzt. Auf diese Individuenwerden die Operatoren Reproduktion, Mutation und Kreuzung mit den Anteilen prep, pmut undp
ross angewandt. D.h. prep � nr Individuen werden unver�andert in die neue Generation kopiert,auf pmut �nr Individuen wird der Mutations-Operator angewandt, und p
ross �nr Individuen werdendur
h Kreuzung erzeugt.3.1 Genetis
he OperatorenDie Reproduktion ist der einfa
hste Operator. Ein Individuum der aktuellen Generation wirdselektiert und unver�andert die n�a
hste Generation kopiert. Da die Ver�anderung eines Individuumsdur
h einen Operator meistens eine Vers
hle
hterung der Fitne� bewirkt, ist die Reproduktionwi
htig f�ur die Erhaltung der besten Individuen einer Generation.Bei der Mutation wird ein Individuum der aktuellen Generation selektiert und mit einigenVer�anderungen in die n�a
hste Generation �ubertragen. Jede der n Produktionsregeln eines Indi-viduums wird mit der Wahrs
heinli
hkeit 1=n mutiert, bzw. mit der Wahrs
heinli
hkeit n � 1=nunver�andert �ubernommen. Eine Ausnahme bilden Produktionsregeln mit dem Na
hfolgerzei
hen�. Diese werden mit der Wahrs
heinli
hkeit 1=2 mutiert, da � als Na
hfolger meist zu einseiti-gen und eher minderwertigen P
anzen f�uhrt. Werden z.B. sowohl + als au
h - na
h � abgeleitet,ist die P
anze kaum no
h in der Lage, si
h in der Wa
hstumsphase um die X-A
hse zu drehen.Dieser E�ekt ist mit einer Erbkrankheit bei realen Lebewesen verglei
hbar. Es kann in einemfr�uhen Stadium der Evolution vorkommen, da� ein sol
hes Individuum seine s
hwa
hen, aberdo
h glei
hm�a�iger gebauten Konkurrenten so stark dominiert, da� das betre�ende Zei
hen ausder gesamten Population vers
hwindet. Dies kann au
h dur
h eine Kreuzung zweier Individuenni
ht mehr r�u
kg�angig gema
ht werden. Die Evolution wird gebremst, bis die betre�ende Regeldur
h Mutation wieder eine Funktion bekommt.Wenn eine Produktionsregel mutiert wird, so werden die m Zei
hen des Na
hfolgerwortes derReihe na
h dur
hlaufen und mit der Wahrs
heinli
hkeit 1=m entspre
hend einer der drei folgendenVarianten ver�andert: 7
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Abbildung 5: Flu�diagramm des genetis
hen Algorithmus.� Falls das Zei
hen weder [ no
h ℄ ist, wird es gel�os
ht. Die Zei
hen [ und ℄ werden ni
htver�andert, um eine ri
htige Klammerung zu gew�ahrleisten.� Das Zei
hen wird dur
h ein beliebiges anderes Zei
hen a 2 V n f[; ℄; �g ersetzt. Wiederwerden die Zei
hen [ und ℄ ni
ht ver�andert, um eine ri
htige Klammerung zu gew�ahrleisten.� Ein beliebiges Zei
hen a 2 V n f℄; �g wird vor das f�ur die Mutation ausgew�ahlte Zei
heneingef�ugt. Falls das Zei
hen [ eingef�ugt wird, wird zus�atzli
h no
h das Zei
hen ℄ eingef�ugt,um die Klammerung konsistent zu halten.Kreuzung ist der einzige Operator, der zwei Na
hkommen f�ur die neue Generation erzeugt.Wie bei der Fortp
anzung nat�urli
her Organismen wird bei der Kreuzung ein Teil der Produkti-onsregeln der Elternindividuen ausgetaus
ht. Dur
h die Kreuzung zweier relativ leistungsf�ahigerIndividuen erho�t man si
h im Idealfall die Erzeugung eines no
h besseren Individuums, das dieVorteile beider Eltern miteinander verbindet. Die Kreuzung �ndet auf 3 Ebenen statt. Als ersteswird eine beliebige Regel zuf�allig ausgew�ahlt. Alle folgenden Regeln werden zwis
hen den bei-8
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[ffl[f]−]Abbildung 6: Kreuzung zweier Individuen.den Individuen ausgetaus
ht, �ahnli
h wie beim gew�ohnli
hen 1-Punkt-Crossover. Zus�atzli
h wirdjedo
h no
h ein Teilbaum-Crossover am S
hnittpunkt ausgef�uhrt. D.h., es wird aus jedem derbeiden Eltern-Individuen ein korrekt geklammerter Ausdru
k aus den Na
hfolgern am Crossover-Punkt ausgew�ahlt und ans
hlie�end ausgetaus
ht. Abbildung 6 zeigt, wie der Kreuzungsoperatorarbeitet.3.2 Fitne�bewertungZur Bewertung der P
anzen wird die Menge des Li
hts herangezogen, die �uber die Bl�atter aufge-nommen wird. Um das aufgenommene Li
ht zu messen, wird die P
anze dreidimensional darge-stellt, wobei die Kamera so plaziert wird, da� die Bli
kri
htung parallel zu den virtuellen Sonnen-strahlen ist. Ans
hlie�end werden alle Pixel gez�ahlt, die zu den Bl�attern der P
anze geh�oren. Esist also f�ur eine P
anze sinnvoll, m�ogli
hst viel Fl�a
he des Bildes mit den Bl�attern abzude
ken.Die Bl�atter werden in der Farbe gr�un dargestellt, daher m�ussen wir ledigli
h die Zahl der gr�unenPixel bestimmen. Die Fitne� f eines Individuums ergibt si
h dann aus dem Prozentsatz zwis
hengr�unen Pixeln und der Zahl aller Pixel im Bild:f = Anzahl der gr�unen PixelZahl der PixelZur Darstellung der P
anzen verwenden wir die orthographis
he Projektion. Da die Entfernungzwis
hen Sonne und Erde sehr gro� ist, k�onnen die Sonnenstrahlen als ann�ahernd parallel betra
h-tet werden. Anfangs haben wir mit perspektivis
her Projektion und kleiner Entfernung zwis
henKamera und P
anze gearbeitet. Dies f�uhrte dazu, da� einige P
anzen sehr ho
h wu
hsen unds
hlie�li
h nur ein paar Bl�atter direkt vor der Kamera ausgebreitet haben.9



Startwort: fffProduktionsregeln:f ! f[-lf℄ | [f℄l ! l+ ! +- ! -> ! >< ! <\ ! \/ ! /Abbildung 7: P
anze, die zur Erzeugung der ersten Generation eingesetzt wurde. Das Bild linkszeigt die P
anze von der Seite, das Bild re
hts zeigt die P
anze von vorne. Die Bl�atter sindparallel zum Sonnenli
ht ausgeri
htet. Daher ist die Fitne� dieser P
anze Null.

Abbildung 8: Der Verlauf der Fitne� w�ahrend des ersten Experiments.4 ExperimenteMit dem oben bes
hriebenen genetis
hen Algorithmus wurden eine Reihe von Experimenten dur
h-gef�uhrt, wobei jeweils unters
hiedli
he Parametereinstellungen gew�ahlt wurden.4.1 Experiment 1Im ersten Experiment wurde mit einer Population von 20 Individuen gearbeitet. Die elit�are Selekti-on wurde ni
ht eingesetzt, d.h. pelite = 0. 10% der Individuen wurden dur
h Reproduktion erzeugt,30% dur
h Mutation und 60% dur
h Kreuzung. Jede P
anze erhielt 2000 Wa
hstumspunkte. DieProduktionsregeln wurden se
hsmal auf das Startwort angewandt. Als Startindividuum wurdeeine sehr einfa
he P
anze gew�ahlt Die P
anze und das zugeh�orige L-System ist in Abbildung 7dargestellt. Diese, fast willk�urli
h eingetippte Ursprungsp
anze, hat zwar einige Bl�atter, jedo
hsind diese genau senkre
ht angeordnet, so da� sie zwar von der Seite, jedo
h ni
ht von oben (also10



Abbildung 9: Bestes Individuum der letzten Generation. Links ist die Seitenansi
ht dargestellt,re
hts die P
anze von oben betra
htet dargestellt.von der Sonnen-Perspektive bei der Bewertung) si
htbar sind. Dadur
h ergibt si
h am Anfang einFitne�wert von 0 Punkten, falls ni
ht s
hon die Mutation vor der Bildung der ersten Generationein besseres Individuum erzeugt.Dur
h Mutation und Kreuzung entsteht s
hon na
h wenigen Generationen das erste Individuummit einem Fitne�wert gr�o�er als Null. Die Evolution verl�auft insgesamt sehr befriedigend, au
hwenn die Fitne� na
h 200 Generationen lei
ht zur�u
kgeht. Der Verlauf der Fitne� des bestenund des zweitbesten Individuums w�ahrend des Experiments sind in Abbildung 8 dargestellt. Diedur
hs
hnittli
he Fitne� und die Fitne� des s
hle
htesten Individuums sind ebenfalls dargestellt.In der letzten Generation sind in der 3D-Ansi
ht sehr viele artverwandte P
anzen zu erken-nen. Dieser Eindru
k best�atigt si
h dur
h einen Bli
k auf die Produktionsregeln: Alle Individuenbesitzen �uberproportional viele Ableitungen f�ur das Zei
hen "-". Viele dieser Ableitungen sindmehrmals vorhanden. Das Fehlen der Duplikate w�urde den Ph�anotyp der jeweiligen Individuenwahrs
heinli
h nur lei
ht ver�andern. Die Duplikate stellen eine Art Si
herheitskopie wi
htigerMerkmale dar. Die Gefahr, da� wertvolle Merkmale bei einer Mutation oder Kreuzung verlorengehen, sinkt. Dadur
h haben sol
he Individuen einen Vorteil gegen�uber ihren Konkurrenten, daihre Na
hkommen oft eine genauso gute Fitne� besitzen, wie sie selbst.Das beste Individuum de
kt 10,51% des zur Verf�ugung stehenden Raumes mit Bl�attern abund liegt damit nur 2% �uber dem Dur
hs
hnittswert der letzten Generation. Die Seitenansi
htund die Ansi
ht von oben ist in Abbildung 9 zu sehen. Die P
anze ist sehr 
a
h und daf�ur breitgebaut. Von oben betra
htet, de
kt sie viel Fl�a
he ab. Denno
h stre
kt sie, wie au
h die meistenanderen Individuen dieser Generation, kaum Bl�atter unter die S
heibe, die den Erdboden darstellt.Somit hat der genetis
he Algorithmus die Individuen erstaunli
h gut an dieses nat�urli
he Hindernisangepa�t. Das beste Individuum besitzt die folgenden Produktionsregeln:f ! f//[->lf>l℄ | f//[->lf>l℄l ! \l+ ! l- ! [<℄lf-< | \f[℄//+< | [<℄lf-< | \f[℄//+< |\f[℄\+++/ | >f[℄\/+< | \f[℄\/++< | \l[℄\++< |\f[℄/+< | \f[℄\++< | \f[℄/+< | \f[℄\++< |[[℄℄lf/-< | \>[℄\/< | \f[℄/+>+< | [℄ |[℄\f[℄/f+< | [℄lf/-< | \f[℄\/+< | \f[℄\/++< |\f[℄\/+ | \f[℄\/+/< | \[℄\/+l+> | \f[℄\/<> ! <+> | <-\< ! l\ ! \/ ! +f 11
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Abbildung 10: Verglei
h vers
hiedener Reproduktionsmethoden.Die Fitne�werte der besten P
anzen bei mehreren Evolutionsdur
hg�angen mit glei
hen Para-metern aber variierender Initialisierung des Zufallszahlengenerators wei
hen sehr stark voneinan-der ab. Oft treten ru
kartig Evolutionsspr�unge auf, die den Verlauf der restli
hen Entwi
klungsehr stark beein
ussen. Es wurden drei L�aufe mit unters
hiedli
her Initialisierung des Zufallszah-lengenerators dur
hgef�uhrt. Abbildung 8 zeigt die dur
hs
hnittli
he Fitne� gemittelt �uber dreiExperimente. Eine no
h gr�o�ere Anzahl an Dur
hl�aufen w�are w�uns
henswert, allerdings wird zurBere
hnung eines Laufs mit 250 Generationen und einer Population von 20 Individuen auf einemPentium III 450 mit 256MB RAM und Gefor
e 2 Mx Gra�kkarte 
a. 40 Minuten Re
henzeitben�otigt.4.2 Experiment 2Eines der au��alligsten Merkmale von Abbildung 8 ist das ni
ht-monotone Ansteigen der Fitne� desjeweils besten Individuums. Dies ist ni
ht weiter verwunderli
h, da in Experiment 1 keine elit�are,sondern nur Fitne�-proportionale Selektion bei der Reproduktion verwendet wurde. Wie ebenfallszu erkennen ist, liegen die Fitne�werte des ersten und zweiten Individuums in jeder Generationsehr nahe beisammen. Dies gilt meistens sogar f�ur die besten 5-10 Individuen jeder Generation.Aus diesem Grund ist die Auswahl des zu reproduzierenden Individuums oft abh�angig vom Zufall.Es k�onnte sein, da� der Einsatz der elit�aren Selektion zu besseren Ergebnissen f�uhrt.In Experiment 2 untersu
hen wir daher den Ein
u�, den das Selektionsverfahren auf das Ergeb-nis der Evolution hat. F�ur dieses Experiment werden 25% der Individuen dur
h Mutation und 55%der Individuen dur
h Kreuzung erzeugt. Die restli
hen 20% werden mit Hilfe des Reproduktions-Operators gef�ullt, wobei wir das Selektionsverfahren f�ur die Reproduktion variieren. Wir f�uhrendrei Dur
hl�aufe dur
h, bei denen 20% der Individuen einer Population dur
h elit�are Selektion12
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Abbildung 11: Verglei
h unters
hiedli
her Verh�altnisse von Kreuzung und Mutation.ausgew�ahlt werden, drei weitere L�aufe, bei denen 10% der Individuen dur
h elit�are Selektion und10% der Individuen dur
h Fitne�-proportionale Selektion ausgew�ahlt werden und s
hlie�li
h dreiL�aufe, bei denen 20% dur
h Fitne�-proportionale Selektion ausgew�ahlt werden. Die L�aufe wurdenjeweils na
h 200 Generationen abgebro
hen. Die Ergebnisse dieses Experiments sind in Abbildung10 dargestellt.Der Graph zeigt verglei
hbare Ergebnisse bei allen drei Selektionsverfahren, die f�ur die Repro-duktion verwendet werden. Die elit�are Selektion s
hneidet am s
hle
htesten ab. Interessant ist, da�es bei der elit�aren Selektion etwa doppelt so lange dauert wie bei der reinen Fitne�-proportionalenSelektion, eine deutli
he Steigerung der Fitne� am Anfang des Laufs zu produzieren. Die Kombi-nation beider Selektionsverfahren s
heint sinnvoll zu sein.4.3 Experiment 3Da das bisher benutzte Verh�altnis von 25% Mutation zu 55% Kreuzung willk�urli
h gew�ahlt war,liegt es nahe, au
h die Auswirkung vers
hiedener Zusammensetzungen dieser Operatoren zu unter-su
hen. Die Ergebnisse dieses Experiments sind in Abbildung 11 dargestellt. Das verglei
hsweisefr�uhe Ansteigen der Fitne� bei 25% sowie bei 40% Mutation ist lei
ht erkl�arbar. Die Individu-en der ersten Generation �ahneln si
h sehr stark. Daher bringt eine Kreuzung keine allzu starkeVer�anderung des Erbguts und ist au
h ni
ht so aussi
htsvoll wie die Mutation. Die �uber 200 Ge-nerationen betra
htete Leistung ist jedo
h fast glei
h, mit lei
hten Vorteilen f�ur die glei
hm�a�igeGewi
htung von Kreuzung und Mutation. Um eine Aussage �uber eine bessere Wahl des Anteilsder Individuen, die dur
h Mutation und Kreuzung produziert werden, tre�en zu k�onnen, m�u�tedas Experiment l�anger als 200 Generationen dur
hgef�uhrt werden.4.4 Experiment 4Au
h die Gr�o�e jeder Population will gut �uberlegt sein. W�ahlt man die Zahl der Individuen zugro�, so wird viel Re
henzeit ben�otigt, ohne nennenswert bessere Fitne�werte zu erhalten. Ist diePopulation zu klein, rei
ht dagegen die genetis
he Vielfalt ni
ht aus, um h�ohere Fitne�werte zu13
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Abbildung 12: Verglei
h vers
hiedener Generationsgr�o�en.erhalten.Abbildung 12 zeigt das Ergebnis eines Experiments, bei dem mit einer Populationsgr�o�e va-riiert wurde. Untersu
ht wurden Populationsgr�o�en von jeweils 10, 20, 30 und 40 Individuen.Besonders au��allig ist der sp�ate, aber do
h sehr starke Anstieg der Kurve bei einer Populationvon 40 Individuen. Die Kurve stellt zwar den Mittelwert von drei Dur
hg�angen dar, jedo
h tratbeim letzten Dur
hlauf an dieser Stelle ein ungew�ohnli
h gro�er Leistungssprung von fast 4% ein,der au
h zu dem besten Individuum aller bisher dur
hgef�uhrten Testl�aufe gef�uhrt hat. Dieses In-dividuum de
kt 14.23% der si
htbaren Fl�a
he ab. Ein si
herli
h stark zufallsabh�angiges Ereignis,das jedo
h au
h dur
h die gr�o�ere Artenvielfalt beg�unstigt wurde.Wie zu erwarten war, steigt die maximale Fitne�, die na
h 200 Generationen errei
ht wur-de, mit der Gr�o�e der Population. Die Versu
he mit 30 bzw. 40 Individuen zeigen eindeutigbessere Ergebnisse, zumindest wenn man auss
hlie�li
h die maximale Fitne� am Ende des Laufsbetra
htet. Wir betra
hten nun die Fitne� im Verh�altnis zu den bewerteten Individuen. Dies istin Abbildung 13 dargestellt. Unter diesem Gesi
htspunkt zeigt si
h, da� die Auswahl der ri
htigenPopulationsgr�o�e wesentli
h s
hwerer ist. Insgesamt ers
heint eine Generationsgr�o�e von 20-30Individuen am sinnvollsten zu sein.4.5 Experiment 5Die bisherige Evolution der virtuellen P
anzen fand unter stets glei
hbleibenden Bedingungenstatt. Wenn ein und dieselbe P
anze mehrfa
h bewertet wurde (weil sie dur
h den Reproduktions-Operator dupliziert wurde), so erhielt sie stets die glei
he Fitne�. Die Fitne� einer P
anze wurdeni
ht von den anderen P
anzen derselben Generation beein
u�t. Eine reale P
anze mu� si
hjedo
h evtl. an widrige Bedingungen anpassen um zu �uberleben. Wenn z.B. hohe B�aume sehrdi
ht beieinander wa
hsen, so treten sie in einen direkten Wettbewerb um das zur Verf�ugungstehende Sonnenli
ht. Eine Simulation dieses Szenarios ist sehr interessant, da si
h die P
anzenhier anders entwi
keln sollten als in getrennten Lebensr�aumen.Daher bewerten wir in Experiment 5 die Individuen einer Population indem wir alle Individuenglei
hzeitig darstellen (Abbildung 14). Dabei kann es vorkommen, da� ein Blatt einer P
anze von14
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Abbildung 13: Fitne� im Verh�altnis zur Anzahl der bere
hneten Individuen.

Abbildung 14: In Experiment 5 werden alle Individuen einer Population glei
hzeitig dargestelltund bewertet. Die Plazierung der Individuen erfolgt zuf�allig.15
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Abbildung 15: Fitne� des besten Individuums bei Koevolution. Gezeigt sind zwei Kurven, einemit einfa
her Reproduktion und eine mit erweiterter Reproduktion.den Bl�attern einer anderen P
anze �uberlagert wird. In diesem Fall tr�agt dieses Blatt ni
ht zurFitne� des Individuums bei. Bei getrennter Bewertung ma
ht es Sinn, m�ogli
hst wenig Energie f�urdas Errei
hen einer gro�en H�ohe zu vers
hwenden und daf�ur eher die volle Fl�a
he des Lebensraumesauszunutzen, wie es in Abbildung 9 zu sehen ist. Bei der Koevolution mehrerer P
anzen ers
heintes dagegen sinnvoll, sehr steil in die H�ohe und m�ogli
hst nur im oberen Berei
h in die Breite zuwa
hsen, um andere P
anzen zu �uberlagern.F�ur unser Experiment w�ahlen wir eine Populationsgr�o�e von 20 Individuen. 20% der Individuenwerden dur
h Reproduktion erzeugt, 40% dur
h Mutation und 40% dur
h Kreuzung. Da mehrereP
anzen glei
hzeitig dargestellt werden, verwenden wir eine geringf�ugig gr�o�ere Fl�a
he f�ur dieDarstellung. Innerhalb dieser Fl�a
he werden die P
anzen einer Generation zuf�allig plaziert. DieP
anze hat also in jeder Generation andere Na
hbarn und mu� si
h gegen diese behaupten.Abbildung 15 zeigt den Verlauf der Fitne� w�ahrend des Experiments. Es wurden zwei L�aufe mitunters
hiedli
her Initialisierung des Zufallszahlengenerators und lei
ht ver�andertem Algorithmusdur
hgef�uhrt. F�ur den zweiten Lauf wurden die 2 besten Individuen in jeder Generation mit einerMarkierung versehen. In der n�a
hsten Generation werden alle Individuen mit dieser Markierungauf jeden Fall in die n�a
hste Generation �ubernommen. Daher erhalten die 2 besten Individuenjeder Generation zweimal die Chan
e, si
h gegen die anderen Individuen zu behaupten. Dur
hdiese Ver�anderung bleibt die Fitne� na
h der 100. Generation relativ konstant, w�ahrend die Fitne�beim Lauf ohne diese Markierung lei
ht absinkt.Das Ergebnis der beiden L�aufe ist in Abbildung 16 dargestellt. Wie man sieht, sind si
h diebeiden Populationen qualitativ sehr �ahnli
h. Die Individuen sind extrem ho
h und teilweise sehrges
hi
kt darin, erst im obersten Berei
h in die Breite zu wa
hsen. Es s
heint ganz so, als ob diezus�atzli
hen Anforderungen an die P
anzen eine zielgeri
htete Evolution beg�unstigen.Eine ebenfalls denkbare, aber in diesem Projekt ni
ht eingesetzte Variante der Koevolutionw�are der Gebrau
h der Tournament-Selektion statt der Fitne�-proportionalen Selektion. Anstatt16



Abbildung 16: Die Gra�k links zeigt zwei Populationen, die bei unters
hiedli
hen Dur
hl�aufen desgenetis
hen Algorithmus entstanden sind. Re
hts ist das beste Individuum einzeln dargestellt.alle P
anzen auf einmal darzustellen, k�onnte man au
h zuf�allig ausgew�ahlte Untermengen dar-stellen (z.B. mit jeweils 6 Individuen). Das beste Individuum jeder Untermenge k�onnte dannf�ur die Reproduktion, Mutation oder Kreuzung verwendet werden. Der Na
hteil dieser Methodeist jedo
h ein erhebli
her Mehraufwand bei der Bewertung der Individuen, da jedes Individuummehrfa
h gezei
hnet werden m�u�te.5 ZusammenfassungIm Rahmen dieser Arbeit wurden virtuelle P
anzen evolviert. Zur Bewertung der P
anzen wurdedas von den Bl�attern eingefangene Sonnenli
ht herangezogen. Ein einzelnes Individuum wurdeals Ausgangspunkt verwendet. Alle weiteren Individuen entstanden dur
h die Anwendung geneti-s
her Operatoren. Die Na
hkommen dieses Ursprungsindividuums waren deutli
h besser an ihreUmgebung angepa�t. Besonders interessante Ergebnisse entstanden beim Einsatz der Koevoluti-on, wenn alle Individuen einer Generation glei
hzeitig bewertet wurden. Die Evolution bra
hte indiesem Fall P
anzen hervor, die besonders stark in Ri
htung der Li
htquelle wu
hsen. Es entstandalso eine Art Wettlauf um das Sonnenli
ht, wobei die P
anzen im Laufe der Generationen immerh�oher wu
hsen.In weiteren Experimenten k�onnten die P
anzen aus vers
hiedenen Bli
kri
htungen dargestelltwerden. Dadur
h k�onnt z.B. der Lauf der Sonne simuliert werden. Wesentli
h komplizierter, aberdo
h denkbar ist z.B. die Einf�uhrung von Gravitation, um die Bildung allzu unrealistis
her P
an-zen einzud�ammen. Hierzu w�are jedo
h au
h eine Kollisionsabfrage notwendig, so da� die P
anzenni
ht dur
h den Erdboden fallen k�onnen. Ebenfalls interessant w�are eine erweiterte Form derKoevolution mit einem viel gr�o�eren Lebensraum, auf dem si
h gute Individuen st�arker vermeh-ren und ihre Na
hkommen in der N�ahe ablegen. Im Zeitra�er betra
htet, k�onnte man bei einersol
hen Evolution aus der Vogel-Perspektive m�ogli
herweise die Ausbreitung von erfolgrei
henP
anzenarten beoba
hten.Au�erdem k�onnte man pr�ufen, ob mit einer Anfangs-Population, gebildet aus den besten In-dividuen mehrerer getrennter Dur
hl�aufe no
h h�ohere Fitne�werte errei
ht werden k�onnen.17
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