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“Computer science differs from physics in that it is not
actually a science. It does not study natural objects. Neither
Is it, as one might think, mathematics; although it does use
mathematical reasoning pretty extensively. Rather, computer
science ist like engineering - it is all about getting something
to do something, rather than just dealing with abstractions.”

Richard P. Feynman
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EINFUHRUNG

1 EinfUhrung

Die vorliegende Diplomarbeit wurde im Rahmen des Projektes TOPAS (Touchless Perception

and Anthropometric Adaption System) der AG Robotik und Prozel3rechentechnik an der Uni-
versitat Kaiserslautern erstellt. Das Ziel dieses Forschungsprojektes besteht in der Entwicklung
eines automatischen Menschvermessungssystems.

Zu diesem Zweck wurde ein 3D-Datenerfassungssystem entwickelt, das die individuelle Kor-
pergeometrie einer Person zu erfassen vermag. Diese Daten werden durch eine Software wei-
terverarbeitet, die es ermdglicht, individuelle Kérpermal3daten fur weitere Anwendungen zur
Verfuigung stellen zu kénnen, beispielsweise zur Herstellung individuell angepalter Produkte.

Es besteht aus einem Datenerfassungsgerat, das die individuelle Kérpergéeietrieerson

erfal3t und einer Software, die diese Daten aufbereitet und in eine Form bringt, um sie fir se-
kundare Anwendungen adaquat zur Verfiigung stellen zu kdnnen. Hauptanwendung personen-
bezogener Individualdaten ist die individuelle Herstellung von Produkten.

Die Datenaufbereitung besteht im Abgleich der vom Mel3gerat gelieferten Rohdaten an ein

rechnerbasiertes anthropometrisch-kinematisches Datenmodell. Dieses Modell bildet das

menschliche Erscheinungsbild und dessen Bewegungsfunktionalitdt (Kinematik) nach und

kann zum einen realistisch Bewegungsablaufe des Menschen simulieren und zum anderen indi-
viduelle Kérpergeometrien nachbilden.

Der Modellabgleich bringt durch die Daten-Transformation der Sensorrohdaten in Anthropo-
metriedaten einen Informationsgewfnmd damit einen wesentlich gesteigerten Nutzeneffekt.
Durch die hinzugewonnenen semantischen Inhalte wird eine sekundéare Weiterverarbeitung er-

1. Es wird die Korperoberflache des Probanden vermessen.
2. Indem Sinne, als daf’ den transformierten Daten eine h6here Aussagekraft zugeschrieben werden kann,
als den Rohdaten.
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moglicht. Dieser Schritt stellt damit auch eine erhebliche Datenreduktion dar, die viele (aussa-
geschwache) Daten auf wenige informationstragende Daten abbildet.

individualisiertes
Modell

Datenerfassung | —\ —- | Modellabgleich |—/\ — —\,~~| Anwendung

TOPAS-Projekt

Abbildung 1.1: Schematische Darstellung des Datenflusses

1.1 Individualproduktion

Meyers Enzyklopadischem Lexikon definiert den Wortstamm “Individual-" alsBegim-
mungswort von Zusammensetzungen mit der Bedeutung “das Einzelwesen betreffend, Einzel...”
[MEY 74]. Dementsprechend ist die Individualisierungein gesellschaftlicher Trend, der den
Schwerpunkt der Sichtweise weg von Ansprichen und Bedurfnissen der Menschen als Tell ei-
ner Gruppe (die sich im allgemeinen durch gemeinsame Eigenschaften definiert) zu den charak-
teristischen Einzel-Eigenschaften einer Person verschiebt.

War es zur Zeit unserer Eltern noch Mode, Gruppenzugehdérigkeit und Ideologie durch Unifor-
mitat kenntlich zu machen, so ist es heute “trendy”, durch ein ausgefallenes AuRReres und ver-
bale Provokation abzugrenzen und aufzufallen. Der Schwerpunkt liegtnserschied und

nicht aufGemeinsamkeit.

In der Industrie bedeutétdividual produktion die Herstellung eines Produkts, das individuell

auf eine bestimmte Person zugeschnitten ist. Das Verfahren beruht auf einem zweischrittigen
Vorgang, der aus Datenerfassung von Individualdaten und der Erzeugung eines parametrisier-
ten Produktes besteht. Im Gegensatz zur Massenproduktion, die identische Waren millionen-
fach erstellt, ist ein Individualprodukt in der Regel ein Unikat.

Unsere Gesellschaft befindet sich an der Schwelle der Massenproduktion zur automatisierten
Individualproduktion. Zwar wird die Herstellung von Massenartikeln nicht verschwinden, weil
es fir eine Reihe von Produkten prinzipiell keinen Sinn macht individuell gefertigt zu werden
(Bsp: Kuhlschranke). Es gibt aber einen weiten Bereich von Anwendungen, in denen malf3ge-
fertigte Guter einen deutlichen Nutzenvorteil gegentber Massenwarezbringt

Waren bisher Produkte, die ausschliel3lich in Einzelsticken hergestellt werden konnten (Malf3-
bekleidung) fur einen exklusiven Kundenkreis reserviert, so werden sie durch eine sehr weitge-
hende Automatisierung preiswerter und somit fur groRere Bevdlkerungsschichten
erschwinglich.

1. Der Duden definiert individualisieren als ‘bel der Darstellung, Charakterisierung eines Gegenstandes
oder Person die eigentimlichen Eigenschaften herausarbeiten”

2. Am Beispiel der Automobilindustrie erkennt man diesen Trend recht gut erkennen: War friher ein Ford
Escort wie der andere, so kann man heute bei der Bestellung eines Neuwagens eine im Vergleich
ernorme Auswahl aus einer Reihe von Wagenforr@augé Kombi...) , Attributen (Farbe, Reifentyp
und Sonderzubehdr treffen.
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Die Vorteile der Individual Produktion liegen auf der Hand:

* Produkte kénnen auf individuelle Bedurfnisse an personenbezogener Eigenschaften
genauestens abgestimmt werden

* Individuellen Wiinschen kann entsprochen werden

Als Folgerung kann damit das individuelle Bedurfnis nach Abgrenzung befriedigt werden.

Die automatisierte Individualproduktion wird grundsatzlich positive Konsequenzen auf die
Wirtschaft habeh Da die Dauer von der Bestellung bis zur Lieferung eine entscheidende Rolle
an der Kundenzufriedenheit hat, ist die Nahe des Produktionsstandortes zum Kunden ein wich-
tiges Kriterium. Das stéarkt die inlandische Industrie und gibt neue Impulse fir den Arbeits-
markt.

Die Lagerhaltung der Verkaufsstellen reduziert sich auf ein Minimum. Wurde Massenware in
groRen Stiickzahlen vom GroRhandler geordert und stand u.U. bis zum SchluRverkauf in den
Regalen, so fuhrt die Individualproduktion zwangslaufig dazu, daf3 in Filialen nur Verkaufsmu-
ster prasentiert werden. Durch Techniken wie der virtuellen Anprobe von Kleidungsstiicken
wird das Kauferlebnis des Kunden intensiviert. Nach erfolgter Bestellung erfolgt die Lieferung
der Ware zum Kunden nach Hause per Paketzustellung.

Beispid Medizin
Vermessung des Patienten mit wissensbankbasierter Diagnosesysteme konnen den Arzt in der
Diagnostik unterstitzen oder Krankheitsverlaufe diagnostizieren.

Beispiel Automobilindustrie

Personenbezogene Geometriedaten des Fahrers ermoglichen die Herstellung von physiologi-
schen ergonomischen Sitzen, die sich der Kérperform optimal anpassen und die korrekte Kor-
perhaltung untersttitzen.

Automatisch generierte Anthropometriedatenbanken helfen bei der Erhebung von statistischem
Material, gerade im Bereich Ergonomie im Fahrzeuginneren.

Beispid Textilindustrie

Automatische Erfassung von IndividualmaRen ermdglicht die Produktion von Mal3bekleidung,
die einen optimalen Tragekomfort ermdéglicht.

1. Und entwickelt damit in Folge auch politische und kulturelle Auswirkungen.
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/ statistische
\ Datenerhebung
" Analyse
\\Analyse
N a
Produkt d duk Entwurf M
rodukt- n Bedarfs- . Produkt- geeigneter assen-
Idee e Analyse - Konzeption v Produktions- nlad Fertigung
Anlagen
%entspricht
Rohstoffe
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Abbildung 1.2: Entstehungszyklus Massenprodukt
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Produkte Anlagen

7‘"' entspricht

Individualdater]  [Rohstoffe]

Produkt P(l)

Abbildung 1.3: Entstehungszyklus Individualprodukt

1.2 TOPAS-Mel3system

Der TOPAS-Scanner ist ein System zur automatischen 3D-Datenerfassung der menschlichen
Geometrie zum Zwecke der Erzeugung anthropometrischer Daten und wurde im Verlauf einer
Diplomarbeit am Lehrstuhl fir Robotik und ProzelRrechentechnik der Universitat Kaiserslau-
tern entwickelt [HAN96]. Er liefert Rohdaten in Form von 3D-Scanpunkten, die einen wesent-
lichen Anteil der menschlichen Geometrie beschreiben.
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Durch industrienahe Konzeption erftillt er folgende Anforderungen:

Aufgrund des optischen Verfahrens erfolgen keinerlei gesundheitliche Belastungen der
zu vermessenden Person

Die Auflésung liegt im Millimeterbereich. Dadurch wird kann eine hochqualitative
Ubereinstimmung mit dem Modell erreicht werden.

Besonderen Wert wurde auf die extrem schnelle Erfassung eines kompletten Datensatzes
innerhalb von 1,2 Sekunden gelegt. Dadurch werden Bewegungsunsicherheiten der Pro-
banden nahezu ausgeschlossen.

Durch die Verwendung von Standardkomponenten und einen tberschaubaren Hardware-
aufwand erzielt das System einen gunstiges Preis/Leistungsverhaltnis.

Schlief3lich sind die geringen Abmessungen gut geeignet um den problemlosen Einsatz
im Verkaufsbereich zu zu garantieren (Das System ist nur geringfigig grof3er als eine
Umkleidekabine)

Damit ist erstmals Gberhaupt ein System vorhanden, das den wirtschaftlichen Einsatz der
3D-Vermessungstechnik im kommerziellen Umfeld erlaubt.

Abbildung 1.4 stellt eine Fotografie des Erfassungssystems dar.

Abbildung 1.4: Der Scanner des TOPAS- Projektes

1.2.1 Funktionsprinzip des Scanners

Das Funktionsprinzip des Scanners basiert auf dem Lichtschnittverfahren. Bei diesem Verfah-
ren wird eine Lichtquelle (in diesem Fall: Laser) mittels einer Optik auf eine Zeile fokussiert,
die das Objekt beleuchtet. Eine mit einem Basisabstand a davon entfernte Kamera fotografiert
das reflektierte Licht, aus dem sich nach dem Triangulationsverfahren 3D-Punkte berechnen
lassen.
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Die Kamera bildet zusammen mit der Lichtquelle einen Scankopf, der auf einer Linearflihrung
angebracht ist. Im Verlauf der Datenerfassung wird diese Sensorik gleichmaf3ig von oben nach
unten gefahren. Auf diese Weise kann die Komplette Ansicht des Probanden erfal3t werden.

Kamera \

Scankopf \

Bewegungs-
Richtung

Erfassungs-
Bereich
der

1 Kamera

Laser \
Linear- \

Fihrung \

—

Objekt

Abbildung 1.5: Prinzipielle Funktionsweise eines Lichtschnittverfahrens

1.3 RAMSIS-M enschmodeéll

Ein Modell ist eine auf die relevanten Aspekte (bzgl. einer Anwendung) reduzierte Darstellung
eines Objektes. Dieses Objekt kann ein Ding der realen Welt oder eine Idee sein.

Ein anthropometrisches Menschmodell ist somit das Modell eines Menschen (im allgemeinen),
welches bezuglich der Geometrie korrekt Menschen modellhaft nachbildet.

Das von der Firma TecMath entwickelte Modell RAMSISt ein anthropo-kinematisches

Menschmodell, das ursprunglich zu Ergonomiestudien in der Automobilindustrie konzipiert
wurde. In Erweiterung der Modellierung der menschlichen Erscheinung bildet es zusatzlich ki-
nematische Fahigkeiten nach. RAMSIS kann damit komplexe Bewegungsablaufe simulieren.

das zusatzlich kinematische Ablaufe des menschlichen Bewegungssystems nachbildet und so-
mit die Simulation von komplexen Bewegungsablaufen ermdglicht. Ursprtinglich ist es zu Er-
gonomiestudien in der Automobilindustrie konzipiert.

RAMSIS unterstitzt die automatische, datenbankbasierte und statistisch fundierte Generierung
einer Korpermalfitypologie (ca. 90 verschiedene Typen) aufgrund von drei bestimmenden Ma-
Ben (Korpergrol3e, Korpulenz und Alter).

Die Modellstruktur, die intern auf ca. 1200 Parametern basiert, erlaubt es das Modell prinzipiell
in feiner Granularitat zu individualisieren. Aufgrund dieser Eigenschatft ist das Modell prinzi-
piell zu Abgleich mit dreidimensionalen Sensordaten gut geeignet.

1. Rechnergestitztesthropologisch-rathematischesyStem zur hsassen-gulation
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Eswird zwischen dem inneren Modell, welches die fur die kinematische Simulation notwendi-
gen Knochen- und Gelenkstrukturen bildet, und dei®eren Mode]lwelches durch Hautmo-
dellierung eine Oberflachenstruktur und damitAsissehen schafft, unterschieden.

Abbildung 1.6: Grundstruktur des RAMSIS

Kapitel 3 wird sich eingehend mit den spezifischen Eigenschaften dieses Menschmodells

beschaftigen.

1.4 Aufgabenstellung

Im Rahmen dieser Arbeit sollte ein Algorithmus konzipiert und implementiert werden, der das

RAMSIS-Modell vollautomatisch mit der vom Scanner gelieferten Datenmenge abgleicht.
Dazu waren folgende Rahmenbedingungen gegeben:

» Der Prozel sollte mit Hilfe eines Evolutionsalgorithmus realisiert werden. Zur Berech-

nung eines Abstandsmalf3es von Modell zu den vom Scanner erfal3ten Daten sollte ein
Voxelraum genutzt werden, der eigens fur diesen Zweck implementiert wurde [KUB97].

Den besonderen Anforderungen des Abgleichs des RAMSIS-Menschmodell mit den
Scan-Daten sollte Rechnung getragen werden. Ist prinzipbedingt durch die Art des Mel3-
verfahrens nur die duR3ere Kontur des Probanden zu erfassen, so ist auch nur ein direkter
Abgleich mit der RAMSIS-Haut moglich. Damit ist die Anpassung der inneren Struktu-
ren nur indirekt méglich.
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Im Sinne dieser Rahmenbedingungen Vor diesem Hintergrund wurde von Anfang an die
Entwicklung eines mehrstufigen Algorithmus geplant, der die diese Punkte berlcksich-
tigt.

* Als Basisplattform war ein Mircrosoft-Windows-basiertes System bereitgestellt. Der
Code war plattformiubergreifend zu realisieren. Die Implementierung geschah auf einer
Windows-NT 2-Prozessormaschine.

» Als Implementierungssprache war die Programmiersprache C++ vorgesehen, die obigen
Punkt unterstutzt. Eine Visual-C++-Entwicklungsumgebung war zu diesem Zweck
bereitgestellt. [STR92]

» Das Programm ist ein Teil eines gro3eren Softwareprojekts. Deshalb waren die Pro-
grammschnittstellen zu konzipieren um damit ein problemloses Zusammenarbeiten mit
bereits bestehender Software zu erméglichen (RAMSIS-Euolit)

Modell

Modell-
Abgleich

MeRwerte Individualisiertes
Modell

Abbildung 1.7: Prinzipskizze des Abgleichsverfahrens

1.5 Gliederung dieser Arbeit

Kapitel 2 beschaftigt sich mit einer Einflihrung in Optimierungsprobleme und den Grundlagen
von Evolutionsalgorithmen.

In Kapitel 3 wird das RAMSIS-Menschmodell genauer vorgestellt und detailliert besprochen.

Kapitel 4 stellt schlief3lich die Konzeption und Implementierung des Adaptionsalgorithmus vor
und in Kapitel 5 erfolgt die Diskussion der Abgleichsergebnisse und ein Ausblick auf Verbes-
serungen des Verfahrens.

Kapitel 6 stellt eine Zusammenfassung der Ergebnisse dieser Arbeit dar.
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EVOLUTIONSALGORITHMEN

2 Evolutionsalgorithmen (EA)

Motiviert durch die erstaunliche Leistungsfahigkeit natirlicher Lebensformen bzgl. bestimmter
Aufgabenstellungen versuchen viele verschiedene Zweige der Wissenschaft die grundlegenden
Zusammenhéange zu analysieren und diese Erkenntnisse durch Nachbildung in kinstlichen Sy-
stemen fir eigene Zwecke nutzbar zu machen.

Besonders interessant erscheinen in einigen Bereichen der Informatik die Methoden des sog.
Softcomputing zu sein (insbesondere neuronale Netze und EA). Beiden Disziplinen ist gemein,
daR sie intensiv mit dem Begrlfernen! zusammenhangen.

Vergleicht man mit dem naturlichen Vorbild, so findet hier in natlrlichen neuronalen Netzen
kurzzeitiges Lernen statt. Die Evolution stellt hingegen einen Lernvorgang dar, der nur tber
sehr lange Zeitrdume (“Generationen”) stattfindet. Beiden Prinzipien ist gemein, dal3 im Sinne
einer Optimierung eine Adaption eines Systems auf Umwelteinfliisse (externe Einflisse) statt-
findet. Weitere Gemeinsamkeiten bestehen darin auch bis zu einem gewissen Grade fehlerhafte
Eingaben sinnvoll verarbeiten zu kénnen.

Ein entscheidender Vorteil der Softcomputing-Verfahren gegeniber klassischen Konzepten zur
Problemldsung liegt in ihrer Eigenschatft als intelligente Losungsmethoden begriindet. Ist bei
letzteren explizit ein Losungsweg des speziellen Problems zu definieren, so basieren erstere
Techniken darauf, nach und ndgétiahrungen zu sammeln, also externe und interne Systemin-
formationen Uber die Zeit hinweg zu nutzen, und sich damit als riickgekoppeltes S¢stem (
bernetik?) sukzessiv an die Losung heranzuarbeiten.

Da viele schwierige Probleme die Eigenschaft besitzen, dald kein expliziter Losungsweg be-
kannt ist, aber fir vom System vorgeschlagene Lésungen eine quaB@atiggung maglich
ist, bieten sich als Ansatzpunkt Softcomputing-Techniken an.

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick tiber die Familie der Evolutionsalgorithmen, die in dieser
Form in der einschlagigen Literatur vermif3t wird.

1. Lernenist “der Erwerb, die Aneignung von Kenntnissen, die Anderung von Denken, Einstellungen und
Verhaltensweisen[BRO88].

2. “Cybernetics is the study of systems which can be mapped using loops in the network defining the flow
of information. Systems of automatic control will of necessity use at least one loop of information flow
providing feedback[SCR90].
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Zunachst wird allgemein der Begri@iptimierungsproblem eingefihrt und ein Vergleich ver-
schiedener gangiger Losungsverfahren gegeben. Im Anschluf’ daran wird detailliert auf Evolu-
tionsalgorithmen eingegangen und versucht, die Vorziige von EA gegeniber anderen Verfahren
herauszuarbeiten.

2.1 Einfihrung in Optimierungsprobleme

Nach [BRO88] ist ein Problem “eine schwierige Aufgabe, komplizierte FragestellunBas
Problemldsemwird as “das Auffinden eines vorher nicht bekannten Weges von einem gegebe-
nen Anfangszustand zu einem gewlnschten und mehr oder weniger bekannten Endimistand”
finiert.

Viele Probleme lassen sich in einer Form fassen, die versuchen, ein Element einer wie auch im-

mer beschaffenen Menge zu finden, welches durch ein besonderes Merkmal ausgezeichnet ist

oder in einer gewissen Hinsicht besselist als die anderen Elemente.

Aquivalent ist es moglich, dies durch dies durch eine Funkbeschreiben, die jedem Element
der Menge einen (ggf. reellen) Wert zuordnet. Anhand dieses Funktionst@@rtesn dann
entschieden werden, inwieweit das Mengenelermeginem bestimmte Utekriteriument-
spricht. Diese Funktion stellt also eine Bewertung eines Elementes dar.

Formell ist das Finden des Elements, welches den grof3ten (oder alternativ: kleinsten) Funkti-
onswert der Menge darstellt, &dptimierungsproblem.

Wird nach einem Minimum der Funktidrgesucht, so wird von einelinimierungsproblem
gesprocherf;heil3t daniKostenfunktion oderEnergiefunktion. Die Maximumssuche ist eMa-
ximierungsproblemund in diesem Falle heif3Fitne3funktionlm folgenden wird oft allgemein

von einem Optimierungsproblengesprochen, von f auch als Objektfunktion Im Sprachge-
brauch der Evolutionsalgorithmen wird meistens fur Minimierungs- und Maximierungsproble-
me die Bezeichnung Fitnef3funktion verwendet und somit dem Begriff Objektfunktion
gleichgesetzt. Da die Maximierung vbder Minimierung vonf entspricht besteht prinzipiell
keine wesentlicher Unterschied.

Prinzipiell wird zwischen verschiedenen Verfahren zum Auffinden dieses ausgezeichneten Ele-
ments unterschieden. Exakte mathematische Methoden berechnen es in einem oder mehreren
aber endlich vielen Schritten (sdgjn- bzw. Mehrschrittverfahren). Werden fiir diese Aufgabe
unendlich viele Schritte benotigt, d.h. wird das Optimum wahrend einer (endlichen) Berech-
nung nur bis auf einen bestimmten Fehler angenéhert, so spricht man voamganadamativen
Verfahren.

Sind die Eigenschaften der Funktiomicht in ausreichendem MalRRe bekannt, oder sind sie nicht
geeignet ein streng mathematisches Verfahren anzuwenden, so bleibt nur die Méglichkeit, den
Grundbereich groRflachig abzusuchen, wobei die Topologi¢ateischaft! genutzt werden

kann, um Hinweise, die Aufschluf3 auf die Lage des Optimums geben, zu sammeln. Solche Ver-
fahren werden danBuchverfahren genannt.

Gut geeignet zur L6sung solcher Aufgaben sind Verfahren, deren Rechenweg nicht determini-
stisch nur von den EingabegréRen abhangig ist, sondern zusétzlich von (berechneten) Zufalls-

1. Bei Funktionen, die Uber einem kontinuierlichen Grundbereich definiert sind, spricht man oft von
Funktionslandschaft, FitneRlandschafoder nur Landschaft
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zahlen abhéngt. Diese Verfahren hei8enhastische Algorithmen (SA). Ein Charakteristikum

dieser Klasse ist die Eigenschatft, dal3 verschiedene Programmléufe mit gleichen Eingabewerten
zu unterschiedlichen Ergebnissen fihren kénnen. (Die Zufallswerte werden nicht den Eingaben
zugerechnet). Stochastische Algorithmen eignen sich sowohl zur Lésung von Aufgaben (Pro-
blemstellungen), deren expliziter Losungsweg nicht vorgegeben bzw. bekannt ist und deshalb
zufallig generiert werden soll, als auch fur statistische Loésungsansétze rechenintensiver An-
wendungen (bspw. Simulation von Vielteilchensystemen), deren Berechnung im Detail man-
gels Rechenleistung nicht mehr durchfihrbar ist.

Folgende Abbildung zeigt eine einfache Funktion, deren Maximum gesucht ist. Zur Losung die-
ser einfachen Aufgabenstellung kénnen sicherlich alle genannten Verfahren angewendet wer-
den.
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Abbildung 2.1: Einfache Fitne3funktion

Im allgemeinen werden zum Lésen “einfacher” Optimierungsprobleme keine Suchverfahren
verwendet. Meist sind diese mathematisch gut fabar und somit kdnnen deren Lésungen durch
mathematische Rechenverfahren wesentlich schneller und effizienter berechnet werden. Such-
verfahren werden bei Problemen eines hohen Komplexitatsgrades sinnvoll eingesetzt, wenn
sie mit streng mathematischen Mitteln nicht mehr handhabbar sind.

Es gibt eine Fille verschiedener Suchstrategien, die alle mehr oder weniger an zusatzlichem
Wissen Uber das jeweilige Problem erfordern und somit die Klasse der mit diesem Verfahren
l6sbaren Probleme einschranken. Am unteren Ende der Skala gibt es extrem spezielle Verfah-
ren, die sich auf ein ganz bestimmtes Problem oder gar einen Parametersatz beschranken; arm
anderen gibt es weitgehend universelle Losungsverfahren, welche die Klasse der verfahrensbe-
dingt l6sbaren Probleme nicht oder nur wenig einschranken.

Ein junger Ansatz zum Suchen von Ldsungen von allgemeinen Optimierungsproblemen sind
Evolutionsalgorithmen (EA), deren Grundlagen in den 60er Jahren von verschiedenen Wissen-
schaftlern unabhéngig voneinander gelegt wurden. EA ist der Oberbegriff fir zwei historisch
unterschiedliche Ansatze:

Die Gruppe um J. H. Holland entwickelte dgnetischen Algorithmen an der Universitat von
Michigan zum Nachweis der prinzipiellen Funktionsweise evolutionsalgorithmischer Prinzipi-
en.

Die Grundlagen deEvolutionsstrategien wurden von den damaligen Studenten Rechenberg
und Schwefel an der TU Berlin gelegt, die sie zur Optimierung von aerodynamischen Korpern
im Windkanal nutzen wollten.
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Wegen ihrer Universalitat und Robustheit werden die EA als einer der vielversprechendsten
Ansatzen zur Losung von allgemeinen Suchproblemen angesehen.

Im folgenden wird ein kurzer Uberblick Uiber verschiedenste Einsatzgebiete gegeben, in denen
heute Evolutionsalgorithmen eingesetzt werden:

Automatisches Programmieren

Durch die Evolution von Programmen, zB. in LISP-Notation, werden
schnellere und einfachere Algorithmen zur Lésung spezieller Probleme
erzeugt.

Maschinelles Lernen

In weiten Bereichen der Kl werden EA eingesetzt um Klassifizierungs-
systeme zu trainieren, die automatisch Objekte in verschiedene Kate-
gorien einteilen und bewerten kénnen.

Bei neuronalen Netzwerken stellen Evolutionsalgorithmen die
Gewichte einzelner Neuronen ein oder optimieren die Topologie dieser
Netze.

Okonomie Die Mdglichkeiten von EA werden im Rahmen der Modellierung und
Simulation von Produkt-Innovationsprozessen genutzt. Auch in der
Entwicklung vonbidding strategies und bei der Untersuchung der
Ausbreitung von Markten sind diese Strategien einsetzbar.

Okologie In der Okologie werden Jager-Beute-Modelle simuliert; es wird ver-
sucht die Koevolution von Parasiten und ihren Tragern zu verstehen
und man untersucht soziales Verhalten in Populationen primitiver
Arten.

Evolutionsstrategien stellen ein universelles Verfahren zur Optimierung vielfaltiger Problem-
stellungen in zahlreichen Anwendungen dar. Gerade im Bereich Softcomputing, in dem lange
Zeit neuronale Netze dominierten, verschiebt sich mehr und mehr die Aufmerksamkeit auf
evolutionsstrategische Konzepte.

Durch die breite Aufmerksamkeit, die diese Klasse von Optimierungsverfahren in den letzten
Jahren erhalten hat, ist nun die Wissenschaft darauf bedacht, ihre grundlegenden Eigenschaften
genauer zu erforschen und neue Verfahrensverbesserungen herauszuarbeiten.

Mit Blick auf die von Darwin entwickelterheorie der natirlichen Evolution der Arten
[DAR44], deren Methodik fur diese Algorithmen Pate stand, werden weitere weitere Details
dieser Theorie auf Programmebene transponiert. Aber auch neuere Konzepte finden bei den In-
formatikern Anklang. Dabei versucht man beispielsweise den Lernprozel3, den die vielen Arten
der Tier- und Pflanzenwelt durch die Uber Jahrmillionen dauernde Evolution erfahren hat, mit
dem “aktiven” Lernen einzelner Lebewesen, welche sie in nur einem Lebenszyklus erfahren, in
einem Modell zu verbinden:
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Many people have drawn anal ogies between |earning and evolution as two adaptive pro-
cesses, one taking place during the lifetime of an organism and the other taking place
over the evolutionary history of life on earth. To what extent do these processes
interact?....

...The well-known “Lamarckian hypothesis” states that traits acquired during the life-
time of an organism can be transmitted genetically to the organism’s offspring.
Lamarck’s hypothesis is generally interpreted as referring to acquired physical traits (
such as physical defects due to environmental toxins), but something learned during an
organisms lifetime also can be thought of as a type of acquired trait. Thus, a Lamarckian
view might hold that learned knowledge can guide evolution directly by being passed on
genetically to the next generation.

(IM1T96],Seite 87)

Das universelle Problemldsungsverfahren im strengen Sinne existiert nicht. Es existieren nam-
lich durchaus Problemstellungen, die prinzipiell keine effizientere Suche erlaubenRémdas
dom Search?-Verfahren bzw. das sequentielle Durchsuchen des Grundbereichs.

Folgendes Beispiel einer Funktibsoll dies verdeutlichen. Die Fitnel3landschaft ishvollig
eben und es existiert nur ein einzelner Punkt, dessen Wert von denen aller anderen abweicht.

Die Topologie der Fitne3landschaft gibt keinerlei Aufschlul® ber die Lage des Optimums. Die
Eigenschaften dieser Funktion sind vollig lokal: selbst in lokaler Nachbarschaft des Optimums
ist dieses nicht ermittelbar.

Fur diese Problemstellung existiert nachweislich kein Optimierungsverfahren, welches das Op-
timum P schneller als die oben angegebetnamalen Suchverfahren zu finden vermag.

(%)

Abbildung 2.2: Beispiel einer Funktion, deren Form keinerlei Information lber die Lage des Optimums
(hier: Minimum) preisgibt, das sog. “golf course problem”.

Ganz ahnliche Eigenschaften habfeaktale Landschaften, die sich zumindest in lokalen
Bereichen chaotisch verhalten und deshalb auch hier kein Optimum zu finden ist, sofern dieses
im chaotischen Bereich liegt.

1. Der Lamarkismus ist ein Erklarungsmodell fur die Vererbung von Merkmalen der Arten in der Natur,
welches mit den darwinistischen Theorien konkurriert.
2. Random Search bezeichnet ein nichtstrategisches, stochastisches Durchsuchen des Grundbereichs.
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2.2 Mathematische Optimierungsprobleme

In diesem Abschnitt erfolgt eine formale Definition von Optimierungsproblemen. Im Anschluf3
daran werden das Transportproblem (TP) und das Travelling Salesman Problem (TSP) als Bei-
spiele aufgefiihrt, anhand deren auch in einem spateren Abschnitt die verschiedene Datenrepra-
sentationen diskutiert werden.

Definition 2.1: Optimierungsproblem (OP)

Ein Optimierungsproblem ist ein Tripel (G, f, {gi}0<g<n) . Dabei isGG eine Menge
(Grundbereich, Suchraum)f: G - R  die Bewertung ugpd G - R sind die
Restriktionsfunktionen.

Die Losung eines OP besteht nun in der Bestimmung des MinitifdsG , SO daf3 die
folgenden Bedingungen erfullt sind:

) OxOG f(x*)<f(x) (2.2.1)

i) OxOG Oi<n gi(x)=0 (2.2.2)
Ist G O N , SO wird von einerdiskreten Optimierungsproblem gesprochen; isG [ R :
so heil3t(G, f, {gi}OSgsn) reellwertiges Optimierungsproblem.

Die Funktionenmeng{agi}Osgsn sind drestriktionen des Optimierungsproblems.

In praktischen Fallen wird gefordert, d@&¥ompakt ist; d.hG ist beschrankt und abge-
schlossen.

Um ein Gefuhl fur einige diskrete und reellwertige Optimierungsprobleme zu vermitteln sei-
nen im folgenden einige Beispiele genannt.

2.2.1 Transportproblem

Die Problemstellung besteht im Aufstellen eines minimalen Kostenplans, um ein Produkt P von

einer Auswahl von Quellen zu einer Menge von Senken unter folgenden Restriktionen zu trans-
portieren: Jede einzelne Quelle hat eine Menge des Produkts vorrétig, die nicht unterschritten
werden darf. Ebenso darf keiner Senke mehr geliefert werden, als sie bestellt hat.

Es existiert eine Funktion, die zu je einer Quelle und einer Senke angibt, wie hoch die Kosten
sind, eine Menge des Produkts zwischen diesen Punkten zu transportieren. Nach Moglichkeit
soll gleichzeitig die Gesamtnachfrage gedeckt werden, das Gesamtangebot abtransportiert wer-
den und die Gesamttransportkosten minimal gehalten werden.
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Definition: Transportproblem (TP)

Im folgenden seinen Sdie Menge der Quellen, D die Menge der Senken; source(s 1 S)
gebe den Materialvorrat der Quelle san; dest(d [0 D) gebe den Bedarf der Senke d an.

Weiterhin bezeichne x; J- die von Quelle i nach Senke j transportierte Menge des Pro-
dukts; fi,j(x) bezeichne die Kostenfunktion, welche die Kosten fir den Transport einer
Produktmenge& von Quelle nach Senkg¢angebe.

Damit formuliert sich daallgemeine Transportproblem? so:

minimize % % f; ;(x ;) (2.2.3)
i0sS jOD

unter den beiden Nebenbedingungen:

) Oigds: Z X; < source(i) (2.2.9)
jOD

i) 0OOD: z X; j = dest(j) (2.2.5)
i0s

Forderung (2.2.4) gibt an, dal3 keine grél3ere Menge des Produkts von den Quellen abtranspor-
tiert wird, als diese herstellen. Aquivalent fordert (2.2.5), daR die Gesamtlieferung die Gesamt-
nachfrage nicht Uberschreitet.

Gilt weiterhin source(i) = dest(j) ,
& 2

d.h. Gesamtnachfrage und Gesamtangebot sind ausgeglichen, so heil3t diesealisBeglich
chenes Transportproblem (balanced TP); die Nebenbedingungen (2.2.4) und (2.2.5) wandeln
sich damit in Gleichungen.

Das TP heil3tinear, falls fur fi,j(x) gilt:
fi,j(x) = X ; cost(i, j) (2.2.6)

Dabei gebecost(i,j) die Einheitstransportkosten von Quelseh Senkgan.
Gilt (2.2.6), so heil3t das TIlheares Transportproblem (LTP).

Sind die Wertebereiche vaource(s1S)  undst(d D) diskret, so gilt dies auch fur die
Losungenx; ; .

Wahrend das LTP recht gut untersucht ist und es viele gute Losungsmethoden gibt, entzieht
sich die allgemeine Form des TP bisher jeglichen Losungsansatzes.

Ein Beispiel:

1. minimize gibt dabei an, daf} nach dem Minimum gesucht wird.
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Die Kostenfunktion cost(i, j) des LTP laf3t sich als Matrix schreiben:

costld1 [d2 [d3 [d4

s1|{10 020 11
2112 7 920
s3] 014 16 18

Mit source = (5, 25,5) und dest = (5, 15, 15, 10) ergibt sich folgende optimale Ldsung
M=1Ixlinsjop

x |d1d2|d3|d4
si| 0 5 O 10
2| 01015 0
35 000

Damit ergeben sich die minimalen Transportkosterfi(xpy= 10-11+10-7+15-9 = 322.

2.2.2 Traveling Salesman Problem (T SP)

Gegeben sei eine Anzahl von Stadten in der reellen Ebene und der Abstand jeweils zweier Stad-
te zueinander. Das Ziel ist, eine Rundreise zu finden, bei der jede Stadt genau einmal besucht
wird. Dabei ist die Gesamtlange der Strecke zu minimieren.

Obwonhl das Problem einfach zu beschreiben ist genligt schon eine mittlere Anzahl von Stadten
um die Minimasuche extrem komplex zu gestdit&as Problem TSP hat sich als NP-vollstan-
dig erwiesen.

Definition 2.2: Traveling Salesman Problem

SeiC = [Ci,j]i (0{L.n) eine Kostenmatrix mttiyj =G furallej O{1...n}
Dann nennt sich das Problem eine Permutation  der Mghgen} zu finden, so dal3
n
> Crgi), m((i modn) + 1) (2.2.7)
i=1

minimal ist, dasTraveling Salesman Problem.?

Anschaulich gesprochen entspricht obige Formel die Summe der Wegstecken der einzelnen
Stadteverbindungen einer Rundreise der Stadte; die Gesamtstrecke soll dabei minimal werden.

Als einfache Reprasentation bietet sich beispielsweise eine Pfaddarstellung a(| AEC-
DEFGHI KL) flur eine Tour von 11 Stadten. Siehe auch Anhang B zu Details der Datenrepra-
sentation beim TSP.

1. Bei einer Aufgabe mit 150 Stadten ergeben sich sak@in= 3, 81%% mdgliche Rundreisen. (150
Touren sind in der Pfadreprasentation aquivalent, deshalb “nur” 149! .

2. Genaugenommen unterscheidet man zwischen dem symmetrischen TSP, welches dadurch gekenn-
zeichnet ist, daf? die Reisekosten von einer Stadt a nach einer Stadt b denjenigen Kosten der Riickreise
gleichen. In der allgemeinen Form dieses Problems wird diese Restriktion fallengelassen (Man stelle
sich eine Landschaft vor: a liegt lauf einem Berg, b im Tal)
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Als Beispiel seinen die folgenden Stadte in der Ebene gegeben, fir die eine minimale Tour ge-
funden werden soll. Im Bild rechts sieht man eine mogliche Tour: .

Abbildung 2.3: Eine gegebene Menge von Stddten und eine mdgliche Rundreise.

2.3 Topologien von Fitnel3landschaften

Die Komplexitat der FitneRR3funktion stellt ein entscheidendes Kriterium dar, ein geeignetes Op-
timierungsverfahren auszuwahlen. Funktionen mit einem globalen Optimum kénnen sicherlich
mittels mathematischen Ein- und Mehrschrittverfahren gelost werden. Stark zerkluftete Fitnel3-
landschaften kdnnen nur mit geeigneten Suchverfahren geldst werden. Haufig ist das Aussehen
und mathematische Eigenschaften der Fitnel3funktion nicht bekannt. Abschnitt 2.4 geht auf aus-
gewahlte klassische Optimierungsverfahren genauer ein.

Abbildung 2.4 zeigt zwei zweidimensionale Grundgebiete mit FitneRfunktigeieme
[BAC93]). Wahrend die Funktion links im Bild offensichtlich nur ein Minimum besitzt und
demnach dessen Optimum beispielsweise mit dem spater noch naher beschriebenen Newton-
verfahren bestimmt werden kann, ist diese Vorgehensweise bei der Funktion rechts im Bild
nicht durchfiihrbar. Es wird sich zeigen, daf3 Evolutionsalgorithmen fir diese Félle gut geeignet
sind.

Abbildung 2.4: Zwei Suchrdume unterschiedlicher Komplexitét mit zugehdriger Fitnessfunktion.
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Letztendlich gibt es Funktionen, deren globales Optimum prinzipiell nicht oder nur durch

einen (unwahrscheinlichen) zufallsbedingten Sprung an den entsprechenden Punkt im Such-

raum erreicht werden kann. Funktionen dieser Art haben streng lokale Eigenschaften, d.h. fur

einen gegebenen Punkt]l G  des Grundgebiets kann zwar derf{;ert bestimmt werden,

jedoch lassen daraus sich i.a. keine Informationen Uber Nachbarpunkte oder ganze Umgebun-
genU,(x) herleiten (sieh®olf Course Problemin Abschnitt 2.1, Abbildung 2.2).

Bei Funktionen, die solche Forderungen nicht erfillen, wird der Suchalgorithmus wabhllos um-
herirren und das Optimum allenfalls zuféllig erreichen. Mag dies beim kompakten diskreten
Optimierungsproblem rein theoretisch gesehen noch verkraftbay sewird diesdlackbox-
Eigenschaft® vonf bei reellwertigen, also tiberabzéhlbar groen, kontinuierlichen Suchraumen
zur Fallgrube; das Treffen des Optimums wird wahrscheinlichkeitstheoretisch zum unmagli-
chen Ereignis. Daraus ergibt sich, dal3 die Suche prinzipiell fehlschlagen muf3. Siehe dazu auch
Abschnitt 2.7 .

Abbildung 2.5: Die fraktale Weierstral3-Mandelbrot-Funktion

Als weiteres Beispiel sei nun noch eine Landschaft der schwierigsten Kategorie beschrieben.
Abbildung 2.5 zeigt die fraktale WeierstraR-Mandelbrot-Funktion. Fraktale Funktionen besit-
zen die Eigenschaft, beliebig hochfrequente Schwingungsanteile zu besitzen, d.h. ihre Fourier-
transformation belegt ein beliebiges Spektrum. Damit ist es prinzipiell nicht mdglich, im
nichtglatten Bereichder Funktion ein Optimum zu bestimmen, denn beliebig kleine Umge-
bungen eines Optimums konnen wieder beliebig zersttckelt sein. (s. [SCHI6])

1. In kompakten diskreten (also endlichen) Suchraumen kann man sich damit trésten, dal3 das Optimum
in endlicher Zeit durch serielles Durchprobieren aller Kombinationen gefunden werden kann, was in
praktischen Féallen allerdings in unakzeptabel langen Laufzeiten resultiert.

2. Als Blackbox seien Funktionen beschrieben, die nur durch ihr Ein-/Ausgabeverhalten charakterisiert
werden (kbnnen). Anhaltspunkte Uber iRtgktionsweise sind a priori unbekannt.

3. Im Allgemeinen haben chaotische Funktionen auch Bereiche mit gewissen Glatteeigenschaften. Liegt
das Optimum dort, so ist es lokalisierbar. Siehe dazu auch die Anmerkung zum Konvergenzbeweis der
(1+1)-ES ( Abschnitt 2.7).
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2.4 Klassische und neuere Optimierungsmethoden

In diesem Abschnitt seien einige Optimierungsverfahren besprochen und erértert. Zunéchst
folgt eine grobe Klassifizierung, dann werden einige dieser Verfahren vorgestellit.

» Exakte Verfahren. Diese Verfahren finden (berechnen) das Optimum exakt und nach
einer endlichen Anzahl von Abarbeitungsschritten. (Ein- und Mehrschrittverfahren)

* Approximative Algorithmen, die dem Optimum sukzessiv immer ndher kommen aber
letztendlich immer ein gewisser Abstand, der sogenannte Approximationsfehler, bleibt.

» Suchverfahren, deren Suche im Grundgebiet auf heuristischen Methoden basiert. Es ist
hier keine klare Trennung zu den approximativen Verfahren zu ziehen, prinzipiell geho-
ren die Suchverfahren auch zur letzteren Kategorie. Diese Unterscheidung ist bewuf3t
gewahlt worden, um zu verdeutlichen, dal? den approximativen Verfahren strenge mathe-
matische Grundlagen zugrunde liegen, wahrend Suchverfahren eher ein heuristischer
Ansatz zugrunde liegt.

Die stochastischen Evolutionsalgorithmen gehdren damit zur letzten Kategorie.

Einen Uberblick tiber eine Auswahl klassischer Optimierungsmethoden und neuerer stochasti-
scher Methodehgibt folgende Aufstellung:

Simplexverfahren (SV)

Das SV setzt eine lineare stetige Zielfunktién G [ R~ R vor-
aus, die auf einem kompakten Suchraamefiniert ist. Dies garantiert

die Existenz des eindeutigen globalen Optimums auf dem Rand des
Suchraumes.

Gradientenverfahren (GV)

Das GV benutzt zur Suche des Optimums die Richtung das steilsten
Anstiegs, bzw. des starksten Gefélles. Notwendigerweise wird ein
lokales Optimum gefunden, sofern es existiert. Als Vorraussetzung zur
Anwendbarkeit des Verfahrens wird gefordert, dal3 die Zielfunktion
stetig ist und alle partiellen Ableitungen vioexistieren.

Newtonverfahren (NV)

Das NV arbeitet ahnlich dem Gradientenverfahren und nutzt dariber
hinaus zur Bestimmung der Iterationsschrittweite die Krimmung der
Optimierungsfunktiorf, also die zweiten partiellen Ableitungen. Die
Voraussetzungen sind ahnlich restriktiv wie beim GV, auch hier wer-
den Stetigkeit und Existenz aller partiellen Ableitungen gefordert.

Quasi-Newtonverfahren* (QNV)

Das QNV verzichtet auf alle partiellen Ableitungen und generiert sich
die Informationen Uber den Anstieg der Funktion aus der Historie der
bisherigen Suche.

1. Diesewurden hier durch einen Stern * gekennzeichnet.



2.4 Klassische und neuere Optimierungsmethoden 28

Simulated Annealing* (SA)

Dieses Verfahren simuliert einen thermodynamischen Abkuhlprozef3
zur heuristischen adaptiven Schrittweitenreduzierung, wie er z.B. bei
Erstarrungsprozessen verschiedenster Materialien vorkommt. Die
Grundidee liefert die Beobachtung, dal} langsam abkuhlende Stoffe
eine sehr regelmafige Kristallstruktur ausbilden, wahrend sehr schnell
abgekuhlte Stoffe oder schockgefrorene Materialien eine unregelmani-
ges Kristallgitter aufweisen.

Der SA-Algorithmus simuliert eine Brownsche Molekular-Bewegung,
die anfanglich ein starkes Grundrauschen Uber dem Sucl@aaoh-

bildet, das nach und nach verringert wird. D.h zun&chst darf der Algo-
rithmus beliebige Punkte des Suchraums zufaliimspringen”, also

auch solche, die eine gewisse Verschlechterung des Ergebniswertes
(Funktionswert des gespeicherten Individuums) erlauben. Schritt fir
Schritt wird die Temperatur nach und nach bis zum Erstarrungspunkt
abgekuhltwas sich darin &ufRert, dal® die Schrittweite der Springe und
die Akzeptanzschwelle fur Funktionsverschlechterungen sukzessiv
verringert werden. (Abbildung 2.6)

Dieses Verfahren ist den Evolutionsstrategien stark verwandt; es wird
als Vorlaufer der (1+1)-ES anerkannt (vergleiche Abbildung 2.14),

sofern man das SA-Rauschen mit einem Mutationsoperator identifi-
ziert.

Diskretes Hillclimbing (DHC)

DHC entspricht dem auf diskrete Raume Ubertragenen Gradientenver-
fahren. Fir einen Punkt x im Suchra@nvird derjenigeNachbarn als
Nachfolger genommen, welcher der grof3ten Funktionswertverbesse-
rung entspricht. In Ra&umen mit nur einem (globalen) Optimum termi-
niert DHC recht schnell mit der Lésung.

Reellwertiges Hillclimbing (RHC)

Durch eine kleine Erweiterung des DHC mit adaptiver Schrittweiten-
bestimmung kann es auch zum Einsatz in reellwertigen Raumen
genutzt werden.

In einem reellwertigenl-dimensionalen Raum werden die Funktions-
werte dewirtuellen Nachbarn? eines Punkte in Richtung der Koor-
dinatenachsen mit Abstarad mit dem Funktionswert des Punktes
verglichen (das sind darfd Vergleiche). Der Punkt’ mit dem grof3-
ten Funktionswert aller betrachteten Punkte sei der Nachfolgex.von

1

In diesem Text taucht sehr oft der Begriff Zufall auf, ohne formell definiert zu werden. Es existieren

zwar genaue mathematische Definitionen, jedoch handelt es sich hierbei um ein sehr komplexes

Thema, auf das in dieser Arbeit nicht ndher eingegangen werden kann. Die Brockhaus-Exzyklopadie
definiert Zufall als‘das, was ohne erkennbaren Grund und ohne Absicht geschieht, das Mdgliche, das
eintreten kann aber nicht eintreten mufBRO88]

In reellwertigen Rdumen haben Punkte keine Nachbarn, weshalb hier durch die Einfihrung eines
Abstands und eine willkiirliche Festlegung einer Vergleichsrichtung (Koordinatenachen) kinstlich wel-
che definiert werden.
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Hat x selbst den gr63ten Funktionswert, so vaifgialbiert und beginnt
den Vergleich von neuem. Das Abbruchkriterium bildet ein Unter-
schreiten eines bestimmten Schwellwertes von a.

Der RHC-Algorithmus spannt eid-dimensionales Gitter Uber den
Suchraum, welches in der Nahe des Optimums lokal verfeinert wird.
Sucht das RHC anfanglich noch in grof3en Schrittweiten nach Punkten
mit guten Funktionswerten, so findet er mittels seiner Halbierungssu-
che das (globale) Optimum mit groRer Genauigkeit. (Abbildund 2.7)

Evolutionsalgorithmen* (EA)

EA sind eine Familie von Optimierungsstrategien, deren prinzipielles
Grundmuster der von Charles Darwin beschriebenen Theorie der bio-
logischen Evolution der Arten entstammit.

Ausgehend von einer zu optimierenden Funktion,Rierel3funktion

und einiger Menge (Population) von Punkten (Individuer) im Such-

raum, wird durch eine sukzessive Generierung neuer Populationen
Schritt fur Schritt das Optimum approximiert. Dazu werden auf der
Populationgenetische Operatoren definiert. Sie erzeugen aus vorgege-
benen Individuen neue als Kandidaten fiir eine Nachkommenpopula-
tionen. Als “innovativer Objektgenerator” produziert der
Mutationsoperator zufallsgesteuert neue Punkte im Suchraum. Der
Rekombinationsoperator setzt aus einer Menge bestehender Objekte
neue Objekte zusammen. Schliel3lich sortiertSdksktionsoperator

Objekte mit weniger optimalen Funktionswert aus und bedingt somit
die stochastische Konvergenz der Population zum Optimum hin.

Fur eine detaillierte Beschreibung der Evolutionsalgorithmen folgt in
den folgenden Kapiteln.

procedure simul ated anneal i ng
begi n
initialize 1(0)
t :=0
choose initial Tenperature T > 0
while (term nation_condition == FALSE) do
I':=I(t)+ Z, Z ~ N(O,T)
it (£(") > f(I(1)) )
then I(t+1) .= I’
else if (rand[0,1) < exp((f(1(t))-f(1N)/T) )
I(t+1) =1
else I(t+1) := I(t)
ti=t+1
T:=9g(T,t)
endwhile
end

Abbildung 2.6: Pseudocode des Simulated Annealing Algorithmus zur Maximasuche.

1. E, sl der d-dimensionale Einheitsvektor in positiver Richtung der Koordinatenachse der Dimension d.
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procedure hillclinmbing algorithm
begi n
init a, max
set x randomy in search area
while ( a > threshold )
for i=1..d
Xp = x+ aky
XxXm:= x- aky
if ( f(xp) > max )

X = Xp
else if ( f(xm > max )
X 1= Xm
el se
a:.=al2
endi f
endf or
endwhi | e

end

Abbildung 2.7: Pseudocode des RHC-Verfahrens. (Maximasuche)

Um einen Uberblick tiber die Fiille der verschiedenen Verfahren und deren Anwendbarkeit zu
vermitteln, werden die Charakteristika im folgenden tabellarisch dargestellt.

partielle S - - . .
Suchraum Suchraum Ableitung S_tetlgken Uberwin stochasti nicht _
) . . nicht erfor- | detlokale | sches Ver- | approxima-
diskret Kontinuum | nicht erfor- . . .
. a derlich Optima fahren tiv
derlich
Simplexverfah- - + + - - - +
ren
Gradientenver- - + - - - - -
fahren
Newtonverfah- - + b - - - -
ren
Quasi-Newton- - + + + - + -
verfahren
CG-Algorithmus - + - - - - -
Hillclimbing + + + + - - -
Simulated + + + + + + -
Annealing
Evolutionsalgo- + + + + + + -
rithmen

Tabelle 2.1: Vergleich verschiedener Optimierungsverfahren
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a. partielle Ableitung und Stetigkeit wurden verneinend formuliert, damit die Kennzeichnung mit einem
'+, welche subliminal einen Vorteil suggeriert, entsprechend mit einer vorteilhaften Eigenschaft asso-
ziiert werden kann.

b. beim Newtonverfahren ist sogar die Kenntnis der zweiten partiellen Ableitungen vorauszusetzen.

2.5 Evolutionsalgorithmen

Unter dem Begriff Evolutionsalgorithmen versteht man eine Klasse von Optimierungsverfah-

ren, die einem grundsatzlichen Schema folgen, welches in Abbildung 2.8 als Pseudocode dar-
gestellt wird. Es ist zu beachten, dal3 das Konzept der Evolutionsalgorithmen eines der wenigen
Verfahren realisieren, welches auf einer ganzen Menge von Punkten im Suchraum gleichzeitig
operiert, also Populationen berechnet. Pro Rechenschritt wird also gleichzeitig eine Vielzahl
von Raumpunkten bertcksichtigt. Dieses Konzept realisiert eine Bereichssuche, die u.a. den Al-
gorithmus dazu beféhigt, lokale Optima zu tberspringen und das globale Optimum zu finden.
Durch die Verschmelzung von Punkten werden beispielsweise neue geschaffen, von denen er-
wartet werden kann, daf3 sie beziglich ihrer Fitnel3 ihre Eltern tGberfligeln.

Dazu ein Zitat eines einschlagigen Lehrbuchs:

Evolutionary algorithms are stochastic search methods that mimic the metaphor of natu-
ral biological evolution. They operate on a poplation of potential solutions applying the
principle of survival of the fittest to produce better and better approximations to a solu-
tion. At each generation, a new set of approximations is created by the process of selec-
ting individuals according to their level of fitness in the problem domain and breeding
them together using operators borrowes from natural genetics. This process leads to the
evolution of populations of individuals that are better suited to their environment than
the individuals from who they were originally created, just as in natural adaption of the
Species.

([POL96], Overview)

procedure evolution algorithm
begi n
initialize P(0)
eval uate P(0)
t :=0
while (termnation condition == FALSE) do
select P(t) fromP(t-1)
alter P(t)
eval uate P(t)
t 1= t+1
endwhi | e
end

Abbildung 2.8: Allgemeines Schema eines EAs in Pseudocode. (siehe [MIC96])
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Funktionsweise des Algorithmus:

Der Algorithmus erzeugt zunachst eine Startpopulation, welche im Suchraum zuféallig verteilte
Punkte als Initial-Individuen erzeugival uat e bewertet die Individuen der Population, be-
rechnet also ihre Fitne3werte. Solange eine an die Population gestellte Qualitatsforderung noch
nicht erfullt ist, werden dann sukzessiv durch Anwendung genetischer Operatoren, also auf Po-
pulationen angewandte Manipulationsmethoden, neue Populationen berechnet.

Die in Abbildung 2.8 benutzen Funktionen im einzelnen:

initialize

evaluate

select

alter

Initialisierungsfunktion, welche die Startpopulation mit zufallig
erzeugten Individuen erzeugt

Berechnet die Fitnel3 der sich in der Population befindlichen Indivi-
duen.

Select wahlt diejenigen Individuen der Population aus, die fur die
Berechnung der Nachfolgepopulation in Frage kommen.

Die Funktional t er soll hier die Anwendung bestimmter genetischer
Operatoren wie Rekombination oder Mutation andeuten. Es ist jedoch
auch denkbar, noch andere problemspezifische Operatoren zu definie-
ren.

termination_condition

Abbruchbedingung.

Generate
Initial
Population
',
Evaluate
Objective G
Funktion

Ves / Is . MNo
@ Optimization\M

\_ Criterion
. met ?

/

Selection ‘

/
Alter |

Population
/
Extract

Best
Individual

Abbildung 2.9: FluBdiagrammdarstellung des Evolutionsalgorithmus
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Evolutionsalgorithmen stellen einen Uberbegriff zu zwei unterschiedlichen Ansatzen dar,
deren strikte Unterscheidung historischer Natur ist und heutzutage mehr akademisch als wis-
senschaftlich begriundet ist. Zum einen sind dies die Genetischen Algorithmen (GA), die von J.
H. Holland in den USA entwickelt wurden, zum anderen die von Rechenberg und Schwefel
konzipierten Evolutionsstrategien (siehe [SCH96]).

Im folgenden werden explizite Datenstrukturen, d.h. die Struktur eines Punktes im Suchraum
(z.B. eine Matrix oder ein Array), in Anlehnung an die biologische Nomenklatéhalsotyp
bezeichnet, die Kodierung dessen in einem Genom eines Individuums als Genotyp Es gibt Al-
gorithmen, die direkt auf dem Phanotyp operieren, und solche, die eine Umkodierung vorneh-
men, also einen Genotyp speichern.

Kodierung/ | )
Dekodierung Arein C

Genotyp

Phanotyp

Abbildung 2.10: Schematische Darstellung von Genotyp und Phdnotyp

In den folgenden Abschnitten wird die historische Entwicklung dieser verschiedenen Ansatze
kurz nachvollzogen um dann die Konzepte genau herausarbeiten zu kénnen und einen Einblick
in die Funktionsweise zu geben.

Danach werden verschiedene hybride Konzepte erklart und gezeigt, dal3 moderne Ansatze hau-
fig auf bestimmte Probleme zugeschnittene Algorithmen realisieren, die nach dem Baukasten-
prinzip zusammengestellt werden kdnnen.

2.5.1 Genetische Algorithmen (GA)

GA wurden Anfang der 60er Jahre von J. H. Holland und seinen Studenten an der Universitat
von Michigan mit der Zielsetzung entwickelt, die natirliche Evolution in der Biologie zu simu-
lieren bzw. das Verfahren selbst zu konkretisieren und deren Funktionieren zu beweisen.

Die Basiselemente (Individuen) der Population des Genetischen Algorithmus besteben aus
stelligen Binarsequenzdro, 1}q von Nullen und Einsen, welche ein Individuum eindeutig als
Genotyp beschreiben. Jeder solchen Folge und damit jedem Individuum entspricht ein Punkt
(Phanotyp) im SuchraumGA fiihren also notwendigerweise eine Umkodierung der Punkte
des Suchraums in die Menge der Individuen, also die Menge der mdglichen Binarfolgen, statt.

1. die Verletzung dieser Forderung kann folgenschwere K onsequenzen haben (siehe Abschnitt 2.6).
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Weiterhin kann, jedem Individuum ein Funktionswert zugeordnet werden, der eine Bewertung
seiner Gute darstellt und im allgemeirfemeRRwertoder Fitnel3 eines Individuumseif3t. Die
zugehdrige Funktion heiRitne3funktion

Der Evolutionsprozel} findet folgendermalien statt: Ausgehend von einer Startpopulation wer-
den sukzessiv neue Populationen durch anwegetatischer Operatoren erzeugt bis schliel3-

lich ein bestimmtes Glitekriterium erreicht ist und das Verfahren terminiert.Letzteres hangt i.a.
von der Laufzeit des Algorithmus oder von der durchschnittlichen Fitnel3 der Population ab.

Die Sdlektion dient bei den genetischen Algorithmen der Auswahl von Individuen der aktuellen
Population als Kandidaten zur Bildung von Nachkommenindividuen, die in die Nachfolgepo-
pulation eingefiigt werden. D&elektionsoperator wahlt aus der bestehenden Population, der
Elternpopulation, Individuen als Kandidaten fur die Nachfolgepopulation aus. Die Chance ei-
nes Individuums, als Kandidat ausgewahlt zu werden, ist normalerweise mit seinem Fitnel3wert
korreliert, so dal3 fur “fittere” Individuen eine grél3ere Wahrscheinlichkeit besteht, fir den Auf-
bau der Folge-Plopulation einbezogen zu werden, als fir andere. Die Selektion realisiert das
aus der Biologie bekannte Prinzigutvival of the fittest”

Des weliteren existiert ein Mutationsoperatorder an zufallig gewahlter Indexposition des Bi-
narstrings eines selektierten Individuums ein Bit invertiert. Bemerkenswert ist, daf3 dieser Ope-
rator beliebige Spriinge im Suchraum verursachen kann, was direkt eine Eigenschaft der
Umkodierung bei der Erzeugung von Bindrsequenzen ist. Besteht beispielsweise der Phanotyp
aus reellen Zahlen, so kann eine Bitmutation im Genotyp eine Nachkommastelle der einkodier-
ten Zahl betreffen, was einem kleinen Sprung entspricht. Es kann aber auch der Exponent be-
troffen sein, was einem sehr grof3en Sprung im Suchraum darstellt.

:
0

Mutation

0
Y
@ @1011101--Q®( 100 ) @1011101-g(---100 )

O
O
OO

<]

Rekombinatiol

S

Abbildung 2.11: Die genetischen Operatoren eines genetischen Algorithmus als Schemagraphik

Der Rekombinationsoperator oder Cross-Over-Operator produziert aus den Binédrsequenzen
zweier selektierter IndividuerEltern-Individuen) eine neue Sequenz, die Teilsequenzen der
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Eltern-Individuen neu zusammenstellt. Daraus ergibt sich ein neues Individuum (Nach-
komme), der in die Nachfolgepopulation eingefugt wird. Die Teilsequenzen ergeben sich aus
einer zufalligen Zerlegung der Quellsequenzen in ordnungserhaltender Reihenfolge.
(Abbildung 2.11). Ublicherweise werden die Sequenzen an einer oder mehreren Positionen
aufgebrochen.

Da der Rekombinationsoperator je nach Wahl des Crossover-Punktes in dieser Form den Binéar-
string an beliebiger Stelle trennen kann, ist es bei einer Kodierung reeller Zahlen moglich, sogar
wahrscheinlich, daf3 die Bruchstelle direkt eine Zahl zerstiickelt. Der Crossover-Operator kann
also beliebige Springe verursachen und damit wie eine Mutation wirken. Dies kann in der End-
phase der Berechnung hinderlich sein, weil die Nachkommen der dem Optimum gut genaherten
Individuen mit gré3erer Wahrscheinlichkeit weiter entfernt von diesem sind, als in seiner nach-
sten Umgebung. Deshalb werden die Bitstrings mit Indikatoren versehen, die den Anfang bzw.
Ende zusammengehoriger Bereiche kennzeichnen. Bruchstellen sind dann ausschliel3lich zwi-
schen diesen Bereichen erlaubt. (Abbildung 2.12)

3.14159 | 2.71828
T ; ©101010( ,(1110110)
Kodierer
‘ ‘ ©111000( “(1101101)
(©101010(1110110)

Abbildung 2.12: Geschiitzte Bereiche sorgen dafir, dal3 logisch zusammengehdrige Einheiten bei der
Rekombination nicht getrennt werden.

procedure genetical algorithm
begin
initialize P(0)
t :=20
while (termination condition == FALSE) do
S :=select( P(t) )
while (S #0) do
choose s;, s, arbitrarily fromsS

P(t) := P(t) O nutate( reconbine(sy,s,))
S:=S N {sq4, sy}
endwhi | e
t 1= t1+1
endwhi | e

end

Abbildung 2.13: Schema eines genetischen Algorithmus. Zur Verdeutlichung der GA-spezifischen
Besonderheiten sind diese durch detailliertere Darstellung hervorgehoben.
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2.5.2 Evolutionsstrategien (ES)

Evolutionsstrategien wurden als Optimierungsverfahren von Hans-Paul Schwefel und Ingo Re-
chenberg in den 60er Jahren an der TU Berlin ersonnen.

Diese Entwicklung entstand ausihren Studien der Aerodynamik verschieden geformter Objekte

in laminaren Stromungen eines Windkanals. Ziel der Forschung war eine Optimierung be-
stimmter Fligelformen (von Flugzeugen), die einen mdglichst grof3en Auftrieb ermdglichen,
bei gleichzeitiger Erzeugung minimaler Turbulenzen.

Da es keine Mdglichkeiten gab solch eine gute Form mit mathematischen Werkzeugen zu be-
rechnen, sah die damalige Vorgehensweise so aus: Man Uberlegte sich eine Form (von Heuri-
stiken und dem Erfahrungsschatz des Ingenieurs abgeleitet), von der man gute aerodynamische
Eigenschaften vermutete. Zu ihr wurde ein Modell gefertigt und dieses anschlie3end im Wind-
kanal getestet. War die Messung schlecht, so verwarf man die Form wieder und begann die Pro-
zedur von neuem. Dieses ineffiziedtgal-and-Error-Prinzip kostete sehr viel Zeit und ein
Grol3teil der Modelle wurde vergeblich gebaut.

Die von Rechenberg und Schwefel entwickelte Innovation des Verfahrens bestand darin, aus-
gehend von der besten bestehenden Form eine neue durch eine zufallige kleine Antienungen
erzeugen, welche dann als neues Modell gebaut und getestet wurde. Dann wurde eine Bewer-
tung in Form einer Messung durchgefihrt. War diese Messung besser als die der alten Form, so
nahm man sie als Basis fuir den nachsten Schritt und begann von neuem eine kleine Anderung
vorzunehmen. Ergab sich keine Verbesserung, so verwarf man sie und nahm nochmals die alte
Form fiir eine erneute Anderufg.

Daraus wurde die sogenannte (1+1)-ES entwickelt, die heute aufgrund der Vermischung von
Konzepten mit denen der genetischen Algorithmen kaum noch in dieser Form implementiert
wird.

253 (1+1)-ES

Der Algorithmus startet mit einem zufallig erzeugten Individug@). Solange ein Terminie-
rungskriterium noch nicht erfullt ist, werden sukzessiv neue Indivitigerzeugt, die sich je-

weils durch minimale Anderungen des Vaterindividuums ergeben (Mutation). Ist das neu
erzeugte IndividuumI{ = Nachkomme) bezlglich eines Fitnessmalies besser als der Vater, so
ist der Vater durch den Nachkommen zu ersetzen, andernfalls verwirft man diesen.

Es ist leicht einsehbar, daRR dieser Algorithmusviorst case stagniert, im Mittel jedoch wird

er sich auf ein Optimum zubewegen. Das theoretisch erreichbare globale Optimum kann in der
Praxis nur durch sorgfaltiges Einstellen der Mutationsschrittweite erreicht werden; ist diese zu

klein, dann bleibt das Verfahren in der Umgebung eines lokalen Minimums stecken; ist sie zu

grof3, so wird der Sohn mit groRer Wahrscheinlichkeit wieder aus einer einmal gefundenen Um-

gebung des globalen Optimums herausspringen, sofern dieses nicht genau getroffen wird und
viele unglinstig beschaffene lokale Optima existi€ren.

1. Diese Vorgehensweise nutzt die (notwendige) Eigenschaft der starken Kausalitgtdal3 heilt, kleine
Anderungen haben kleine Auswirkungen.

2. Besonders bemerkenswert ist, dal’ dieses Verfahren so leistungsfahig war, dai trotz des hohen physika-
lischen Aufwands, der es bedurfte, die Formen zu bauen, innerhalb kurzer Zeit wesentliche Verbesse-
rungen erreichte.
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Anzumerken ist noch, dal3 die (1+1)-ES keine Strategie ist, die auf Populationen operiert. Die
Bezeichnung resultiert daher, daf? man sie als einen Spezialfall der (n+m)-ES auffassen kann.

Im folgenden seien:
initialize Initialisierungsfunktion, die das zufallige Startindividuum 1(0) erzeugt

mut Mutationsfunktion. Erzeugt ein neues Individuum, indem sie das alte
zufallig verandert

fit Fitnessfunktion. Bewertet jedes Individuum mit einer reellen Zahl, die
seiner Gute entspricht soll

termination_condition

Abbruchbedingung. Bei iterativen Verfahren wird immer eine
Abbruchbedingung bendtigt, die nach einigen approximativen Schrit-
ten das Verfahren beendet.

procedure (1+1) evolution strategy
begi n
initialize I(0)
t :=0
while (term nation_condition == FALSE) do
I” ;= mutate I(t)
if (fit(I") >= fit(I(t)) )
then I(t+1) := I’
else I(t+1) = I(t)
t:=t+1
endwhile
end

Abbildung 2.14: Pseudocode der (1+1)-ES

254 (n,m)-ES

Die aus der (1+1)-ES hervorgegangenen (n,m)-ES ist eine Strategie, die um zusatzliche Kon-
zepte erweitert wurde. Zum einen wird bei diesem Verfahren eine Population von Individuen
verwaltet, &hnlich dem schon von GA bekannten Konzept. Statt des einen Individuums, auf wel-
chem die (1+1)-ES operiert, hat diese Strategie eine groRere Anzahl von diesen, denen die Po-
pulation als Container dient. Ahnlich den GA generiert die (n,m)-ES sukzessiv neue
Populationen, wobei die Erzeugung von Individuen, die in eine Nachfolgepopulation eingeflgt
werden, wiederum durch genetische Operatoren erfolgt.

3. DasEinstellen der Mutationsschrittweite kann durch vielfaches Herumprobieren und zum Gedulds-
spiel werden. Eine Verbesserung , die beispiel sweise durch Selbst-Evolution der Steuervariable
erreicht wird, wird in einem spateren Kapitel besprochen.
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Weiterhin existiert ein Rekombinationsoperator, der Datenstrukturen mehrerer Individuen auf-
brechen und neu zusammenstel lten vermag.

Im Unterschied zu genetischen Algorithmen wird bei den hier besprochenen Strategien zu-
nachst eine Nachfolgepopulation erzeugt, gtiélerals die Elternpopulation ist. D.h. ausge-
hend von einer Population mit n Individuen werden m > nNachfolger generiert, von denen nur
die n besten fur den nachsten Berechnungsschritt ausgewahlt werden.

Unglucklicherweise wird diese Operation bei den Evolutionsstrategien im Vergleich zu GA
ebenfalls Selektion genannt, obwohl es sich hier um einen anderen Vorgang handelt. Da allge-
mein bei Evolutionsalgorithmen beide Arten gleichzeitig implementiert werden kénnen, fuhrt
dies potentiell zur Verwechslung der Begriffe. Deshalb soll in den folgenden Abschnitten und
Kapiteln, um MiRverstandnisse auszuschlie3en, zur Unterscheidung der Operatoren bei Evolu-
tionsstrategien voiS Selektion oderReduktion gesprochen werden. Entsprechend lautet die
Nomenklatur genetischen Algorithm&M\-Selektion oder einfactseal ektion.

Das Komma in der Bezeichnung dieses Verfahrens deutet an, dal® die Elternindividuen aus-
schlieBlich zur Generierung neuer Individuen benutzt werden, jedoch selbst nicht in die Nach-
folgepopulation aufgenommen werden.

procedure (n,n) evolution strategy
begi n
initialize P(0)
eval uate P(0)
t :=20
while (termination condition == FALSE) do
Pt):= reconbi nation P(t)
nmutati on Pg(t)
P(t+1) := reduce (Pgt))
t 1= t1+1
endwhi | e
end

Abbildung 2.15: Schema der (n,m)-ES.

255 (n+m)-ES

Die (n+m)-ES unterscheidet sich von der obigen dadurch, daf3 die Elternindividuen selbst wie-
der in die Nachfolgepopulation aufgenommen werden und somit mit ihren Nachkommen im
Wettbewerb stehen. Somit geht Uber die Laufzeit des Algorithmus einmal erreichte gute Indivi-
duen nicht wieder verloren, es gibt keine Riickschritte im Verlauf der Evolution

1. Zur Vermeidung der Uberalterung der Bevolkerung und dem damit einhergehenden Verluf3t an Innova-
tion werden in der Literatur Altersbegrenzungen fir Individuen vorgeschlagen.
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procedure (n+n) evol ution strategy
begi n
initialize P(0)
eval uate P(0)
t :=20
while (termnation condition == FALSE) do
Po(t):= reconbi nation P(t)
mut ati on Pg(t)
P(t+1) := reduce (Pg(t) 0 P(t))
t i=1t+1
endwhi | e
end

Abbildung 2.16:  Pseudocode der (n+m)-ES. Man beachte die Verwendung von
Populationen und der Rekombination als genetischen Operator.

2.5.6 Klassische Datenrepréasentation bei GA und ES

Durch die freie Wahl der algorithmeninternen Datenkodierung kénnen ES problemspezifischer
implementiert werden als GA, die traditionell auf einer Bin&rreprasentation und darauf ange-
wandten Standard-Operatoren bestehen.

Der GA ist nur einmalig zu implementieren, fur eine Problemstellung ist nur die Kodierungs-
funktion auszutauschen.

Im Gegensatz dazu kann eine (klassische) ES speziell auf ein Problem zugeschnitten werden,
d.h. es ist eine geeignete interne Datenreprasentation zu wéahlen, worauf die genetischen Ope-
ratoren zu definieren sind. Durch diesen Mehraufwand wird i.a. der Algorithmus effizienter und
schneller sein.

Moderne GA lassen diese Restriktion fallen und erlauben ebenfalls komplexe interne Daten-
strukturen.

Anpassung des ES an das
spezifische Problem ES Problem P GA
ES(P) Binarkodierer/-dekoder
Problem P Problem P

Abbildung 2.17: Prinzipdarstellung von Evolutionsstrategie und genetischem Algorithmus.
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2.5.7 Verschiedene Strategien im Uberblick

An dieser Stelle soll tabellarisch ein Uberblick tiber die Gemeinsamkeiten bzw. Unterschiede
der genetischen Algorithmen und Evolutionsstrategien gegeben werden. Wie bereits angedeutet
sind die strikten Unterschiede historisch bedingt. Heute werden meistens als Hybridverfahren
implementiert, deren Wahl problemabhéangig ist.

Vergleich zwischen

ES und GAS Evolutionsstrategien Genetische Algorithmen
Datenrepré- Keine Festlegung auf eine spezielle Reprasentation; koReprasentation durch binare
. plexe Reprasentationsstrukturen mdglich.  ((1+1){EStrings, auf denen Standardoperato-
sentation urspiinglich: Reelle Kodierung) ren definiert sind.
Der Mutationsoperator hangt im wesentlichen von dé&er Standardmutationsoperatpr
zugrundeliegenden Datenstruktur zu Reprasentation |vbasteht im wesentlichen darin, an
. Punkten im Suchraum ab. zufélliger Stelle des Binarstrings
Mutation Bei ES werden Kontrollvariable verwendet, welche d¢asin Bit zu kippen.

Verhalten der Strategie selbst bestimmen und keine [Ent-
sprechung im Suchraum haben (z.B. Mutationsschritt-
weite).

Der Rekombinationsoperator hangt direkt von der ReprBer Standardrekombinationsopera-
sentationsstruktur ab. Er dient dazu, die Datenstrukturer (engl. crossover) produzieft
mehrerer Individuen aufzubrechen und diese neu zu kombinen Nachfolgestring, indem er
Rekombination | nieren. zwei oder mehrere Individuen-
strings an ein oder mehreren Stellen
Uberkreuzt und so neu zusammen-
stellt

Bei der ES-Selektion (in diesem Text auch als Reduktioneist nicht implementiert
bezeichnet) wird die Konvergenz der Populationen zum
Optimum hin dadurch erreicht, dal3 ein Individueniher-

. schuf3 in der Nachfolgepopulation erzeugt wird, von denen
ES-Selektion die schlechtesten Individuen entfernt werden, indem |die
Population auf eine Standardgrof3e reduziert wird.
Weitere Unterscheidung durch (n+m) und (n,m) Strategien

(s.u)
meist nicht implementiert Selektion durch Auswahl von Indi-
viduen der aktuellen Population als
GA-Sdlektion Kandidaten fur die Produktion der

Nachfolgepopulation durch anwen-
den der OperatoreRekombination
und Selektion

Tabelle 2.2: Uberblick der genetischen Operatoren bei Evolutionsstrategien und Genetischen Algorithmen

Im AnschluR an diese Ubersicht soll aus oben genannten Griinden die strenge Unterschei-
dung zwischen den Begrifflichkeiten aufgegeben und allgemein vdgvolutionsalgorith-
men und Evolutionsstrategien gesprochen werden.
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2.5.8 Mutationsoperatoren

Der Mutationsoperator ist von hoher Bedeutung fiir die Evolution, da er die einzige Mdglichkeit
darstellt, neue Merkmale zu erzeugen, d.h. er gibt der Evolution die Moglichkeit innovativ sein
zu konnen. Die erste (1+1)-ES hatte als einzigen genetischen Operator die Mutation und ersten
von Holland entwickelten genetischen Algorithmus war die Mutation noch durch eine einfache
Bit-Veranderung an zufélliger Stelle im Binarcode des Individuums angegeben. Siehe dazu
Abschnitt 2.5.1

Fur die Konstruktion eines Mutationsoperators gibt es bei komplexen Datenstrukturen viele
Madglichkeiten und es mul3 sehr genau auf die Problemstellung eingegangen werden. Es ist pra-
zise zu Uberlegen, welches Resultat in welcher Weise erzielt werden soll. Bei einer Baumstruk-
tur kann die Mutation beispielsweise darauf beschrankt werden, die Blatter auf zuféllige Weise
zu andern. Es ist aber auch vorstellbar, ein Blatt durch einen beliebig erzeugten neuen Teilbaum
zu ersetzen oder ganze Teilbdume zu l6schen.(Abbildung 2.18)

s [ONCNONG

Z% (2

Abbildung 2.18: Zwei mogliche Mutationen einer Baumstruktur

Generell ist bei der Konstruktion des Mutationsoperators darauf zu achten, dal® durch eine oder
durch eine Folge von Mutationen jeder Punkt des Suchraums erreicht werden kann. Andern-
falls entstiinde u.U. das Problem, das Optimum des Suchraums nicht erreichen zu kénnen.
Damit ware die Vollstandigkeit nicht gegeben.

Aul3erdem ist zu beachten, dal3 die Menge der von der Mutation erreichbaren Punkte, die aul3er-
halb des Definitionsbereichs liegen, moglichst klein ist. In diesem Fall gibt es zum einen die
Madglichkeit durchKorrekturoperatoren solche Irrlaufer sofort zu eliminieren. Zum anderen
konnen diese Individuen mit einem Aufschlag auf ihren FitneRwert bestraft werden um den Al-
gorithmus selbst durch Selektions-Mechanismen solche Punkte bereinigen zu lassen.

Entspricht der Grundbereich einem linearen Raum, z.B.Rém |, soist es sinnvoll, den Raum-
punktx mit einer normalverteilten Zufallsvariable zu mutieren. Dexaufdierte Offset ist also
gaul3verteilt. Damit erweist sich eine Mutation, die nicht weit von dem Ausgangsindividuum
entfernt liegt, als recht wahrscheinlich, wéahrend ein sehr weiter Sprung unwahrscheinlich ist.
Die Form der Verteilung kann beispielsweise mittels eines Parameters eingestellt Warden (
rianz). Diese ist gehort zu den Kontrollvariablen der Evolutionsstrategie. (siehe dazu auch
Abschnitt 2.5.11)



2.5 Evolutionsalgorithmen 42

2.5.9 Rekombinationsoper atoren

Rekombinationsoperatoren haben die Aufgabe Speicherstrukturen zweier oder mehrerer gege-

bener Individuen in Teile zu zerlegen und die einzelnen Teilstlicke zur Erzeugung eines Nach-
folgeobjektes neu zusammenzustellen. Die Bruchstellen werden zufallig ermittelt so daf? sich
selten gleichartige Teile ergeben.

Die grundlegende Idee ist die, daf3 jedes Individuum der Population in seiner Genomstruktur gut
angepalite Erbinformationsstiicke besitzt und andere, die weniger gut sind. Rekombiniert man
Strukturstticke von mehreren Individuen, so ergibt sich die Chance, dal3 das neu entstandene In-
dividuum eine Kombination der guten Teilstlicke vereint und damit besser angepalit ist, als sei-
ne Elternindividuen.

Genauso wie der Mutationsoperator ist auch der Rekombinationsoperator auf die gewahlte Ko-
dierung anzupassen. Bei komplexen Datenstrukturen ergibt sich oft eine Vielzahl von sinnvol-
len Mdglichkeiten. Als Beispiel sei eine Baumstruktur genannt, bei der eine Rekombination
sowohl auf Blattebene als auch auf Teilbaumebene denkbar ist. Die Wahl des Operators ergibt
sich haufig aus der Aufgabenstellung des Problems.

Struktur A ® :>

() Rekombinations-
Operator

Ergebnisstruktur

Struktur B

Abbildung 2.19: Mdgliche Rekombination einer Baumstruktur

2.5.10 Der Selektionsoperator!

Der Selektionsoperator hat die Aufgabe aus einer gegebenen Population Individuen auszuwah-
len, die fur weitere Anwendungen der Mutations- und Rekombinationsoperatoren bestimmt
sind. Dabei wird diese Wahl bei GA vom Fitnel3wert eines Individuums abh&ngen. Bei Evolu-
tionsstrategiehkann sie mitunter beliebig sein. Das heiRt, ein Individuum mit gutem FitneR3-
wert wird mit einer gréR3ereren Wahrscheinlichkeit als weniger “fitte” zur Konstruktion von
Nachfolge-Individuen gewahlt werden.

1. Damit ist die GA-Selektion gemeint.
2. Hier: GA- Sdlektion. ES besitzen als weiteren Sel ektionsmechanismus die ES-Selektion oder Reduk-
tion.
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Waéhrend die Selektion bei Standard-ES mit hoher Nachkommenzahl einfach aus einem zufal-
ligen Herausgreifen von Individuen aus der alten Population bestehen kann (durch den Reduk-
tionsoperator werden die schlechteren Nachkommen wieder geldscht) so ist sie bei GA
essentiell fur den Erfolg der Evolution, da sie hier die einzige Methode ist die Besseren von den
Schlechteren zu separieren.

Die Selektion hat einen entscheidenden Effekt auf die Verbesserung der durchschnittlichen Po-
pulationsfitneld Gber die Generationen hinweg. Sie entscheidet Ub&eldktironsdruck und
gleichzeitig Uber die Vielfalt innerhalb der Population. Somit ist Uber die Effektivitat dieser
Strategie in ihren Eigenschaften als “intelligentes” Suchverfahren (Optimierungsverfahren).
Fallt die Varianz in der Population zu stark zu schnell ab, so wird sie sich in ein lokales Opti-
mum verfangen, dem sie in der Regel nicht mehr zu entkommen vermag. Ist der Druck zu ge-
ring, so lauft das Verfahren zu lange und wird nur langsam Verbesserungen erzielen.

Im folgenden sollen einige Selektionsverfahren diskutiert werden. Dabei wird jeweils eine For-
mel select(ind, t) verwendet, die ein Mal} fur die Wahrscheinlichkeit eines Individundhs
darstellt, als Kandidat ausgewahlt zu werden. Bdtind) Oselect(ind, t) 1 tist die Generati-

on, in der sich die Populatiopop(t)  befinddtt(ind) ist die Fitnel3funkion eines Individu-
ums und fit{ pop} soll die durchschnittliche Fitnel3 der Individuen einer Population darstellen.

Die Fitnessproportionale Selektion

Bei der Fitnel3proportionalen Selektion steigt die Wahrscheinlichkeit fur Individuen, als Kandi-
dat gewahlt zu werden proportional mit ihrer Fitness an:

select(ind, t) = fit(ind)/ fit{ pop,} .

Die folgenden Verfahren RWS und SUS sind Verfahren, die der fithel3proportionalen Selektion
zugeordnet werden kdnnen.

Roulette Wheel Sampling (RWS)

Dieses Verfahren basiert auf dem Gliicksradprinzip. Man teilt die Scheibe eines Gliicksrads in
verschiedene Felder ein, und zwar so, dal3 jedem Individuum der Population ein Feld zugewie-
sen wird. Die Flache der Felder sei der Fitnel3 der Individuen proportional. Um einen Kandida-

ten zu bestimmen dreht man das Glicksrad einmah Kandidaten entsprechendnal.

Das roulette wheel sampling hat vor allem bei kleinen Populationen den Nachteil, daf3 des ofte-
ren Individuen mehrfach selektiert werden wahrend andere Uberhaupt ausgewahit werden. In
Extremféllen stammen alle Nachkommen vom schlechtesten Individuum der Population ab.

Um dies zu korrigieren wurde das SUS-Verfahren entwickelt:

Stochastic Univer sal Sampling (SUS)

Beim SUS handelt es sich um ein leicht abgewandeltes RWS-Verfahren, welches das gleiche
Gliicksradmodell nutzt. Die Anderung besteht darin, daR dabei nicht ein einziger Zeiger zur
Auswahl benutzt wird, sondern ein Zeigerstern, welcher so viele Zeiger in aquidistanten Ab-

1. Die Notationx Oy bedeutet die Proportionalitat voandy, d.h. es gibt eine Proportionalitatskon-
stantec mit x = cy .
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standen besitzt, wie die Zahl der zu selektierende Individuen ist. Gedreht wird beim SUS nicht
mehrmals, sondern mit einem einzigen Dreh sind alle Kandidaten fiir die Nachfolgerpopulation
bestimmt. (vgl. Abbildung 2.20)

l l
| s
Pl
T

Roulette Wheel Sampling Stochastic Universal Sampling

Abbildung 2.20: RWS und SUS, welches nur einmaliges Drehen des Rads erfordert

Probleme mit der fitnel3proportionalen Selektion ergeben sich daraus, daf’ in der Anfangsphase
der Evolution ein sehr starkes Gefélle in den FitneBwerten der Populationsmitgliedern ergibt,
so dalR hier u.U. ganz wenige gute Individuen die ganze Nachkommenschaft erzeugen und
somit die Vielfalt der Population schnell verloren geht, wahrend in der Spatphase alle Indivi-
duen sich stark &hneln und damit sich ihre Fitnel3werte nur noch marginal unterscheiden, so
dafd dabei kaum noch selektiv operiert werden kann.

Den Nachteilen des SUS versucht man mit den folgenden Selektionsmethoden zu begegnen.

Sigma Scaling

DasSgma Scaling versucht die Nachteile der fithel3proportionalen Selektion zu vermeiden, in-
dem der Selektionsdruck uber die Zeit hinweg konstant gehalten wird, d.h. das Wahrscheinlich-
keitsgefalle in friheren und spaten Generationen soll konstant gehalten werden. Dazu setzt man

select(ind, t) = ( fit(ind)—fit{ pop,} )/ (20(pop,)) falls a(pop,) # 0 ;

select(ind, t) = 1 sonst.

Dabei seio(pop,) die Standardabweichung der FitneRBwerte der Individuen in der Population,
d.h. obige Formel zwingt die Evolutionsstrategie auf einen moderaten Selektionsdruck bei
starker Populationsvarianz und steigert diesen im Zuge der abnehmenden Varianz Uber die
Laufzeit hinweg.

Es kann sein, dal3 die Struktur der Fitnel3funktion so komplex ist, dald es vorzuziehen ist,
zunachst einmal ein Breitensuche im Definitionsgebiet durchzufiihren und erst danach den
Selektionsdruck zu erhdhen, um aus der weit verstreuten Population, die viele lokale Optima
abdeckt, das globale Optimum herauszufinden. Diese Uberlegung war der Basisgedanke fiir
die Folgende Selektionsstrategie:
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Bolzman-Selektion
Die Bolzman-Selektion selektiert auf folgende weise:

select(ind, t) = exp( | fit(ind) —fit{ pop}| T(t))

T(t) stellt dabei eine weitere Funktion dar, welche den Selektionsdruck, abh&ngig von der Ge-
nerationszah, regelt. IstT(t) > 1 , so erhoht sich der Selektionsdruck, andernfalls erniedrigt er
sich. Man sollte demnach diese Funktion so wahlen, daf3 der Algorithmus mit niedrigem Druck
beginnt und er sich nach und nach steigert. Sie stellt einen weiteren freien Parameter der Stra-
tegie dar.

Rank Selection

Die Rank Selection wahlt die Kandidaten unabh&ngig von ihrer absoluten Fitnel3 aus, sondern
stellt eine Rangfolge in der Population auf, welche die Individuen nach ihrer Fitnel3 sortiert. Das
beste Individuum hat also den ersten Rang wéahrend das schlechteste den hintersten Rang hat
Die Wahrscheinlichkeit, ein Individuum als Kandidaten zu wahlen hangt dabei nur von seinem
Rang ab und nicht mehr absolut von seiner fitness.

Die Rank selection hat den Vorteil, dal3 absolute FitneRunterschiede keine Rolle spielen. In ei-
ner frihen Generation wird somit das beste Individuum mit der gleichen Wahrscheinlichkeit
ausgewahlt wie in einer spaten; der Selektionsdruck bleibt also auch bei der Rank Selektions-
methode Uber die Zeit hinweg konstant.

2.5.11 Parameter der Evolution und die M etamutation

Evolutionsalgorithmen besitzen eine sehr grol3e Anzahl von ext&teasnparametern, die
den Ablauf des Verfahrens bestimmen. Es gilt, sie dermal3en zu bestimmen, dal3 das Verfahren
fur ein spezifisches Problem optimale Ergebnisse erzielt.

Zu diesen Parametern, die albintrollparameter oderKontrollvariable genannt werden, ge-
horen unter anderem Populationsgré3e, Abbruchbedingung, Mutationsschrittweite, Rekombi-
nationsmethode, Selektionsmethode etc.

Es ist im allgemeinen nicht moglich, diese Parameter zu berechnen oder auf eine andere Art ex-
akt herzuleiten. Sie entstammen haufig dem Erfahrungsschatz des Programmierers und werden
manuell in vielen Testlaufen optimiert.

Grundsatzlich stellt die Bestimmung der Kontrollparameter selbst wieder ein Optimierungspro-

blem dar. Zur L6sung dieser Aufgabe erscheint gleichfalls ein Optimierungsverfahren geeignet,
beispielsweise eine darauf abgestimmte Evolutionsstrategie. Zum einen gibt die Méglichkeit
dies extern zu betreiben, indem jeder Programmlauf selbst wieder als ein Individuum einer gro-
Reren Evolution angesehen wird, die ein Optimum bezlglich Parametern wie Programmlauf-
zeit, Ergebnisgenauigkeit etc. ermittelt.

Alternativ kann die Einstellung dieser Parameter der Algorithmus selbst durchfihren, indem sie
rickbezuglich durch die genetischen Operatoren verandert werden. Dazu erhélt jedes Individu-
um zusatzlich zu den Objektparametern auch noch veranderliche Kontrollparameter. Erhalt es
beispielsweise einen Parameter Mutationsschrittweite, der angibt, wie grof3 die Varianz des ei-
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genen Mutationsoperators ist (einen reellwertigen Suchraum mal vorausgesetzt), der analog zu
den Objektparametern behandelt werden kann, so wird dieser gleichfalls optimiert.
(Abbildung 2.21)

Diese Vorgehensweise kann man an beliebigen Kontrollparametern mit folgenden Einschréan-
kungen durchfihren:

» Notwendigerweise missen es solche Parameter sein, die einzelnen Individuen zugeteilt
werden konnen, wie z.B. Parameter, welche Mutation, Rekombination etc. bestimmen.
Populationsparameter, wie beispielsweise die der Selektion, sind von dieser Vorgehens-
weise ausgeschlossen, da diese prinzipiell nicht am Wettbewerb teilnehmen kénnen und
sich damit den Optimierungsprinzipien entziehen. Bei erweiterten Modellen, wie bei-
spielsweise dem so&opulationenmodell (vgl. Abschnitt 2.8), ist dies ausdrtcklich auf
einer hoheren Ebene moglich, da dabei ganze Populationen im Wettbewerb stehen und
damit auch ein Vergleich zwischen ihnen stattfindet.

» Die Kontrollparameter, manchmal augletaparameter genannt, missen vor allen ande-
ren mutierenrfetaparameter mutate first). Sie bestimmen direkt das Verhalten der gene-
tischen Operatoren, die in weiteren Schritt die Objektparameter verandern. Dies ist die
einzige Mdoglichkeit, die Gute dieser Parameter zu bestimmen und zu vergleichen, da es
ihre einzige Wirkung darstellt. D.h. die Qualitat der Kontrollparametereinstellung wird
indirekt Uber ihre Auswirkungen auf die Objektparameter mittels der individuenbewer-
tenden Fitnel3funktion gemessen.

’ Datensatz eines Individuums ‘

Objektdaten |

Strukturparameter | Q Q

Abbildung 2.21: Die Datenstruktur eines Individuums.

Es ist denkbar, jedem Individuum eine eigene Datenstruktur (zur Reprasentation) und zugeho-
rige Interpretationsoperatoren zuzuordnen. Damit lie3e sich die interne Reprasentation der
Objekte des Suchraums selbst wieder der Evolution unterwerfen und damit optimieren, womit
das Problem der Suche der geeigneten Datenreprasentation wegfalleh wiirde

Allerdings traten an dieser Stelle neue Probleme auf, man muif3te z.B. dafir sorgen, daf? eine Un-
terreprasentation der Objekte des Suchraumes vermieden wird. Wiirden Punkte des Suchraumes
nicht mehr kodiert werden kénnen, so konnte das (eigentliche) Optimum nicht mehr gefunden
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werden. Zu einer genaueren Analyse der Schwierigkeit der Kodierung betrachte man das fol-
gende Kapitel.

2.6 Datenreprasentation

Ein wichtiger Punkt bei der Konstruktion eines geeigneten Datenmodells zur Losung eines Pro-
blems mit Evolutionsalgorithmen ist die Wahl einer geeigneten Kodierung. Eine “gute” Kodie-
rung sollte folgende Eigenschaften erfillen:

» Korrektheit. Die Datenstrukturen sind mdglichst so zu wéhlen, dafld jeder Code ein gul-
tiges Element des Suchraumes darstellt.

» \ollstandigkeit. Jeder Punkt des Suchraums, der die Restriktionen erfillt, muf3 in der
Kodierung darstellbar sein.

* Minimalitat . Die Zahl der Genotypen, die den gleichen Phanotyp darstellen, ist zu mini-
mieren.

» Effizienz. Die Kodierung sollte nach Moglichkeit so gewahlt werden, daf} die geneti-
schen Operatoren effizient zu implementieren sind (man betrachte dazu die nachfolgen-
den Beispiele).

» Geeignete Wahl der Kodierung. Nach Mdglichkeit sollte die Kodierung das Entstehen
lokaler Optima vermeiden.

Leider ist es nicht fur jedes beliebige Problem mdglich, eine Kodierung zu finden, die alle
obige Punkte erfullt. Mitunter ist eine Beschrankung auf die wichtigen Punkte Korrektheit und
Vollstandigkeit bereits sehr schwer.

Ist die Vollstandigkeit nicht gegeben, so kann im Extremfall das Optimum nicht gefunden wer-
den, wenn es selbst aul3erhalb des in der Kodierung darstellbaren Bereichs liegt.

Eine Verletzung der Korrektheit ist dagegen gegebenenfalls mit entsprechenden Gegenmalinah-
men auszugleichen:

Korrektur illegaler Codes

Diese Methode Uberfuhrt alle “illegalen” Genotypen mittels entspre-
chender Korrekturoperatoren in gultige, die eine externe Entsprechung
im Suchraum besitzen. Diese Korrektur kann mit erheblichem Berech-
nungsaufwand verbunden sein und kann eine Komplexitat erreichen,
die der Lésung des Gesamtproblems entspricht.

1. Diese Vorgehensweise unbedingt auf der Hand. Schlie3lich stammt die grundlegende Methodik der
Evolutionsalgorithmen der von Darwin entwickelten Theorie der natlrlichen Evolution der Arten
[DARA44]. Die Evolution der Reprasentation entsprache immerhin einer Selbst-Modifikation des gene-
tischen Kodierung der Tiere und Pflanzen (Verdnderung der Chromosomenstruktur), also einer Vorge-
hensweise, welche die Natur nach heutigem Wissensstand nicht betreibt; die genetische Sprache aller
Lebewesen ist artibergreifend und universell. Zatenstrukturevolution siehe auch [MIT96], Kapitel
33, Seite 158.
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Verschlechterung des Fitnel3wertes

Der FitneRwert illegaler Codes wird mit einem Strafaufschlag verse-
hen, der beispielsweise seinem Abstand vom giltigen Terrain des
Suchraumes entspricht. Das Evolutionsverfahren wird dadurch moti-
viert, solche Kodierungen im Sinne der Optimierung zu vermeiden.

Dies zweite Methodik hat entscheidende Nachteile, wenn beztglich aller mdéglichen Code-
Kombinationen einer grol3en Menge von ungdltigen nur eine verschwindende Anzahl gultiger
Kodierungen gegenuberstehen. Die Population wird dann mit illegalen Inidviduen uber-
schwemmt. Damit wird sich die Population irgendwo im ungultigen Bereich des Kodierungs-
raumes bewegen.

The major strategy for genetic algorithms to handle constraintsis to impose penalties on
individuals that violate them. The reason isthat for heavily constrained problems we just
cannot ignore illegal offspring - otherwise the algorithm would stay in one place most of
the time. At the same time, very often various decoders or repair algorithms are too
costly to be considered, since the effort to construct a good repair algorithmis similar to
the effort to solve the problem.

(IMIC96], Seite 165)

2.6.1 Erzeugung lokaler Minima durch Fehlkodierung

Wie wichtig die sorgfaltige Uberprifung der Eigenschaften einer Kodierung ist, soll das fol-
gende Beispiel illustrieren.

Als bemerkenswertes Resultat dieses Beispiels wird sich zeigen, dal} fur dieses Problem je nach
Wabhl der Kodierung sich Fitne3landschaften unterschiedlicher Komplexitat ergeben, und zwar
in Abh&angigkeit inrer Kodierung bzw. der Ordnung der Elemente des Kodierungsraumes (siehe
[MOS95], Seiten 1-6)

Gegeben sei eine einfache diskrete Funktign) = (n—8)2 , die auf der folgender Teil-
menge der naturlichen Zahléh = {0...15} OIN  definieft; {0...15} - IN . Der Werte-
bereich vorf ergibt sich damit zuf O W= {0, 1,4 9 16 25 36 49 64 .

1. Kodierung durch natirliche Zahlen:

Bewegt man sich auf dem Definitionsbereich linear in der natirlichen Ordnuniilvon  , so stellt
sich dieser Suchraum als einfaches Optimierungsproblem mit einem einzigen globalen Opti-
mum dar. Offensichtlich ist das globale Minimuft h&i= 8

Farallei OIN istf(n* +i)> f* undf(n* —i)> f*

Mit diesen Voraussetzungen wird man beispielsweise mit einem Hillclimbing-Algorithmus das
Optimum zu bestimmen konnen. Fur alle Punkie] D nifn’ + 1) > f(n') und
f(n'—1) >f(n'), also fur alle weiteren Optima I, gilt n' = n* .

Das heil3t, es existiert kein lokales Optimum in diesem Raum.
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2. Binarkodierund:

Bei dieser Reprasentation sollen nun alle im Definitionsbereich vorkommenden Zahlen als vier-
stellige Binarzahlen aufgefal3t werden, wobei jede Zahl als ihr Binarzahlaquivalent dargestellt
wird. Der Null entspricht als6000, , der Siebéhll,  und der FunfZdhq, . Der Defini-
tionsbereich prasentiert sich nun &6000,...1111,} = 1B, , das Optimum der Furikigh
naturlich auch hier bef(1000,) = 0

Man beachte, dal? sich weder die Gro3e des Definitionsbereichs noch deren (Dezimal-)Werte
geéandert haben, sondern ausschlief3lich die Reprasentation des Definitionsbereichs bzw. die
Anordnung der Zahlen darin. Die Funktibhleibt in ihrer Form bestehen.

Die Werte des Definitionsbereichs werden nun folgendermaf3en angeordnet: Nachbarn eines
Punktsx sollen alle diejenigen Punktésein, die durch Umkippen eines Bits aus x hervorgehen.

Die Menge der Nachbaan N des Punktes p = 0101, ist beispielsweise

N(p) = {1101,, 0001,, 0111,, 0100,} .

Um die Suchraumstruktur zu veranschaulichen, kann man sich die Punkte als Eckpunkte eines
vierdimensionalen Hyperkubus vorstellen, dessen Kanten jeweilige Nachbarn verbinden.
Abbildung 2.22 stellt diesen Sachverhalt anschaulich dar. Wie man sieht, ist die lineare Nach-
barschaftsstruktur verlorengegangen; die Ordnung ist hochkompliziert.

Man betrachte nun die Struktur der Fitnel3funktion. Neben dem globale Optimum existiert nun
noch ein zweites, lokales Minimum an der Stejle= 0111, . Der Funktionswert dieser Stelle
betragt f(n)) = 1 .

Die Nachbarn vom, sindl(p) = {1111,, 0011,, 0101,, 0110,} , far Ihre Werte gilt:
f(1111,) = 64, f(0011,) = 25, f(0101,) = 9 und f(0110,) = 4 .
Man beachte, dal3 der Hillclimbing-Algorithmus mit Startpumkt  sofort terminiert.

10— 1111
_— - / /
— —
. 1010 1011
— 0110———— 0111
- / /
/ - 0010 0011
1100 1101
e T /
L —
- 1000————1001
i — 0100 0101
— —
- - 0000 ——— 0001

Abbildung 2.22: Vierdimensionaler Hyperkubusz zur Darstellung der Nachbarschaftsbeziehungen.

1. Im folgenden selB, die Menge der vierstelligen Binérkodes.

2. Der vierdimensionale Hyperkubus entsteht durch das Verbinden der Eckpunkte zweier dreidimensiona-
ler Wurfel, so dal jeder Eckpunkt schlie3lich mit vier Nachbarn verbunden ist. Ihn zeichnet die M&g-
lichkeit einer binaren Numerierung seiner Eckpunkte aus. Diese erfolgt hier derart, daf’ jede Ecke
direkt mit allen denjenigen Ecken uiber eine Kante verbunden ist, die sich durch Anderung eines einzel-
nen Bits seiner Kodierung ergeben. Alle 1-Bit-Spriinge sind also Nachbarn.



2.6 Datenreprasentation 50

2.6.2 Kodierung beim Linearen Transportproblem (LTP)

Das LTP wurde bereits als Beispiel fur Optimierungsprobleme in Abschnitt 2.2.1 vorgestellt.
Nun soll die Konstruktion einer geeigneten Kodierung zur Implementierung eines effizienten
EA kurz skizziert werden. Fir eine ausfuhrliche Diskussion sei auf Anhang A verwiesen.

Ein klassischer GA wirde eine Umkodierung der Malifix» {0, 1}q vornehmen und darauf
mit Standard Operatoren (Crossover, Mutation) arbeiten. Da aber das LTP einen sehr einge-
schrankten Suchraum besitzt, entstiinden dabei viele ungultige Individuen. Insbesondere wirde
jede 1-Bit-Mutation eines Gen-Strings eine ungliltige Lésung liefern.

Beim LTP empfiehlt es sich, die Matrixreprasentation als Datenstruktur beizubehalten, und ge-
netische Operatoren zu entwerfen, die den Losungsraum nicht verlassen kdnnen.

Die grundlegende Idee besteht im Entwurf einer Funktion, die zu gegebenen Randbedingungen
(hier: Materialvorrate der Quellen bzw. Materialbedurfnisse der Senken) Losungsmatrizen ge-
neriert. (Abbildung 2.23)

Diese Funktion ist damit als Initialisierungsoperator der Ausgangspopulation geeignet. Um ei-
nen Mutationsoperator zu entwerfen, wird eine geeignete Form fur Teilmatrizen definiert. Diese
werden zur Laufzeit zuféllig generiert und die Veranderung besteht dann darin, diese Teilma-
trizen mittels des Initialisierungsoperators neu zu berechnen. Damit erreicht man, dal3 kleine
Anderungen auf den Individuenmatrizen ebenfalls wieder giiltige Losungen des Problems dar-
stellen.

Fur eine ausfihrliche Darstellung eines Rekombinationsoperators sei auf den Anhang verwie-
sen.

procedure initialize
begi n
set all x; ; as’unvisited’

while (i,j exist with x i ,j = unvisited’)

begin
choose i,j arbitrarily with x i,j ‘unvisited’
set val= min( source’(i), dest’(j) )
Xj j=val

source’(i)= source’(i) - val
dest’(j)= dest’(j) - val
endwhile
end

Abbildung 2.23: Der Initialisierungsoperator

Initialize wird mit Kopiensource’' und dest’, den call-by-value-Namen vasource und dest,
aufgerufen, da diese von der Funktion geandert werden. Offensichtlich terminiert diese Funkti-
onmit einem gultigen Zustand fur M. Allerdings kénnen nicht alle gtiltigen Losungen erzeugt
werden, sondern nur solche, die hdchskensl Elemente enthalten, die verschieden von Null
sind, wobei k die Anzahl der Quellen und n die Zahl der Sourcen darstellt.

Ein Aufruf von initialize mit folgender Initialmatrii,
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ld1[d2 [d3 |04

X

s1{ 0 0 O O
210 0 0 O
s310 0 O O

source = (5, 25,5), dest= (5, 15, 15, 10) , kdnnte beispielsweise die Resultatsmaitix

x' |d1/d2 [d3 a4
si| 0 015 O
2| 510 010
30050

liefern, fit(M")= 700, source’ = (0, 0, 0), dest’ = (0, 0, 0, 0), unter Bezugnahme auf das be-
reits bekannte Beispiel aus Abschnitt 2.2.1 .

Eine ahnliche Vorgehensweise wird zur fur Praktische Probleme interessanten Losung des
Nichtlinearen Transportproblems bestritten, da bisher keine Vorwartsstrategien fur dessen L6-

sung bekannt sind. Eine detailliertere Beschreibung dessen entzieht sich allerdings dem Rah-
men dieses Textes. Fir Interessenten sei an dieser Stelle auf [MIC96], Seiten 196ff verwiesen.

2.6.3 Kodierung beim Travelling Salesman Problem (T SP)

Auch beim TSP hat man das Bestreben, die Tourreprasentation moéglichst so zu wahlen, daf3 die
Punkte Korrektheit, Vollstandigkeit und Minimalitat erfallt werden.

Hier soll eine Auswahl an Reprasentationen und Operatoren vorgestellt werden um die Proble-
matik einer geeigneten Wahl der Datenstrukturen zu veranschaulichen. ([MIC96], Kapitel 10)

Die Pfadreprasentation

Hierbel wird eine Tour von n Stadten durch eine geordnete Liste ihrer Nummern dargestellt
(Permutation). Somit ist jede Permutationsliste eine gultige Lésung des TSPs. Also sollten ge-
netische Operatoren derart implementiert werden, dafd ausschlie3lich Permutationen der Ur-
sprungsliste generiert werden.

Beispielsweise sind zwei erlaubte Touren von 9 Stadten in dieser Représentation so darzustel-
len:

a=(123456789) , b=( 452187693)

Die Pfadreprasentation ist eine recht einfache Darstellung, allerdings sind die Mutations- und
Rekombinationsoperatoren teilweise recht aufwendig. Deshalb wurde nach anderen Daten-
strukturen zur Lésung dieses Problems gesucht. Eine weitere gunstige ist die Darstellung mit-
tels einer Matrix:

Die Matrixreprasentation

Bei der MR wird eine Tour in einer (n x n)-Matrix gespeichert, die sich wie folgt ergeben:
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Das Elemenk; ; der Matrix enthalt genau dann eine '1’ falls die Stadt i vor der Stadt j in
der Tour vorkommt. Ansonsten enthalt die Matrix Null.

Fur M gelten folgende Eigenschaften:
) My = n(n-1)/21 (2.6.1)

i)  FUr die Diagonalelements ;  von M gilt:
X, ; = O farallei<n (2.6.2)

iii) Es gilt die Transitivitat: ; = 1 undg =1
impliziert x; , = 1 far allei, j, k<n (2.6.3)

Beispiel: Die Matrixdarstellurfgder Tourc=( 312874695) :

x|11/2/3/4/5/67/89
1 1 1'11/1/1|1
2 111/1/1|1
311/1 111/1/1|1
4 11 1
5

6 1 1
7 111 1
8 1111 1
9 1

Trotz der aufwendigeren Datenstrukturmodellierung in der Matrixdarstellung hat dies eindeu-
tige Vorzige:

Die Rekombinationsoperatoren sind vereinfacht gegeniber denen der Pfaddarstellung und er-
reichen damit eine wesentlich schnellere Abarbeitung des Algorithmus. Die Matrix ermdglicht
nicht nur den Zugriff auf die Position einer Stadt in der Folge (Spaltensumme), sondern liefert
auch noch alle Vorgangerstadte bzw. Nachfolgerstadte. Damit enthalt dieses Modell einen ho-
heren Informationsgehalt Gber die Folge als das Pfadmodell.

Zur genaueren Beschreibung der Operatoren fur die alternativen Reprasentationen beim TSP sei
auf Anhang B verwiesen.

Wie aus den letzten Abschnitten ersichtlich wurde, ist die Entwicklung einer problemspezifi-
schen Datenstruktur ein wichtiger Punkt bei der Entwicklung effizienter Optimierungsstrate-
gien. Entscheidend ist Operatoren zu definieren, die den Lésungsraum nicht verlassen kénnen
und somit die Implementierung von Korrekturoperatoren vermeiden.

Wird die externe Strukturen als interne Datenstruktur lbernommen, gleicht also der Genotyp
dem Phénotyp, so kann auf die ImplementierungWmiodi erungsoper atoren verzichtet wer-
den. Haufig macht dies aber eine Konstruktion komplexerer genetischer Operatoren notwendig.

1. wobei [M|,, die Gesamtzahl der Einsen der Matrix darstellt.
2. Die Nullen sind der Ubersichtlichkeit halber in der Matrix ausgelassen.
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Meist ist es empfehlenswert, den erhohten Kodierungsaufwand und die Umkodierung in Kauf
zu nehmen um einfache und effiziente Operatoren definieren zu kénnen.

2.7 Konvergenzverhalten der (1+1)-ES

Theoretische Aussagen uber Evolutionsalgorithmen allgemein sind in der Literatur kaum ver-
fugbar. Jedoch laf3t sich zeigen, dal3 die einfachste Version dieser Algorithmen, die (1+1)-ES,
schon ein fur Optimierungsprobleme konvergiert, die nur sehr leicht eingeschrankt sind. Aus
der Tatsache, daf? komplexere Varianten auf dieser basieren und durch zusatzliche Konzepte er-
weitert sind, 1&Rt sich das Verhalten der (1+1)-ES extrapolieren.

Die eingeschrankten Problemstellungen, die hier untersucht werdemggidre Optimie-
rungsproblemewelche die Eigenschaft besitzen, dal3 eine ganze Epsilonumgebung des Opti-
mum-Funktionswerts vorhanden ist. Diese leichte Einschrankung sorgt daftr, dal3 die
Wahrscheinlichkeit, diese Menge durch Mutation zu erreichen, gro3er als Null ist. Bei langer
Programmlaufzeit wird dies erwartungsgemal auch geschehen. Da dies flr beliebig groRe Um-
gebungen gilt, muf3 das Optimum schlie3lich erreicht werden.

Definition Definition 2.3 stellt die formelle Beschreibung der (1+1)-ES dar und in Definition
2.4 werden regulare Optimierungsproblem mathematisch definiert.

Im Anschluf? an diesen Abschnitt wird noch ein Beispiel dafiir gegeben, dal3 nichtregulare Op-
timierungsprobleme existieren, die aufgrund ihrer prinzipiellen Struktur mit keinem Optimie-
rungsverfahren losbar sind, gemaf der Einfihrung in diese Problemstellungen in Abschnitt 2.1.

Im folgenden seien definiert:
Us(x) 2 {yllly—xl<e} und support(M) £ {xOM |f(x)#0} .

Definition 2.3: (1+1)-ES
SeienMOR" ,fit: M - R Cfit(x*) = min{fit(x) | x O M}  existent,
mut(x) £ x+Z MutationsoperatorZ CIN(O, ozln) normalverteilte Zufallsvariable.
>‘<(t) sei ein Wert, der durch Mutation axdd entsteht, %ﬁt%d% mut(x(t))

Dann ist die Folga(t) der Werte der (1+1)-ES nach folgender Berechnungsvorschrift in
Form einer Rekurrenzrelation bestimmt:

X2 0OM sei beliebiger Startwert.

O, falls fitxY) > fit(x?)

(1)

(D) = (2.7.1)

|

X7, sonst
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Definition 2.4: regulares Optimierungsproblem
Sei im folgenden p das Lebesguesche Mal3.
Ein Optimierungsproblen(M, fit, {g;},_, ) fit(x*) = min{fit(x) [ xO M}  heif3t
regular genau dann, wenn folgende Bedingungen gelten:
i) fit(x*)>—o0 (2.7.2)

i) x*Oint(M), mit
int(M) £ {xOM|E>0: U(x) OM} (2.7.3)

iii) De>0: p(M,) >0, mit
M, £ {xOM] fit(x) 0U,( fit(x*))} (2.7.4)

Satz (Konvergenz der (1+1)-ES)

Sei (M, fit,{gi},.;.,) einregulares Optimierungsproblem und gelte o. B. d*AJ M
das Optimumx* , mit fit(x*) = min{fit(x) | x 0 M} . Weiterhin seM beschrankt.

Dann gilt:
P[lim, _ . (fit(xV) —fit(x*)) = 0] = 1, (2.7.5)

also lim, _ (fit(x") —fit(x*)) = 0 sicheres Ereignis.

Bewsels:

Die x bilden eine Markov-Kette im ZustandsrabnFiirx 1M undA [ M seP,(A) die
Wahrscheinlichkeitt,+dlar3 der Prozel3 in einem Schritt aus dem ®umite MengeA springt,
d.h.P o(A) = P[x" P DA] .

Seie >0 beliebig. Dann isk* O M, OM
v, sei die Kurzschreibweise fiN(X, ozln) , also der Gaulverteilung mit Erwartungswert

sei X" OM der Wert eines beliebigen Schritts des Verfahrens.
Furx® kénnen folgende Falle unterschieden werden:

1. XV 0Om,
Danrt gilt fur alle mO M, : fit(m) < fit( x”) , alsoP ,(M,) = v(M,) .
Nach Eigenschaft (iii) eines regularen Optimierungsproblems g(k,.) >0
DaM beschrankt ist gibt es fur aled M er>0  mjt(M,) 2 a

1 xOM, O xO{xOM]| fit(x) DU(fit(x*))} O  fit(x) O U fit(x*))
O OmOM;: fit(m) < fit(x)

fur
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Alsogilt PIX* "V OM XY OM] = v (Mg)2a und damit

PX" " P OMe X OM,] <1-a (2.7.6)

2. XV 0OmMm,

Aufgrund 9%* Konstruktionsvorschrift der Folge { X(t)}tEI N (2.7.1) liegt notwendiger-
weise x"' auch wieder iM; . Das heif3t

PxX" P OMe [xVOM,] = 1 2.7.7)
Hier ist nichts zu zeigen.
FarP[Ot : X0 M,] , also der Wahrscheinlichkeit, daf3 die F({Igét)}tu N Mg niemals er-
reicht, gilt:

Prot: xXYOm]

M PIxX"" Y O Me | xXV M,

tOIN
< |‘| (1-a) (wg.(2.7.6))
tOIN
= 0, da(l-a)<1.
Damitist auchP[0t: X" OM,] = 0.
Fur das Gegenereignis giR[ [t : x(t)DMs] = 1-P[Ot: x(t)DMs] = 1.

Damit ergibt sich fir die Behauptung des Satzes

P[lim, _ ,(fit(x") —fit(x*)) = 0]
P[Oe>0: [1: Ot>t: x¥ OM,]

PlOnON: O: Ot>t: x(f)DMn_lJ

I O
= Pl N ED: >t x(f)DMn_lD}
LhomE I

lim, wP[Et o>t V0 Mn_l} (2.7.8)
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Wegen (2.7.7) ist P[D st xXP o Mn_lJ = P[&: x 0 Mn_l] und somit

IimnaooP[Et: >t x“)DMn_l} = lim,_ P[0 x0OM 4] = 1

n — oo

Und damit folgt die Behauptung o

Definition 2.5: polynomiale und exponentielle Konvergenz
&, = E[fit(x!") —fit(x*)] heiRt erwarteter Fehler in Schiitt
Ein Algorithmus konvergienpolynomial, falls o, = O(t™) firr eina >0 .
Ein Algorithmus konvergierxponentiell, falls &, = O(Bt) furo<p<1.

Theorem

Ist fit: M - IR strikt konvex und die Mutationsschrittweite spharisch verteilt, also
Z = RU, U gleichverteilte Zufallsvariable auf der Einheitskugel ihdleichverteilte
Zufallsvariable auf0, a) support(0, a) # [ x( ‘oM beliebig.

Dann ist der erwartete Fehléy  im Schtitiei konstanter Mutatlort\sschrittweite von
Ortd+u1nun o = T‘_ag bei adaptiver Schrittweited, = O(f) 0<p<1
R %‘Dflt(x( NES

Zum Beweis und zu weiteren Ausfihrungen zur Konvergenzgeschwindigkeit siehe auch
[SCH95] und [RUD95].

Bemerkung

Speziell soll hier nochmals auf Punkt (2.7.4) der Definition 2.4 (regulares Optimierungspro-

blem) eingegangen werden. Dieser stellt die Forderung einer gewissen “Gutartigkeit” des Pro-
blems, namlich die Existenz ganzer -mef3baren Epsilonumgebuhd&n(x*)) um das
Optimum, sogenannter Epsilon-Niveaumengen. Deren Existenz garantiert, dal3 die Wahr-
scheinlichkeit solch eine Niveaumenge zu erreichen immer grof3er als Null ist. Damit existiert
eine Art Pfad fur die Evolution, der sie Schritt fir Schritt zum Optimum fihrt.

Um ein Beispiel fur einen einfachen Fall zu geben, fir den die ES kapituliert, nehme man die
Fitnessfunktion

fit: M= R, fit(x) = 1pqy .M = [0, 110 R,

welche Eins gleicht fur einen bestimmten PuiRkil M und ansonsten den Wert Null annimmt.
Dies entspricht dergolf course problem, das schon im ersten Abschnitt erwéhnt wurde. Wie
man sieht, erfullt diese Funktion Forderung (2.7.4) nicht.

Fur die Wahrscheinlichke, dieses Optimum zu erreichen, gilt

p = P[xOM,] = P[xO{P}] = J’fz(g) d¢ =0
{P}

D.h. auch eine beliebig lange Laufzeit des Algorithmus wird das Erreichen des Optimums nicht
garantieren kdnnen. Anschaulich gesehen hat die Evolution bei einer vdllig flachen Landschaft
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keine Moglichkeit aus der Topologie der Fitnef3landschaft auf die Lokation des Optimums zu
schlieBen; sie kann es nur erreichen, indem sie zufallig die gesuchtexStelle  trifft. Die Wahr-
scheinlichkeit dieses Ereignisses ist allerdings gleich Null.

In der Praxis wird man haufig “gutartige” Fitnel3funktionen benutzen, fir die uneingeschrankt
alle (wenig restriktiven) Forderungen eines regularen Optimierungsproblems gelten, so daf3 obi-
ge Probleme nicht auftauchen.

2.8 Erweterungen und Modifikationen der EA

In diesem Abschnitt werden moégliche Erweiterungen des Evolutionsalgorithmenberiffs bespro-
chen. Zum einen wird aufgezeigt, wie die Berechnungen parallelisiert werden kénnen um damit
das Feld leistungsstarker Parallelrechner bzw. Rechnernetzwerke fiir die Evolution zu erschlie-
Ben. Zum anderen wird durch Verbesserungen des Evolutionsmodells bzw. der genetischen
Operatoren eine Steigerung der Effizienz erreicht.

2.8.1 Migrationsmodell

Beim Populationenmodell oderMigrationsmodell werden mehrere konkurrierende Populatio-
nen parallel, auf denen unabhangige Evolutionsprozesse laufen, berechnet.

Einzelne Populationen ausschlieR3lich durch einen gelegentlichen Austausch von einzelnen In-
dividuen, die Lésungsinformationen von einer Population zur nachsten transportieren. Dabei ist
keinerlei Synchronisation der einzelnen Prozesse bzw. Computer notwendig; Individuen ko-
nenn zu beliebigen Zeitpunkten ausgetauscht werden.

Effektiv wird durch diese Form der Populationenevolution eine breitere Basis des Suchbereichs
geschaffen, die i.e. der Gesamtzahl der Individuen aller Populationen entspricht. Allerdings ist
der Ansatz keinesfalls &quivalent zu einer monopopularistischer Evolutionsstrategie mit glei-
cher Anzahl von Individuen. Durch die grof3e Isolation der Populationen bilden sich unabhan-
gige Familien mit einem gewisséaferwandtheitsgrad heran, die also untereinander weniger
unterschiedlich voneinander sind , als von Individuen anderer Populationen.

Migriert ein Individuum in eine wesentlich besser bewertete Population, so wird es mit grol3er
Sicherheit nicht zur Bildung von Nachkommen beitragen. Trotzdem hat es die Mdglichkeit mit
Hilfe des genetischen Rekombinations-Operators einen Teil seiner Parameter an Nachkommen
Zu weiterzuvererben, so dal3 ggf. (gut angepaldte) Teile seines Erbguts erhalten bleiben.

Kommt umgekehrt ein besseres Individuum in eine schlechtere Population, so tberlebt es selbst
(Kommastrategie) und kann einen Grof3teil seiner hochqualitativen Parameter an seine Nach-
kommen weiter. Nach wenigen Generationen ist die Population je nach FitneBunterschied zum
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migrierten Individuum durch dessen Gene gepragt, so dal3 sich eine entscheidende Verbesse-
rung und dadurch ein Abgleich der Qualitat der Populationen einstellt.

Austausch-
Individuum

/ ©)

©)
o O O

Population A / Population B
O
Austausch-
Individuum

Abbildung 2.24: Das Populationsmodell erlaubt die parallele Evolution mehrerer Populationen, die durch
den Austausch von Inidviduen in Kontakt stehen.

Das Migrationsmode]lleignet sich hervorragend zum Einsatz von Parallelrechnerarchitekturen

bzw. Rechnernetzwerken; jede Population wird dann in einem eigenen Prozeld bzw. auf einem
separaten Rechner mittels einem Standard-Evolutionsalgorithmus berechnet und gelegentlich
werden Individuen ausgetauscht. Da aufgrund der Stabilitat der Verfahren auf die Synchronisa-
tion der Einheiten verzichtet werden kann bremsen Wartezyklen die Prozessoren nicht aus.
Eine optimale Auslastung der einzelnen Recheneinheiten ist damit gewahrleistet. Selbst die
fehlerhafte Ubertragung von Daten wird den Algorithmus nicht weiter stéren. Ein verfalscht

empfangener Datenstrom, der als Individuum interpretiert wird, kann man als eine andere Art
von Mutation auffassen, die evtl. sogar als Element des Verfahrens selbst interpretiert werden

kann?

Individuum j

Abbildung 2.25: Populationenmodell in einem Rechnernetzwerk

1. Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurde die Software auch auf die Bedurfnisse des Migrationsmodells
hin ausgerichtet. Erste Testlaufe wurden erfolgreich auf einer 2-Prozessor-Maschine durchgefihrt.

2. Interessant ware die Konzeption eines paralleiehutionsrechners, der aufgrund von mangelhafter
Datenibertragung Evolution betreibt. Gestdrte Leitungen wéaren dabei die Hardwarerealisierung eines
Mutationsoperators.
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2.8.2 Modifikationen des Standar dverfahrens

An dieser Stelle sei ein Uberblick tiber mégliche Modifikationen der Standardverfahren gege-
ben.

Alterung von Individuen

Bei dieser Erweiterung der (n+m)-Evolutionsstrategie erhalt jedes
Individuum einen Zahler, der mit dem Einbringen desselben in die
Nachfolgepopulation um eins erhoht wird, also sein&iter ent-
spricht. Uberschreitet dieser Zahler einen bestimmten Wert darf es
nicht mehr an der Evolution teilnehmen, es hat demnach eine
beschrankte Lebenserwartung.

Diese Variante stellt eine Art Mittelweg zwischen Komma- und Plus-
strategie dar. Liegt die Schwelle bei eins, so entspricht es der ersteren,
ist sie unendlich der letzteren.

Variable PopulationsgrofRe

Durch eine variable Populationsgrof3e, die beispielsweise abhéngig
von der Varianz innerhalb der Population ist, optimiert sich der Algo-
rithmus bezuglich seiner Laufzeit. Ist sie anfanglich sehr grof3 und
erfolgt dadurch eine Parallelsuche im Suchraum, schrumpft sie im
Laufe der Generationen immer mehr im Zuge des Varianzverluf3tes auf
ein minimales Ausmal3. In der Spatphase der Optimierung ist die Vari-
anz in der Population auf einen kleinen Wert geschrumpft, bei dem die
Rekombination kaum noch einen zuséatzlichen Gewinn bringt.

Paarungsverbot ahnlicher Individuen

Bei dieser Variante durfen zur Selektion keine Individuen gewahlt wer-
den, die sich zu &ahnlich sind, also im Suchraum zu dicht beieinander
liegen. Damit erhalt man die Innovativitat Gber einen langeren Zeit-
raum, als beim Standardverfahren und ermdglicht auch eine Varianzer-
haltung in der Population.

Paar ungsverbot sehr ver schiedener Individuen

Geht man den umgekehrten Weg und verbietet die Paarung von Indivi-
duen, welche im Suchraum zu weit auseinanderliegen, dann kommt es
zu einer Ausbildung verschiedener Arten innerhalb einer Population.
Diese tauschen sich nur noch in wenigen Schnittstellen aus und durch-
suchen relativ unabhangig verschiedene Bereiche des Suchraumes.

M ehr geschlechtlichkeit

Die Mehrgeschlechtlichkeit ist eine weitere Variante, die dem naturli-
chen Vorbild entstammt. Statt uniformer Individuen existieren hierbei
mehrere Individuentypen, deren Rekombinationsmaoglichkeiten auf ein
bestimmtes Schema eingeschrankt sind.
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2.8.3 Memetische Algorithmen

Das Konzept der Memen stellt eine V erallgemeinerung des Evolutionsprinzips dar. In dem Sin-

ne, in dem ein Gen die K odierung eines Erbmerkmals des Menschen ist, so entspricht ein Mem!

einer Ubertragung (Vererbung) eines kulturellen Wertes bzw. eines Ideengebildes in einem all-
gemeinen Sinne dar.

Die Konzeption der Weitergabe dieser Werte oder Verhaltensweisen erfolgt nicht in einem bio-
logischen Kontext, sondern durch Uberlieferung von Generation zu Generation durch einen
Lehrmeister, der seine Schiuler zielgerichtet anleitet. Diese intelligente Zielfokusierung fehlt
dem klassischen Evolutionskonzept, welches eine Optimierung durch zufallige Anderungen der
Entitaten erreicht.

Ubertragt man diese Konzeption auf algorithmische Verfahren, so sollten anstelle ungerichteter
zufalliger Manipulationsoperatoren zielgerichtete, intelligente konzeptioniert werden, die ein
direktes Voranschreiten in Richtung des Optimums erméglichen. An dieser Stelle bleibt offen,
woher der Operator sein Wissen um das Optimum bezieht. Denkbar ist eine Erweiterung gene-
tischer Standardverfahren um heuristische Operatoreterdiéhigsind. So kdnnte trotz ver-
schiedener FitneR3funktionen doch das Prinzip tber viele Programml&ufe erlernt werden.

Um die Idee des Konzepts der Memetischen Algorithmen zu unterstreichen soll folgendes Zitat
Hilfe leisten:

...but the anal ogies ( to the concept of memes) with the genetic coding and natural selec-
tion can not include the mutations. In GA they are considered to be the operator that
includes the necessary amount of noise to do hill-climbing, while it is very improbable to
find a good improvement in matial arts® as a consequence of the introduction of some
random movementsinto a form. The process seems to be different. Only the masters have
the sufficient knowledge that permits them create a new movement and to incorporate it
to the form. And this happens with a very low frequency. So, there is much problem speci-
fic knowledge that is applied to each modification. Almost all modifications give impro-
vements rather than create a disorder. This fast-feedback flow of information from high
order phenotype knowledge to genotype level, seems to have differences with the pro-
cessses of biological evolution, but we must consider the latter is constrained with the
physical structure of the DNA and their processes are direct consequence of the primitive
replicating macromolecules that give its origin.

..thisis a point where the breaking of the chains of copying-fidelity, combined with the
freedom of blending concepts gave the new meme the necessary degree of refinement to
even improve the previous one. The raw combination of good ideas is not always a good
idea. Ascientist does not pass on an idea after blending it with his own without checking
the logic of what heis saying or his reputation would be in trouble.

(IMOS95], Seite 18-19)

Fir eine theoretische Vertiefung der Materie sei auf [RAD94] verwiesen, fur ndhere Betrach-
tungen des philosophischen Konzepts von Memen auf [DAW76].

1. meme= unit of imitation in cultural transmission.
2. Der Autor erklart anhand vaampfsportarten die Grenzen der Genetischen Algorithmen und das sei-
ner Ansicht nach lGbergeordnete Konzept der Memetischen Algorithmen.
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3 Menschmodell RAMSIS

RAMSIS ist ein computergestitztes, anthropometrisch-kinematisches Menschmodell. Das
heil3t, es ist ein 3D-Datenmodell, welches die menschliche Haut und Bewegungsfahigkeit nach-
bildet. Urspringlich zu Ergonomiestudien in der Automobilindustrie entwickelt umfaf3t die An-
wendbarkeit dieses Modells ein breites Spektrum von Anwendungsmaoglichkeiten:

» Bequemlichkeits- bzw. Reichweitenanalysen

» Sichtbereichsanalysen

» Kollisionsuiberprifungen/-Vermeidungen im Fahrzeugbereich

» Realitatsnahe Bewegungssimulation

» Anthropometriedatenbank zur statistischen Kérperformdimensionierung

» Automatische, statistisch fundierte Generierung von Koérpertypen, die auf einer Angabe
von drei bestimmenden Mal3en basiert.

Die datenbankbasierte Generierung von unterschiedlichen Korpertypen &Rt sich durch Angabe
dreier Leitparameter erzeugen. Dabei werden aufgrund dieser Daten statistisch korrekte
Modelle erzeugt.

Die interne Modellstruktur des RAMSIS basiert auf insgesamt Uber 1200 Parametern, die eine
individuelle Modellformung ermdglichen. Dabei wird zwischen einer dufReren Modellkompo-
nente ulReres Modellund einer inneren unterschieden. Die aul3ere bildet die Modell-Haut und
pragt das Erscheinungsbild des Modells. Um die kinematischen Fahigkeiten des Menschen
nachzubilden wurde ein vollstandiges Skelett bestehend aus Knochen und Gelenken entworfen,
das Bewegungssimulationen des RAMSIS ermdglicht unichiagses Modell bezeichnet wird.

Um nahe an das menschliche Vorbild heranzukommen, sind Winkelbeschrankungen vorhan-
den, die individuell jedes Gelenk seiner Funktionalitat entsprechend in der Beweglichkeit ein-
schrénken.
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3.1 RAMSIS-Korpertypen

Das Modell unterstitzt die Generierung von Korpertypen, die sich durch drei Parameter bestim-
men lassen. Es sind dies Grol3e, Alter und Korpulenz. Mittels einer Datenbank werden auf diese
Art aus einer Menge von ca. 90 Korpertypen ein Modell generiert, welches einer Person mit die-
sen Daten am nachsten kommt. Die Datenbasis wurde an der Humboldt Universitat in Berlin
unter der Leitung von Dr. Greil erstellt. Das Verfahren ist statistisch fundiert, es stutzt sich auf
die Datenerhebung aus mehrerern Millionen Einzelmessungen.

Abbildung 3.1: Drei der RAMSIS-Typen und das Modell einer Frau

Daten-
Bank

Auswahl
Daten- N des N
Erfassun GréRe,
g Korpulenz, Typs

Alter

RAMSIS-Typ

Abbildung 3.2: Auswahl eines der RAMSIS-Typen

3.2 Interner Aufbau

Der Modell-Aufbau sttitzt sich auf die Basis-KomponerkKeochen, Gelenke und Hautschei-
ben (RAMSIS-Elemente).
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Wie angedeutet, wird zwischen einem &ufReren Modelwel ches durch die Hautobjekte definiert
ist und eine aulRere Erscheinung des Modells realisiert, und einem inneren Modell, welches das
kinematische (und nach auf3en nicht sichtbare) Modellgeriist ausbildet, unterschieden.

Knochen und Gelenke geben als Stutzskelett die Motorik des Modells vor. Dabei ist der Spiel-
raum eines jeden Gelenks je nach Funktion eingeschrankt, so dal® unrealistische Bewegungen
ausgeschlossen werden. Dadurch ist beispielsweise das Kniegelenk wie beim Vorbild Mensch
derart in seiner Beweglichkeit eingeschrénkt, dal3 sich das Bein von einem gestreckten Zustand
in einen angewinkelten Gberfihren laft, bei dem sich der Ful3 in der Nahe des Gesalies befindet

Basis deslautmodells, welches fir jedes Koérperelement definierbar ist, bilden Hautpunkte, de-
ren Anzahl und Lage spezifisch festgelegt ist. Basis der Visualisierung ist eine stiickweise li-
neare Vernetzung dieser Punkte. Diese Modellierungseigenschaft bildet die Grundlage fur
mogliche Individualisierungen des Modells.

Hautscheiben

Gelenke

Knochen

Schattierter
RAMSIS

Hautpunkte

Abbildung 3.3: Aufbau des RAMSIS

Der interne Aufbau des RAMSIS definiert die Modellelemete als Teil einer Baumstruktur, in
der hierarchisch geordnet die einzelnen Einheiten miteinander verbunden sind. Mit dieser
Hierarchie wird eine Abh&ngigkeitsbeziehung zwischen den RAMSIS-Objekten definiert.

Jedes Element besitzt ein eigenes lokales Koordinatensystem. Innerhalb dieses Systems gibt et
freie Parameter fur Langen-, Breiten- und Tiefenabmessungen von Skelett und Haut.

Wurzel dieses Baumes ist das s@grtelement (STE), das sich im Beckenbereich befindet und

die Lage bzw. Verdrehung des Modells im Raum festlegt. Im Anschlul3 daran befinden sich
Knochenelemente, die durchGelenke verbunden sind und in den Extremitaten Zehen, Finger
und im Kopf enden.
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An diesen Knochen befinden sich Hautpunkte, welche die Haut des Modells (al so dessen Ober-
flache) darstellen. Diese sind Blautscheiben zusammenfal3bar.

\
illy
Sl

/ Knochen und Gelenke
Startelement der Hand

Inneres RAMSIS-Modell

Abbildung 3.4: Knochen und Gelenke beschreiben das innere RAMSIS-Modell.

Die Elemente besitzen ihrer Funktion entsprechend unterschiedliche Parameter. Ein Knochen
hat beispielsweise einen freien Parameter (Lange). Eine sich an einem Knochen befindliche
Hautscheibe bildet ein raumliches Objekt, welches durch sechs Parameter in seiner Form ver-
andert werden kann (Abbildung 3.5).

Auf der Hautscheibenoberflache befinden sind einzelne Hautpunkte, die nur in ihrem Abstand
vom Knochen verandert werden konnen. Ein Gelenk kann prinzipiell um drei Freiheitsgrade
verdreht werden und besitzt somit drei Parameter fur Winkel, die seine Verdrehung in der je-
weiligen Dimension bestimmen. Zusatzlich ist diese Verdrehung jeweils durch Anschléage ein-
geschrankt. Das sind also pro Dimension zusatzlich zwei Parameter, um
Winkelbeschrankungen der menschlichen Gelenke zu modellieren. Knie- und Ellenbogenge-
lenke sind gemaf des menschlichen Vorbilds nur in einer Dimension verdrehbar; Schulterge-
lenke sind (in Grenzen) in allen drei Dimensionen veranderbar.

Das Startelement als kinstlicher Bezugspunkt hat natdrlich keine Entsprechung. Es beschreibt
die rotatorische und translatorische Lage des gesamten Maniken im Raum.

Die Lage der Modellelemente ergibt sich immer relativ zu dem in der Baumstruktur Gbergeord-
neten Element. Eine Verdrehung der Gelenke der Wirbelsaule zieht also eine absolute Ande-
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rung der Arm- und Kopfknochenpositionen nach sich. Eine Verlangerung eines
Oberschenkelknochens andert die Lage der zu diesem Bein gehérigen Objekte usw.

RN

Knochen Gelenk Hautscheibe Hautpunkt

Abbildung 3.5: Die Freiheitsgrade der RAMSIS-Komponenten

Die mannigfaltigen Manipulationsméglichkeiten des Modells erlauben eine Individualisierung
des Modells in einer feinen Granularitat. Damit ist RAMSIS prinzipiell gut fur den Anwen-
dungszweck des Abgleichs mit einem Scan geeignet.



ADAPTIONSALGORITHMUS

4 Konzeption und I mplementierung des
Adaptionsalgorithmus

4.1 Aufgabenstellung

Ziel des TOPAS-Projekts der Universitat Kaiserslautern ist die automatische Erfassung der
Oberflachengeometrie von Menschen und der anschlielRende Abgleich mit einem Menschmo-
dell. Ergebnis dieser Datenverarbeitung ist ein Modell, welches sowohl die Oberflachengeome-
trie der vermessenen Person besitzt als auch die modellinhdrenten semantischen Informationen
der inneren RAMSIS-Strukturen in sich tragt.

Weitere Verarbeitungsschritte kdnnen dann am Individualmodell durchgefiihrt werden. Die
Rohdaten des Erfassungsgerats sind damit nicht mehr notwendig. Folgende Abbildung veran-
schaulicht die Verarbeitungsschritte des Systems:

( RAMSIS-
Grundtyp )

| /. individuell ™.
Scanner | Scandaten = @ — > angepalites
Modell

AnpalR- x
Datenerfassung Prozel3

Abbildung 4.1: Datenverlaufsdiagramm des Menschvermessungssystems

Ziel dieser Diplomarbeit ist die Konzeption und Implementierung eines adaquaten Anpaf3algo-
rithmus, der als Eingaben die Daten des Erfassungsgerats und eines RAMSIS-Grundtyps erhalt
und als Ausgabe ein angepalites Modell liefert.
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Dabei soll der Algorithmus tolerant gegeniber folgenden Eigenschaften des Scans sein:

» Aufgrund des Aufbaus des Erfassungsgeréts sind einige Bereiche des Vermessungsob-
jekts abgeschattet, so dal3 der 3D-Datensatz teilweise unvollstandig ist (vergleiche
Abbildung 4.13)

e Durch unzureichende Abdunklung der Scankabine kann die Mel3werterfassung gestort
werden. Dies kann sich als streifenformige Artefakte im 3D-Datensatz aul3ern.

4.2 Dateninterpretation

Allgemein enthalten von einem Eingabegerat stammende Daten keine Semantik. Eine Zahl im
Rechner ist zunachst nur eine Folge von Bitwerten, deren Bedeutung durch eine Interpretation
mit einer geeigneten Interpretationsfunktiofestgelegt wird. Verschiedene Interpretationen
ergeben dabei verschiedene Inhalte dieser Daten. Beispielsweise kann ein bestimmtes Datum
als Zahl oder als Farbwert interpretiert werden.

| 010010010 |

Daten ———| Semantik
Interpretations- Zah| Iy I RGB-Wert
Vorgang @ @

Abbildung 4.2: Interpretation von Daten

4.2.1 Modellbasierte Dateninterpretation

Stitzt sich die Dateninterpretation auf das Wissen einer modellhaften Beschreibung, so spricht
man vonmodellbasierter Dateninterpretation. Dabei kdnnen beispielsweise die Parameter des
Modells so bestimmt werden, dal3 sie mit den Mel3werten oder Daten mdglichst gut Uberein-
stimmen. Existiert dabei eine feste Zuordungsvorschrift so kdnnen diese durch einen einfachen
Rechenvorgang erzeugt werden. Ist diese Zuordnung nicht gegeben, existiert jedoch ein Fehler-
malf3, welches einen Abstand der Modellform zu den Daten angibt, so kann die Parameterein-
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stellung durch ein Interationsverfahren bestimmt werden, welches die Einstellungen durch
Fehlerminimierung bestimmt.

Modell

M
M—O— M

Modell-
MeRwerte Abgleich Resultat

Abbildung 4.3: Abgleich eines Modells mit Daten
Enthalt der Datensatz kleinere Mel3fehler bzw. Unvollstandigkeiten, so andert sich das Fehler-

malfl i.a. nur wenig und die Anpassung kann trotzdem durchgefihrt werden. Das heif3t, der ite-
rative Prozel} ist in weiten Grenzen fehlertolerant. .

Modell

M

M—O— M

Modell-
MeRwerte Abgleich Resultat

Abbildung 4.4: Abgleich mit unvollstdndigen Daten

4.2.2 Handhabung von M ehrdeutigkeiten

Nun gibt es Modelle, deren Parametersatz Giberbestimmt ist, d.h. aus den Mef3daten lal3t sich kei-
ne eindeutige Einstellung der Parameter herleiten; es gibt viele verschiedene Lésungen, die ei-
nen aquivalente Abgleichsqualitéat beziglich des Fehlermal3es erreichen. Es werden zusatzliche
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Bedingungen bendtigt, die einen eindeutigen Parametersatz bestimmen, sollen nicht zufallige
Ergebnisse das Resultat sein (siehe Abbildung 4.5) .

Modell Modell

M M
W—-O—=W| IN=0O—N

Modell- Modell-
MefRwerte Abgleich Resultat MefRwerte Abgleich Resultat

Abbildung 4.5: Fehlinterpretationen beim Abgleich

Beim RAMSIS z.B. ist die Wirbelsaule ein Bereich, der aus einer Vielzahl von Knochen
besteht, die alle einen eigenen Langenparameter besitzen. Verlangert sich ein Knochen und ein
anderer verkirzt sich gleichzeitig, wird das auf die duRere Gestalt des Modells kaum Auswir-
kungen haben, Gro3e und Form bleiben nahezu konstant. Somit ist es zwar fur das Erschei-
nungsbild eine marginale Anderung, die bzgl. des Abstandsmafes nicht messen laRt , jedoch
andern sich wichtige semantische Beziehungen im Modell. Bei vielen Anderungen tber die
Laufzeit hinweg kann die interne Modellstruktur zerstért werden.

Folgende Abbildung macht die Problematik an der Lage der Kniegelenke deutlich. Links sind
deutlich zu hoch angesetzte Kniegelenke auszumachen, die rechte Darstellung setzt die Lage
der Knie zu tief an. Selbst eine manuelle Bestimmung der korrekten Lage ist hier schwierig. Ein
wesentlicher Hinweis gibt hier die anatomisch korrekte Verhaltnismafigkeit des Modells Es
empfiehlt sich also, die Modellproportionen im Abgleichprozel3 mdglichst lange nicht zu ver-
andern oder mittels einer Anatomiedatenbank diese Relationen standig zu Uberwachen.

Abbildung 4.6: Lage der Kniegelenke bei gestreckten Beinen
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4.3 Modellabgleich mittels Evolutionsstrategien

Evolutionsstrategien sind zum Abgleich von MelRdaten mit einem Modell sehr gut geeignet.
Aus gutem Grund fiel deshalb in der Konzeptionsphase des Anpal3verfahrens die Wahl auf ein
solches Optimierungsverfahren.

In diesem Abschnitt wird die Anpassungsproblematik weiter vertieft und die Grinde fur Wabhl
dieser Strategien diskutiert bzw. Nachteile anderer Verfahren verdeutlicht.

4.3.1 Vortellevon Evolutionsstrategien

Die Nutzung von Evolutionsstrategien fur den Modellabgleich hat einige Vorteile gegentiber
anderen Verfahren. So bedarf es keiner expliziten Definition einer Strategie fur die Zielsetzung,
was die damit verbundenen negativen Konsequenzen (siehe folgender Abschnitt) vermeidet.

Die ES sucht sich ihren Weg zur Lésung selbstandig, es bedarf also prinzipiell keiner expliziten
Angabe einer Abfolge fest vorgeschriebener Teilschritte der Anpassung. Es findet vielmehr ein
ganzheitlicher Prozel} statt, der lediglich durch eine geeignete Definition eines geeigneten Ab-
standsmal3es bestimmt wird, welcher richtungsweisend fir die Evolution wirkt. Es ist im Sinne

des Abschnitt 4.2.1 ein iteratives Verfahren und damit gut geeignet fir den modellbasierten Ab-
gleich von MelRdaten.

4.3.2 Nachteile direkter Vorwartsstrategien

Eine Vorwartsstrategie definiert sich dadurch, dafd verschiedene Abgleichsschritte durchlaufen
werden, die jeder fur sich nur einen Teil des Gesamt-Abgleichs durchfiihren, d.h. die Gesamt-
aufgabe wird nach deivide and Conquer Prinzip in verschiedene kleinere Teilaufgaben zer-
legt, die nacheinander geldst werden. Abhangig von bestimmten Bedingungen andert sich die
Abfolge der Rechenschritte.

@@= @@
€o1
\\>

Abbildung 4.7: Zerlegung eines Problems in kleine Ldsungsschritte

Ein wesentlicher Aspekt einer Vorwartsstrategie bildet ein sogenanntes Ursache-Wirkungs-
Paar. Dabei werden i.a. spatere Programmabschnitte auf Ergebnisse friherer Schritte zurick-
greifen und also auch mit deren Ergebnissen weiterarbeiten. Sind dabei die Ergebnisse der vor-
angegangenen Schritte schon falsch da die Ursachenerkennung mif3lang, scheitert also das
ganze Konzept. Dies kann zum einen durch Datenfehler bzw. Datenverluf3te verursacht sein.
Zum anderen kann es sein, dal3 gegenseitige Abhangigkeiten verschiedener Schritte deren
sequentielle Abfolge gar nicht zulassen, also ein konzeptioneller Fehler vorliegt. In diesem
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Falle ist eine Aufteilung des Gesamtproblems nicht zuldssig, es mul3 ein Einschrittverfahren
zur Lésung konzipiert werden.

Die folgende Abbildung symbolisiert die Datenabhangigkeit eines Abfolgeschritts von seinem
Vorgéanger. Sind zwei Schritte gegenseitig von ihren Ergebnissen abhangig, so kann keine Ab-
folge hergestellt werde, da jeder Schritt auf die Ergebnisse des anderen angewiesen ist. Deshalb
muf3 die Berechnung in einem Schritt erfolgen, sofern dies moglich ist.

G W G

Abbildung 4.8: Abhé&ngigkeiten der Losungsschritte

Als Beispiel soll in einem Gedankenexperiment die Anpassung des Startelements (STE) beim
RAMSIS in einer Vorwartsstrategie untersucht werden:

Der Algorithmus soll systematisch in einémmen-nach-aulReAnsatz Startelement, Knochen,
Gelenke und Hautscheiben nacheinander an einen Scan anpassen.

Die erste Frage, die sich stellt ist, wie bestimmt sich die Lage des STE im Raum? Da es sich

hierbei um einen Knochen handelt, der also zur Innenstruktur des Modells gehort, ist seine Lage
nicht direkt mit dem Scan abgleichbar. Vielmehr mul3 mittels Hilfselementen (wie daran an-
grenzende Hautscheiben) seine Glite abgeschatzt werden.

Werden die Hautscheiben des unteren Rumpfes dazu genutzt um die Fitnel3 des Startelements
abzuschatzen, so zeigt sich, dal} diese die genaue Raumlage nicht zu bestimmen vermégen
Dazu liefern sie zu wenige topologische Kontextinformationen tber die &uf3ere Beschaffenheit
des Modells. Man kdnnte sie genausogut im oberen Brustbereich vermuten als auch, in kleine-
rem Mal3stab, im unteren Teil des Beines.

Also reichen diese wenigen Hautscheiben nicht aus, um eindeutige Ergebnisse zu bekommen.
Aus Ausweg bietet sich an um Mehrdeutigkeiten einzugrenzen, die Hautscheiben grol3erer Ex-
tremitaten, wie beispielsweise die Hautscheiben der Beine hinzuzunehmen. Allerdings ergibt
sich dann das Problem, dal3 die Beine eigentlich schon angepal3t sein mufdten, um die Modell-
form gut mit dem Scan in Ubereinstimmung zu bringen. Somit hangt das eine vom anderen ab.
Es ist nicht mdglich, Prioritdten der Abarbeitung festzulegen. Es ergibt sich die Konfiguration
aus Abbildung 4.8. Sequentiell abfolgende Schritte bedingen sich gegenseitig.
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Die Anpassung ist also ein Prozel3, der i. A. nicht auf kleinere Teiloptimierungen reduziert wer-
den kann, sondern ungeteilt ablaufen muf3.

\ Meldaten

Startelement

———— RAMSIS-Haut

Abbildung 4.9: Startelement des RAMSIS-Modells

4.4 Entwicklung eines geeigneten Gltekriteriums

Die Entwicklung einer geeigneten Qualitatsfunktion ist Vorraussetzung fir jeden Anpal3prozel3.
In diesem Abschnitt soll Schritt fir Schritt eine Funktion hergeleitet werden, die dem Algorith-
mus zugrunde liegt.

In diesem Falle geht es darum, den Abstand der Mel3daten zur RAMSIS-Hautoberflache mathe-
matisch zu fassen. Stimmen beide gut Uberein, so soll diese Qualitatsfunktion mdglichst kleine
Werte liefern (Minimierungsproblem), sind sie sehr unterschiedlich, dann muf3 sie grof3e Werte
liefern. Weitere Anforderungen an die Qualitatsfunktion sind Effizienz bei gleichzeitiger Ver-
meidung lokaler Optima.

Zur Definition des Abstandsmalfies von einander entsprechender Punkte (Modell-Hautpunkt zu
Scanpunkt) entsteht das Problem, daf3 die Sensordaten a priori keine Semantik tragen. Es ist alsc
nicht klar, zu welchen 3D-Daten der Abstand des betrachteten Hautpunktes ermittelt werden
soll. Erst nach einer Grobanpassung besteht eine inhaltliche Beziehung zwischen diesen. Damit
Ist es also nicht moglich, das Abstandsmal? auf den Abstand einander entsprechender Punkte zu:
rickzufiihren. Diese Entsprechungsbeziehung kann prinzipiell nicht angegeben werden.

Der Abstandsbegriff kann aber fir die Lage eines Punktes zu einer Menge der entsprechenden
Punktemenge definiert werden. Dafur gibt es grundsatzlich zwei Méglichkeiten:

1. Abstand der Scanpunkte zum Modell
2. Abstand der Modellhautpunkte zum Scan

Jeder der Definitionen hat Vor- und Nachteile, die im folgenden erdrtert werden.
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4.4.1 Abstandsmessung vom Scan zur Modell-Haut

Bei diesem Ansatz ist fir jeden Scanpunkt der Abstand zur RAMSIS-Hautoberflache zu berech-
nen und deren Werte zu Summieren. Dabei ist von Vorteil, dal3 dieser Wert direkt berechnen
werden kann, indem die Strecke vom Scanpunkt zum n&chstgelegenen Modell-Hautoberfla-
chenpunkt ermittelt wird.

Modell

MeRwerte

Abbildung 4.10: Abstand eines Scanpunktes zum Modell

Dieses Verfahren kam fur unsere Zwecke allerdings nicht in Betracht, da diese Ermittlung far

eine sehr grof3e Anzahl von Scanpunkte (ca. 30000) und einer komplexen Modell-Oberflache
durchgefuihrt werden muB. Da das Modell wahrend der Anpassung standigen Anderungen
unterliegt kann keine Hash-Struktur 0.4. zur schnelleren Berechnung eingesetzt werden. Fur
jedes Individuum mussen die Abstande neu ermittelt werden, so dal} eine derartige Berech-
nung zu aufwendig ist.

4.4.2 Abstandmessung von der Modell-Haut zum Scan

Diese Variante berechnet den Abstand in umgekehrter Richtung. Ausgehend von einem Mo-
dell-Hautpunkt ist der kleinste Abstand zum Scan zu ermitteln. Dies hat gegeniiber dem obigen
Ansatz den Nachteil, daf die Abschattungen in der Scanpunktewolke zum tragen kommen.
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Aufgrund der Tatsache, dald der Scan tber die Programmlaufzeit hinweg nicht verandert wird,
kann eine geeignete Datenstruktur entworfen werden, die sehr effizient zur Abstandsberech-
nung genutzt werden kann.

/ Modell

a/ /a

MeRwerte

Abbildung 4.11: Abstand vom Modellpunkt zum Scan

Um diese Funktion effizient zu implementieren ist eine Methode entworfen worden, welche
direkt den Abstand eines Modellhautpunktes zum nachstgelegenen Scanpunkt bestimmt. Sie
vermeidet dabei insbesondere die zeitraubende sequentielle Suche Uber alle MeRRwerte (siehe
Abbildung 4.11).

Eine formalere Definition dieser Funktion im nachsten Abschnitt. Die Vermeidung komplexer
Berechnungen durch einen Voxelraum wird in Abschnitt 4.4.5 besprochen.

4.4.3 Herleitung des Abstandsmaldes

Zur Definition des Abstandsmal3es von einem RAMSIS-Hautpunkt zum Scan bereitet die
Nichtzuordenbarkeit von RAMSIS-Hautpunkten zu Scanpunkten Probleme. Dies ist prinzipiell
nicht umgehbar, die Zuordnung dieser Punkte soll die Anpassung ja erst ermitteln. Somit ist es
nicht moglich, den Abstand des Modells auf den Abstand einzelner, sich entsprechender Punkte
zurlickzufihren.

Definiert wird als Abstandswert eines Hautpunktes zur Scanpunktewolke der Abstand zum
nachstgelegeneifunkt des Scans.

Abbildung 4.12: Abstand eines Punktes P zum Scan, der hier als schattiertes Objekt dargestellt ist.

Der Abstand eines Modell-Hautpunktes P ist als das Minimum der Abstande zu allen Scan-
punkten definiert. Entsprechend wird dieses Abstandsmald auf eine Menge von Hautpunkten



4.4 Entwicklung eines geeigneten Gutekriteriums 75

erweitert, indem es als die Summe der Abstéande der Punkte definiert wird. In der Abbildung
sei P ein RAMSIS-Hautpunktg, s die Menge dieser Pungist(x, y) der Abstand
zweier Punktex undy im Raum,dist(x, {y;}) der Abstand eines Punktes x zur Punktemenge
{yi} (unten definiert) un&can die Menge aller Punkte des Scans:

fitgan(P) = dist(P,{s|s0OScan}) £ min{dist(P, s) | s Scan}

Damit laRt sich der Abstandfitg., ,(Hranss) = fitscanl P | P O Hgamgis) eines Mo-
dells(Hg,mgs ) VoM Scan definieren

fitsan{ P IP OHpamgeh 2 Y fitgean(P)
P O Hgramsis

4.4.4 Unvollstandigkeit der Mel3daten

Bedingt durch den Aufbau des Scanners ist die produzierte Mel3datenmenge, welche die Haut-

oberflache der zu vermessenden Person reprasentiert, nicht geschlossen, sondern enthalt Lik:
ken. Diese entstammen zu dunklen Objektteilen (wie beispielsweise die Haare) oder Stellen, die

von der Lichtquelle des Scanners nicht beleuchtet oder von der Kamera nicht eingesehen wer-

den. Solche Datenliicken sole das Anpassungsverfahren ausgleichen kénnen.

Die folgende Abbildung zeigt (links im Bild) die vom Scanner nicht erfal3ten Ful3sohlen der Per-
son und den Ausfall von MeR3daten im Bereich des Kopfes (Haare, rechts im Bild)

Abbildung 4.13: Scans mit RAMSIS-Hautscheiben (weil3) eines Ful3es und eines Geschichtsausschnitts.

4.4.5 Der Voxelraum

Zur effizienten Implementierung der Fitnel3funktion wurde ein Algorithmus implementiert, der
einen speziellen Voxelrauhgeneriert [KUB97]. Ein Voxelraum ist ein dreidimensionales Ar-

ray, in das numerische Werte eingetragen werden konnen. Fur die Nutzung als Abstandsmal3
der Abgleichsverfahrens wird dieser Raum derart geftllt, dal3 eine Anfrage an Ragiti®n

1. DasKunstwort Voxel steht als Abkirzung fir Volumen-Pixel.
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des Raumes einen zur Scan-Entfernung proportionalen Wert ergibt. Eine Anfrage ergibt also ei-
nen der beiden Werte:

» Eine Anfrage an der Positidr,y,zZ) im Raum ergibt den Wert 0, falls an dieser Stelle ein
Punkt des Scans lokalisiert ist.

» Eine Anfrage an der Positiq®,y,z), an der sich kein Scanpunkt befindet. ergibt einen
Wert, der dem Abstand zum néchsten Scanpunkt proportional ist.

Damit ist eine Datenstruktur definiert, die eine sehr effiziente Anfrage der Abstandswerte zu-
lant. Eine Anfrage hat typischerweise eine Laufzeit, die einem Hauptspeicherzugriff entspricht.

Die Erzeugung des Voxelraumes erfolgt in folgenden Schritten:
1. An die Raumposition der Scan-Werte wird der Wert Null eingetragen.

2. Sukzessiv werden die noch nicht berechneten Stellen mittels eines linearen Filters
berechnet.

Das hier verwendete Filter hat folgendes Schema.

X+1

X+1 X [X+1

X+1

Abbildung 4.14: Das fiir das Auffiillen des Voxelraums verwendete Filter

Abbildung 4.15 bis Abbildung 4.17 veranschaulichen die Konstruktion an einem 2-dimensio-
nalen Beispiel:t

OO O
OO

Abbildung 4.15: Eintragen der Scanpunkte in den leeren Voxelraum.

11
1001
1/0/1/1 01
1/0/1 101
1 0/1 10/1
10/1/10/|1

1/0/0/1

1/1

Abbildung 4.16: Erster Schritt des Flillalgorithmus.
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8/7/6/5 432234566 8
76/543 2112344561
6543210012 3345b160b
543210110122 34F%5bH
54/31210121012345
54/31210121012345
6/ 54321011 1234
76/543210012345b5606
8 7/6/543211234561
9876 54322345618
Abbildung 4.17: Vollstdndig gefiillter Voxelraum

4.4.6 Trilineare Interpolation im Voxelraum

Um die qualitative Licke zwischen den diskreten Scanwerten im Voxelraum und den reellwer-
tigen Positionen der Hautpunkte des RAMSIS zu schlie3en und die Daten im Array zu glatten,
wird bei Anfragen von Punktdaten zwischen den Voxelwerten linear interpoliert. Dies geschieht
durch die Verrechnung der Werte der acht unmittelbar benachbarten Voxel des Anfragepunktes
unter Beachtung seiner relativen Position zu diesen.

Diese Berechnung sei an einem zweidimensionalen Beispiel verdeutlicht: Zugrundegelegt wird
ein diskreter 2D-Voxelraum, der wie beschrieben jedem Voxel eine Ganzzahl zuordnet. Fir die
Bestimmung von Funktionswerten von Anfragepunkten der reellen Ebene sei der Voxelraum in
diese eingebettet. Trifft die Anfrage exakt die Mitte eines Voxels, so wird der Wert an dieser
Stelle zurlickgeliefert. Fur abweichende Lokationen wird eine Ausgabe entsprechend den Wer-
ten der vier Nachbarvoxel in den beiden Koordinatenachsenrichtungen interpoliert.

Abbildung 4.18: Die bilineare Interpolation auf Basis des Voxelraumes.

Die folgende Abbildung visualisiert einen horizontalen Schnitt durch den Voxelraum. Dazu
sind in den drei Bildern Niveauebenen des Raumes abgebildet, also nur Raumpunkte des
Voxelraums, die einen bestimmten Wert und damit diesen Abstand vom Scan besitzen. Dies
sind die Werte 0 (Scan, links im Bild), 3 (Abstand 3 vom Scan, Bildmitte) und 10 (Abstand 10,
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rechts im Bild). Die Voxel sind weil3 dargestellt, wahrend die Mel3daten als schattierte dunkle
Flachen zu erkennen sind. In den Bildern sind deutlich die aufgrund des Filters typischen rau-
tenartigen Strukturen zu erkennen, die mit gréfiem Abstand vom Scan immer deutlicher wer-
den.

o iy
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Abbildung 4.19: Visualisierung eines Schnitts durch den Voxelraum mit zugehdrigem Scan-Ausschnitt.

4.5 Konzeption des Algorithmus

Im Abschnitt 4.4 wurde schon angesprochen, dal3 es von grol3er Wichtigkeit ist, das modellin-
harente semantische Wissen weitgehend zu erhalten und moglichst nur die duf3ere Form des
Modells zu verandern, also eine 'sanfte’ Anpassung durchzufthren. Trotzdem muissen aber Ge-
lenkwinkel, Knochenlangen und Hautscheiben richtig eingestellt werden. Die Kunst besteht
also darin, die Modellparameter in einer Weise so zu verandern, dal3 die semantischen Inhalte
weitgehend erhalten bleiben, ohne die Individualisierung zu behindern.

Aus diesem Grunde liegen der Konzeption des Algorithmus mehrere Stufen zugrunde, die an-
fanglich gréRere funktionale Einheiten gemeinsam anpassen und nach und nach immer mehr
Freiheitsgrade freischalten, so daf3 in der Endphase des Algorithmus fast alle Parameter veran-
derbar sind. Auf diese Weise bleiben die VerhaltnismaRigkeiten der inneren Struktur relativ lan-
ge erhalten.

Ein weiterer Vorteil der Stufenkonzeption ist die Komplexitatsreduktion des Optimierungsver-
fahrens und damit auch die Beschleunigung des Anpafdvorgangs, da der Suchraum in den erster
Phasen deutlich eingeschrankt ist.

Durch die starke Kopplung in der Anfangsphase wird bei diesem Verfahren eine grobe Anpas-

sung in Haltung und auf3erer Form an die MeR3daten erreicht. Dabei bleiben semantische Inhal-
ten wie Proportionen und Details des Modells fixiert. In den weitern Phasen und der Endphase
werden diese Zusammenhange dann sukzessiv aufgebrochen und das Modell wird im Detail an-
gepaldt. Da in diesen Schritten die Grobanpassung bereits vollzogen ist, wird das Modell nur
noch in kleinen MaR3stédben verandert, die groben Zusammenhénge werden nicht mehr aufge-
brochen:

In der Anfangsphase wird zunachst die Position des Modells im Raum, die Rotation um die drei
Raumachsen, die Korpergrol3e und die Korpulenz ermittelt. Diese wenigen Parameter reichen
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schon aus um eine grobe Ubereinstimmung mit dem Scan zu erreichen. In den folgenden Phasen
wird eine immer besser werdende Naherung sukzessiv durch Hinzunahme von immer kleiner
werdenden Granularitaten erreicht. Eine Gesamtkorpulenz teilt sich beispielsweise in Oberkor-
perkorpulenz, Arm- und Beinkorpulenz auf. In spateren Schritten ist eine noch feinere Unter-
teilung realisiert (Oberschenkelkorpulenz, Unterschenkelkorpulenz) bis schliel3lich die letzte
Phase die Anpaliten einzelner Hautscheiben durchfihrt.

Eine ahnliche Hierarchie existiert fir die Korpergrol3e, die letztlich auf einzelnen Knochenlan-
gen basiert. Gelenkwinkel stellen hier eine Ausnahme dar, da die Gelenke alle einzeln angepal3t
werden; lediglich fir die Anpassung der Wirbelsdule macht eine Zusammenfassung von Gelen-
ken zurWirbelsaulenkrimmunginn.

Im folgenden sind zum einen die Korpulenzhierarchie abgebildet, welche Hautscheibenformen

zu komplexen Einheiten zusammenfal3t und zum anderen die Gréf3enhierarchie, welche eben
dies fur Knochenlangen erreicht. Auf die Abbildung der oben erwahnten Modellierung der Wir-
belsdule wurde an dieser Stelle verzichtet.

——| Kopf | Gautscheiben des Kopfs )
—| Schulter | Hautscheiben der Schulter )
—| Brust | Hautscheiben der Brust )
— | Oberkérper lﬁ '
——| Bauch l Hautscheiben des Bauchs)
Korpulenz | —| GesaRl | Hautscheiben des GesaRes )
| —M—(Hautscheiben der Oberarme )
—| Arme — )
—m’—aautscheiben der Unterarme )
Oberschenkel Hautscheiben der Oberschenk9
~——| Beine l[— )

~——| Unterschenkel Gautscheiben der Unterschenky

Abbildung 4.20: Korpulenzhierarchie des AnpaB3algorithmus
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——| Kopf | (Knochen des Kopfs )
——| Oberkoérper l (Knochen des Oberkﬁrpers)
——| Schulter l (Knochen der Schulter )

GroRRe |[—
Oberarme Knochen der Oberarme )

— I — e
——| Unterarme Knochen der Unterarme )

Oberschenkel Knochen der Oberschenke)
Unterschenkel (Knochen der Umerschenk§

——| FuBe ]l (Knochen der FuRe )

Abbildung 4.21: Knochenldngenhierarchie

——| Beine |ﬁ’7

Durch die weitestgehende Gestaltbarkeit der Anpaf3stufen in einer Initialisierungsdatei (siehe
Abschnitt 4.9) ist es mdglich funktional unabhangige Bereiche des Modells separat anzupas-
sen. Ein Beispiel hierfur sind die Arme, deren Aussehen und Lokation fur die Anpassung des
restlichen Modells irrelevant sind. Die Langenbestimmung bzw. Korpulenzbestimmung kann
unabhangig von der des restlichen Oberkdrpers in einer separaten Anpalf3stufe vorgenommen
werden.

Generell sollten Einheiten, die unabhéngig voneinander sind, auf mehrere Stufen aufgeteilt und
getrennt angepalfdt werden. Mit jeder Verkleinerung des Parametersatzes pro Stufe wird der
Suchraum wesentlich kleiner, das Fitnel3gebirge u.U. einfacher und die Anpassung schneller.

Der gleiche Effekt wird auch durch die starke Granularisierung durch Merkmalshierarchien er-
reicht, welche groRRere funktionale Einheiten mittels weniger Parameter anpassen.

Die Konstruktion von Hierarchien ist eine semantische Eigenschaft, die dem RAMSIS-Modell

fehlt und die deshalb fir die Evolution nachgebildet wurde. Das Modell besteht aus den Mo-
dellgrundelementen Hautscheiben, Knochen und Gelenke, die Uber ihre Namen bzw. Identifi-
zierer (Objekt-IDs) adressiert werden. Hohere semantische Begrifi@lvaekorpersind ihm

daher fremd.

4.6 Schematisches Ablaufdiagramm des Algorithmus

Im folgenden wird der prinzipielle Ablauf des AnpaRalgorithmus EIEEautert. Er gliedert
sich in einen aul3eren Teil, der die Realisierung der im vorigen Abschnitt erlauterten Stufen des

1. LIFE ist zusammen mit einem Editor mEdit lauffahig, der der Visualisierung und Modifikation von
RAMSIS-Modellen dient.
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Verfahrens umsetzt und einen inneren Teil, in welchem die eigentliche Evolutionsstrategie
durchgefthrt wird.

AuRere Schleife
(Realisierung der Stufen)

Innere Schleife
(EA-Kern)

Abbildung 4.22: Das Konzept von LIFE

Die entscheidenden Programmteile des Verfahrens werden in den néchsten Abschnitten im
Detail beschrieben.

4.6.1 Die aul3ere Schleife

01 procedure adaption al gorithm

02 begin

03 t :=0

04 Voxel Space.initialize( Scan )

05 while (I/niFile_termination_condition == FALSE) do

06 create Di stanceMeasure

07 create Tenpl atel ndi vi dual ( RAMSI S )

08 Pop[O].initialize( Tenplatelndividual )
09 while (term nation_condition == FALSE) do
10 Pop[t+1] := evolution( Pop[t] )

11 t 1= t+1

12 endwhi | e

13 endwhile

14 end

Abbildung 4.23: Grundstruktur des Anpal3algorithmus

In Abbildung 4.23 ist schematisch der &ul3ere Anpaf3algorithmus dargestellt. Im folgenden wer-
den die wichtigen Abarbeitungsschritte genauer erlautert:

Zeile04 Initialisierung des Voxelraumes. Der Voxelraum wird mit den Scan-
daten initialisiert und mit Werten aufgefullt (vgl. Abschnitt 4.4.5). Der
Voxelraum wird nur einmal pro Programmlauf berechnet, da er tber
die einzelnen Anpaflstufen hinweg eine Konstante darstellt.

Zeile 05 Hauptschleife mit Abbruchbedingung. Die Hauptschleife durchlauft
nacheinander die Stufen des Algorithmus, deren Definitionen aus einer
Initialisierungsdatei gelesen werden. Ist die letzte Population erreicht,
so wird die Schleife verlassen und das Programm terminiert.
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Zeile 06 Erzeugung des Abstandsmal3e#\us dem IniFile werden die RAM-
SIS-Namen der Hautpunkte, die die Basis fur das Abstandsmal dar-
stellen, eingelesen und in einem Array gespeichert. Da dieser Vorgang
fur jede einzelne Population erfolgt, kann das Abstandsmal? genau auf
die in diesem Schritt anzupassenden RAMSIS-Objekte zugeschnitten
werden.

Zeile 07 Erzeugung eines Beispiel-Individuums. Dieser Bearbeitungsschritt
erzeugt aus den aus dem IniFile gelesenen Strukturdefinitionen, die als
Erbinformation die anzupassenden RAMSIS-Elemente beschreibt, ein
Beispiel-Individuum, das auch die Ur-Einstellungen des RAMSIS
speichert. Dieses ausgezeichnete Individuum dient ausschlief3lich als
Template, das zum Zwecke der Populationsinitialisierung mehrfach
kopiert wird, und nimmt selbst nicht an der Evolution teil.

Zeile 08 Initialisierung der Population. Als Parameter wird das Beispielindi-
viduum tbergeben. Die Population wird mit mutierten Kopien dieses
Individuums gefillt, um eine gewisse Varianz in die Initialpopulation
zu bringen (siehe Abbildung 4.24)

Zeile 09 While-Schleife der Evolutionsstrategie. Solange die Abbruchbedin-
gung der aktuellen Evolutionsstufe nicht erfllt ist, werden sukzessiv
neue Populationen erzeugt, die sich jeweils aus der Anwendung der
genetischen Operatoren auf die vorhergehende Population ergeben.
Eine detaillierte Aufschlisselung hiervon zeigt Abbildung 4.25.

4.6.2 Initialisierung der Population

Da es in diesem Falle der Anpassung des RAMSIS-Menschmodells nicht sinnvoll erscheint, die
Anfangspopulation mit vollig zufallig im Suchraum verteilten Punkten (also beliebigen Para-
metern des Modells) zu generieren, wird diese mit Individuen gefllt, welche alle aus einer spe-
ziellen Mutatiort eines Initialisierungs-Individuums entstehen, das die genotypische Kodierung
des Initial-RAMSIS ist.

procedure initialize popul ation
begi n
for ( i:=0; i< Pop.parents; i++)
Pop[0] := Pop[0] [ Tenpl ate. nutate()
endf or
end

Abbildung 4.24: Die Initialisierungsfunktion des Algorithmus.

1. Fir unsere Modellabgleichszwecke wiirde eine rein zufalliges Individuum keinen Sinn machen. Die
Intention bei der Vorgestellten Vorgehensweise ist die semantischen VerhaltnisméaRigkeiten der Propor-
tion des Initial-Individuums zu erhalten.
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4.6.3 Evolutionsstrategie des Algorithmus (innere Schleife)

Im folgenden wird der Kern des Anpal3algorithmus beschrieben, wobei es sich hier um eine fir
unsere Zwecke modifizierte aber ansonsten klassische Evolutionsstrategie handelt. Viele Para-
meter sind durch die Initialisierungsdatei definierbar, beispielsweise, ob der Algorithmus die
Plus- oder Kommastrategie anwendet.

01 procedure evolution( Pop )

02 begin

03 DescPop := [

04 for ( i:=0; i< Pop.parents; i++)
05 Pop.select (11, 12)

06 | :=11.reconbine( 12 )

07 I . mut at e()

08 | .cal cfitness : = Voxel Space. cal cfitness( | )
09 DescPop := DescPop [ {1}

10 endfor

11 if ( strategy =='plus’)

12 DescPop := DescPop Rdp

13  endif

14  DescPop := DescPop.truncate()

15 end

Abbildung 4.25: Der Ablauf eines Evolutionsschrittes in Pseudocode.

Zeile 05 Selektion. Aus der aktuellen Population werden zwei Individuen 11
und [2 ausgewéhlt. Dies kann durch den Zufallsgenerator bestimmt
sein oder durch die FitneBproportionale Selektion geschehen.

Zeile 06 Rekombination. Die Datenstruktur des Individuums 11 wird mit der
des Individuums 12 rekombiniert. Dabei entsteht ein neues Individuum
I. FUr jedes Allel kann gewahlt werden, ob binare oder intermediare
Rekombination stattfindet. Diese Parameter werden ebenfalls in der
Initialisierungsdatei festgelegt. Zusammengesetzte Allele werden als
Einheit rekombiniert und bleiben in ihrer Struktur fixiert.

Zeile 07 Mutation. Die Allele des Individuums | werden zufallig geandert,
wobei die modifizierende Zufallsvariable um den aktuellen Wert gauf3-
verteilt ist. Die Varianz dieser Gaul3verteilung durch einen Metapara-
meter bestimmt, der durch die Evolution mitoptimiert wird.

Zeile 08 Berechnung der Fitnel3 Durch Aufruf der entsprechenden Methode
des Voxelraumes wird die Fitnel3 des Individuums | berechnet. Der
Wert wird innerhalb der Datenstruktur von | gespeichert. Das ist des-
halb durchfiihrbar, da Individuen Uber die Laufzeit einer Generation
nicht mehr verandert werden.

Zeile 09 Einfugen des Individuums in die Nachfolgepopulationlndividuum
| wird in die Nachfolgepopulation DescPop eingefugt.
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Zeile12 Einfugen der Individuen der Vaterpopulation. Ist die plus-Strategie
gewahlt, so nehmen die Individuen der Ausgangspopulation am Wett-
bewerb teil und missen demnach in die Nachfolgepopulation eingeflgt
werden.

Zeile 14 Sondieren der Nachfolgepopulation. Da bei der hier implementierten
Evolutionsstrategie die Nachfolgepopulation zunachst mehr Indivi-
duen enthélt als die Vaterpopulation, werden in diesem Schritt Indivi-
duen abhéangig von ihrem FitneBwert entfernt.

Als Eingaben erhalt der Evolutionsalgorithmus ein RAMSIS-Menschmodell sowie die Mel3da-
ten des Scanners. In mehreren Stufen erfolgt dann die Anpassung des Modells an den Scan.
Die Anpassung selbst wird durch die aus der Initialisierungsdatei gelesenen Parametern
gesteuert. Als Anpassungsergebnis resultiert ein Menschmodell, welches sowohl die Inidvi-
dualinformationen der Kérperoberflache der gescannten Person als auch eine plausible Schat-
zung der inneren Struktur (Knochenlangen und Gelenkwinkel) enthalt.

i

RN

Evolution

:>

<

Abbildung 4.26: Schemagraphik der Anpassung.

4.7 Abbruchbedingung der ES-Schleife

Da Evolutionsalgorithmen prinzipiell ein iteratives Verfahren sind, stellt sich bei der Implemen-
tierung die Frage, wann diese lIteration abgebrochen werden soll. Dieser Punkt ist sicherlich
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vom Problem abhangig, d.h. es stehen entweder laufzeitspezifische Aspekte im Vordergrund
oder es wird eine gewisse Qualitat des Ergebnisses gefordert.

Hier eine kleine Aufstellung von mdéglichen Abbruchbedingungen:
» Abbruch der Schleife bei Erreichen eines absoluten Fitne3wertes der Population
» Abbruch der Schleife bei Erreichen eines relativen Fitnel3wertes (Fitnel3verbesserung)
» Abbruch der Schleife bei zu geringen Fitnel3verbesserungen (Ableitung klein)
* Abbruch der Schleife durch ein zeitliches Limit

Diese Aufzéhlung ist sicherlich nicht vollstandig und kann natirlich je nach Anforderung
erganzt werden.

Die Abbruchbedingung des Anpaf3algorithmus sollte einen gewissen qualitativen Aspekt bein-
halten, zum anderen auch flexibel genug sein um robust auch schwierige Falle zu behandeln.

Im folgenden werden zwei Terminierungsbedingungen vorgestellt, die den obigen Anforderun-
gen entsprechen:

Abbruch bei Unterschreiten eines Schwellwertes fur die Populationsvarianz:

Die EA-Schleife wird dabei abgebrochen, wenn eine gewisse Varianz der Fitnel3werte der Indi-
viduen in einer Population eine bestimmte Schwelle unterschreitet, d.h. wenn beispielsweise
folgende Relation erfullt ist:

| max{fit(l) | | O Pop} —min{fit(1) | | O Pop}| < s

Dabei sei der unterschrittene Schwellwert siiiezeichnet. In diesem Falle kann mit hoher
Wabhrscheinlichkeit davon ausgegangen werden, eine bestimmte Mindestgrdl3e der Population
vorausgesetzt, dafl3 die Evolution “auf der Stelle” tritt und keine nennenswerten Fortschritte
mehr machen wird.

Abbruch bei Einhalten der Beschrankungen eines Fitnel3fensters:

In diesem Falle wird die Entwicklung der Fitnel3 der Gesamtpopulation oder des besten Indivi-
duum der Population tber eine gewisse Laufzeit hinweg betrachtet. Bleiben die Maxima und
Minima dieser Wertemenge unter einer im Initialisierungsdatei definierten Schwelle, so bricht
die Anpal3stufe ab, ansonsten wird die Nachfolgepopulation berechnet.



4.8 Datenstruktur des Algorithmus 86

Die folgende Abbildung illustriert anschaulich diese Bedingung:

FitneR 4

S —

FitneRfenster

Laufzeit

Abbildung 4.27: Fitne3fenster als Abbruchkriterium

Implementiert wurden beide Abbruchbedingungen, wobel sich dieletztere als effektiver heraus-
stellte. Dies liegt im wesentlichen daran, daf3 sie die einen zeitlichen Abschnitt der Folge der
Populationen bericksichtigt und somit einen historischen Aspekt einbezieht.

Ein weiterer Vorteil erwachst aus der effizienteren Implementierung. Es kann auf Rechenschrit-
te zu Berechnung der Gesamtpopulationsfitnel3 verzichtet werden.

4.8 Datenstruktur des Algorithmus

Das Hauptprogramm LIFE des Algorithmus operiert auf Populationen, d.h. einer Menge von In-
dividuen, auf denen mit den genetischen Operatoren sukzessiv Nachfolgepopulationen berech-
net werden, bis das Terminationskriterium erfillt ist.

Dabei besteht ein Individuum aus ein@enomt, das die relevanten RAMSIS-Daten in Form
einer eigenen Datenstruktur beinhaltet, und dem FitneRwert des Individuums. Weil das Indivi-
duum nach seiner Erzeugung wahrend der Laufzeit nicht mehr geéndert wird, ist es sinnvoll,

1. Ein Genom enthalt die Gesamtinformation eines Modells in einer eigenen kodierten Form.
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diese Bewertung nur einmal vorzunehmen und bei Bedarf ausschlie3lich auf diese Speicherst-
elle zuzugreifen.

| Individuum
| Genom
(" Alel1 (
C Alel2 (
|
1
(" Aleln e
( FitheRBwert )

Abbildung 4.28: Strukturschema eines Individuums

Das Genom setzt sich aus einzelnen Allelen zusammen, die jeweils ein bestimmtes Modell-
Element speichern.

Ein Allel besteht aus einer Reihe von individuellen Objektparametern und einer Metahl
parametern oderKontrollvariable, die den Ablauf der Evolutionsstrategie selbst steuern und
keine Entsprechung im Suchraum besitzen.

| Allel

| Objektparameter |

| Metaparameter |

(" Objekt-ID ) (" Mutations-Rate )
(" Mutations-Typ ) ( veta-Mutations-Rate )
(Rekombinations-Typ) (" Initial-varianz )

Abbildung 4.29: Grundaufbau eines Allels

Es existieren 5 Grundtypen von Allelen. Vier davon speichern Grundelemente des RAMSIS,
namlich Hautscheiben, Hautpunkte, Knochen und Gelenke. Das fiinfte kann hierarchische
Strukturen aufbauen um komplexe Merkmale einheitlich anpassen zu kénnen.

1. Also Hautscheibe, Hautpunkt, Knochen oder Gelenk.
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Ein Hautscheibenallel besitzt insgesamt 6 Objektparameter, welche die Form der 3-dimensio-
nalen Hautscheiben bestimmen. Das Hautpunktallel kann ausschlief3lich den Abstand zum zu-
gehdrigen Knochen verandern und besitzt deshalb nur einen Objektparameter.

| Hautscheiben-Allel | Hautpunkt-Allel
| Objektparameter | | Objektparameter |
(X-Ausdehnung plus ) (Z-Ausdehnung plus )
( Abstands-Lange )
(X—Ausdehnung minus) (Z—Ausdehnung minus)
(' Y-Ausdehnung plus )
(" Y-Ausdehnung minus
| Metaparameter | [ Metaparameter |
| |

Abbildung 4.30: Hautscheiben- und Hautpunktallel.

Gelenke besitzen 3 Winkelfreiheitsgrade, die durch ein Gelenkallel beschrieben sind. Ein Kno-
chen hat als einzigen Parameter seine Lange. Weiterhin besitzt es Begrenzungspadieneter
Wertebereichuberschreitungen verhindern. Diese sind wahrend der Anpassung konstant und
deshalb nicht der Abbildung nicht dargestellt.

| Gelenk-Allel | Knochen-Allel
| Objektparameter | | Objektparameter |
(' X-Torsion ) (' Knochen-Lange )
(" Y-Torsion )
Q\ Z-Torsion )
| Metaparameter | | Metaparameter
| |

Abbildung 4.31: Gelenk- und Knochenallel.

1. Das Gelenkallel ist das einzige, das Parametereinschrankungen unterliegt.
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4.8.1 Strukturierungswerkzeug M etaallel

Das Metaallel enthélt keine eigenen Objektparameter in dem Sinne, daf’ diese Daten direkt im
Modell représentierten, sondern dient ausschlie3lich der Zusammenfassung von anderen Alle-
len zu komplexen Einheiten, namlich die in Abschnitt 4.5 vorgestellten Semantik-Hierarchien. .

I Meta-Allel
| Objektparameter |
( Faktor )
C Alel1 C
(" Alel2 @
|
( Allel n (
| Metaparameter |
[

Abbildung 4.32: Das Metaallel

Zu diesem Zweck enthalt das Allel Speicherstellen, die andere Allele aufnehmen kénnen,
wobei diese einer der vier Grundtype sein kdnnen oder selbst wieder ein Metaallel sind. Hier-
durch ergibt sich eine Baumstruktur, die als Knoten Metaallele und als Blétter eine der vier
Basistypen enthalt.

Weiterhin halt ein Metaallel einen Faktor als Objektparameter, der ein Multiplikator fur die
Ausgangsparamter darstellt, die in der Baumstruktur gespeichert sind. Diese werden wahrend
der Anpassung nicht verandert, sondern dienen ausschlie3lich als Speicher der relativen Ver-
haltnisse der Werte untereinander. Deshalb wird durch alle genetischen Operatoren ausschliel3-
lich der Faktor im Knoten-Metaallel des Baums veréandert. Bei der Initialisierung wird dieser
Wert mit 1.0 belegt.

andert Mutation
®7\—JFaktor

N

Legende:

@ Basisallel

\\
N
@\k

@ Metaallel

Abbildung 4.33: Wirkungsweise genetischer Operationen beim Metaallel
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4.8.2 Zuruckschreiben der Parameter in das Modell (Realize)

Zur Bestimmung der Fitnel3 eines Individuums muf3 zunéchst ein Abgleich mit dem Modell
stattfinden. Mittels des Voxelraums kann ein Abstand zum Scan berechnet werden und es resul-
tiert daraus ein Fitnel3wert, der im Individuum gespeichert wird.

Dieses Zurlckschreiben der Parameter erfolgt dadurch, daf3 die Realize-Funktion der einzelnen
Allele des Genoms der Reihe nach aufgerufen werden. Die Allele sind in der Lage ihre Parame-
ter selbst ins Modell zu Gbertragen. Zu beachten ist die Realize-Funktion des Metaalls. Diese
ruft nacheinander die entsprechenden Funktionen der eingebundenen Allele mit dem seinem
Faktor-Parameter auf. Handelt es sich dabei um Basisallele, so schreiben diese ihren Wert mul-
tipliziert mit diesem Faktor ins Modell zurtick. Ist das eingebundene Allel wieder ein Metaallel,
so kaskadiert der Vorgang von neuem. Abbildung 4.34 stellt diesen Vorgang anschaulich dar.

o]

Faktor

(

< r b « Legende:

Mj Aj\l\; Realize A)\\\; Realize )
Faktor rA ) Basisallel
Reaized /fy @ Metaallel

Abbildung 4.34: Realize beim Metaallel

4.9 Initialiserungsdatel des Algorithmus

Um eine maximale Flexibilitat zu Erreichen und den Algorithmus fur die Entwicklungsphase
leicht konfigurierbar zu gestalten wird ein GrofR3teil der Parameter und Strukturdefinitionen in
eine Initialisierungsdatei ausgelagert. Diese wird zum Initialisierungszeitpunkt durch einen Par-
ser eingelesen, ausgewertet und in einer internen Datenstruktur manifestiert. Die Datei ist in ei-
nem ASCII-Format gespeichert um sie leicht mit einem Texteditor bearbeiten zu kénnen.
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Die folgende Abbildung zeigt exemplarisch eine Populationsdefinition al's Ausschnitt des Ini-
Files. Diese sind sequentiell beginnend mit der Zahl O durchnumeriert. Der Eintrag
Last Popul ation= cTRUE zeigt an, dald es sich um die letzte Population handelt.

Al l el
Al lel
Al l el
Al l el
Al lel
Al lel
Al l el

o g~ WwWDNRE O
[T | T | B | T

©cooofoo0

[ Popul ati on 3]

Qut put String= "**xxx%x* Gr obanpassung”
Par ent Si ze= 15

O fspringSi ze= 100

Accuracy= 0. 007

Strategy Type= konmma

Genone size= 6

. 005 0.40 0.00 unfixedprotected binary XXXX SETransl ati onAl | el

002 0.40 0.00 unfixedprotected binary XXXX SERot at i onAl | el

050 0.50 0.00 unfixedprotected binary OHW Arbi traryBoneLengt hAl | el
050 0.50 0.00 unfixedprotected binary Q510101 ArbitrarySki nSliceAllel
050 0.50 0.00 unfixedprotected binary UALO201 ArbitrarySki nPointAll el
010 0.50 0.00 unfixedprotected binary GHUR ArbitraryJoi ntAllel
.050 0.50 0.00 unfixedprotected binary XXXX Upper BodyLengt hUDA

Abbildung 4.35: Definition der Genomstruktur einer Algorithmusstufe

Folgende Schlisselworte sind Parameter einer Populationsdefinition:

OutputString

ParentSize

OffspringSize

Accuracy

Window Length

Strategy Type

Genomesize

Allel i

optionale Angabe einer Zeichenkette zu Debuggingzwecken. Erlaubter
Datentyp: Zeichenkette.

Anzahl der (Eltern-)Individuen in der Population. Erlaubter Datentyp:
Integerwert.

Anzahl der Nachkommenschaft der aktuellen Population. Diese wird
auf die PopulationsgréfRe reduziert (Reduction-Operator). Erlaubter
Datentyp: Integerwert.

Definiert die Breite des Fensters flr das Abbruchkriterium. Unter-
schreitet die Varianz in der Population diese Bandbreite, wird die aktu-
elle Stufe beendet und die néchste Stufe initialisiert. Erlaubter
Datentyp: FlieBkommazabhl.

Breite des Fitnel3fensters fur die Schleifenabbruchbedingung. Erlaub-
ter Datentyp: Integerwert. (Bemerkung: noch nicht implementiert.)

Bestimmt den Strategietyp der aktuellen Stufe. Erlaubte Wastes ,(
komma) .

Bestimmt die Zahl der im Anschlul3 folgenden Strukturdefinition des
Genoms. Erlaubter Datentyp: Integerwert.

Definition der i-ten Komponente des Genoms. i liegt im Bereich von
Null bis Genome size. Erlaubter Datentyp: Folge von 7 Typen, welche
die Parameter des jeweiligen Allels bestimmen. Diese Typen sind in



4.9 Initialisierungsdatel des Algorithmus 92

der Reihenfolge von links nach rechts folgende Parameter (mit Daten-
typen): Mutationsrate (FlieBkommazahl), Metamutationsrate (Fliel3-
kommazahl), Initialmutationsrate (FlieBkommazahl), Mutationsart
(fi xed, unfi xed, unfi xedpr ot ect ed)’ , Rekombinationsarb{nary,

i nter medi ary, none)? , RAMSIS-Objektname (gtiltiger Objektname
des RAMSIS oder beliebige Zeichenkette bei komplexen Objekten)
und Alleltyp (vordefinierter Grundtypus oder neudeklarierter Typ).

Es ist darauf zu achten, daf3 der Eintrag uGesmome Sze die korrekte Anzahl von Alleldefi-
nitionen angibt. Weiterhin missen die Allelnummern fortlaufend belegt sein.

Im Zuge der Beschleunigung der Anpassung in der Endphase wurde noch eine besondere Po-
pulationsdefinition implementiert, welche die im Abstandsmalf} definierten Hautscheiben und
Hautpunkte mittels einem Hillclimbing-Algorithmus einzeln anpalf3t. Im strengen Sinne handelt
es sichhierbei nicht um eipulation im Sinne der Evolutionsalgorithmen, vielmehr um ein
Einindividuenverfahren, das mittels Hillclimbing-Algorithmus optimiert.

Indikator fur diese Definition ist der Eintrager f or nHi | | ¢l i mbi ng= c¢TRUE , der das Pro-
gramm auffordert in dieser Stufe die Hillclimbing-Routine aufzurufen. Weiterhin ist dann die
Angabe der Schlisse&lccuracy und Accept ance Threshol d erforderlich:

Accuracy Dieser Key definiert nun die Abbruchgenauigkeit der Hillclimb-Rou-
tine, d.h. den Abstand der Hautscheibe zum Scan. Erlaubter Datentyp:
FlielBkommazahl.

Acceptance Threshold

Dieser Wert stellt einen Schwellwertbedingung an die absolute Fitnef3
eines Hautpunkts dar. Ist diese Uberschritten, ist der Punkt zu weit von
der Scanpunktewolke entfernt und es wird keine Anpassung durchge-
fuhrt.

Alle weiteren Definitionen moglicher Populationsattribute in dieser Population sind irrelevant
und werden ignoriert.

[ Popul ation 17]

Qutput String= "performing Hilldinbing"
PerfornHi |1 clinbing= cTRUE
Accuracy=0.00001 ; 1/100 mm

Acceptance Threshol d=20

Abbildung 4.36: Spezialpopulation, die nur Hillclimbing durchftihrt.

In jeder Populationsdefinition missen weiterhin Objekte aufgefihrt werden, die das FitnelZmaf3
definieren. Im wesentlichen ist dies eine Aufzéhlung der Hautpunkte und Hautscheiben, deren
Abstand im Voxelraum gemessen und aufsummiert wird. Zu jétlobjekt, also Hautschei-

1. fi xed erlaubt keine Mutation der Kontrollvariable. unf i xed laft diese in beliebigen Grenzen zu
undunf i xedpr ot ect ed erlaubt ebenfalls die Mutation der Kontrollvariable mit der Einschran-
kung, dafl? eine Schwelle fur die Mutationsrate nicht unterschritten werden darf. (Verhindert das Absin-
ken der Mutationsrate auf 0)

2. bi nary wabhlt die bindre Rekombinationnt er medi ar y die intermediare undone verbietet die
Rekombination.
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be oder Hautpunkt des RAM SIS, kann ein Wert angegeben werden, der sein relatives Gewicht
gegentber den anderen bestimmt. Des weiteren kénnen mit einem zusatzlichen Attribut bei
Hautscheiben die Auswahl der zugehorigen Hautpunkte eingeschrankt werden.

[ Popul ati on

; KOPF

Ski nObj ect
Ski nObj ect
Ski nObj ect
Ski nObj ect
Ski nCbj ect
; Hals

Ski nObj ect
Ski nObj ect
; SCHULTER
Ski nObj ect
Ski nObj ect

3]

Ski nCbj ects= 9

7=
8=

@QS082902  front
@QS082905  front
Q5082907 front
Q5082909 front
Q5082910 front

©coocoo
[

Q5020601 all 0.1
Q5020602 all 0.1
Q5040901 all 0.1
Q5040902 all 0.1

Abbildung 4.37: FitneBmaf3-Definition einer Population.

Folgende Schlisselworte sind bei dieser Definition gegeben:

SkinObjects

SkinObject i

Gibt die Anzahl der definierten Hautobjekte des FitneBmales an.
Erlaubter Datentyp: Integerwert.

Definiert ein Hautobjekt, das Teil der Fitnel3funktion ist. An dieser
Stelle ist eine Angabe von drei Datentypen notwendig. Es sind in die-
ser ReihenfolgdHautobjektnamen bzw. Namen des komplexen Haut-
objektes (Zeichenkette), Auswahlattribut (all, front, back,

wi t hout Si des, si desOnly, singl ePoi nt) und Gewichtung (FlieR3-
kommazahl) sind.

Hierbei ist zu beachten, dald der Eintrag usténj ect s die richtige Anzahl von Definitio-
nen angibt bzw. daf3 die Objektnummern fortlaufend belegt sein missen.

Komplexe Hautobjekte sind in einem eigenen Abschnitt des IniFiles definiert, welches durch

[ ConpoundSki nCbj ect Secti on] eingeleitet wird. Im wesentlichen werden hier neue Namen

fur eine Menge von Hautobjekten definiert, wobei auch bereits definierte komplexe Hautobjek-
te wieder zu gréfReren Gruppen zusammengefal3t werden dirfen. Es entsteht eine Objekthierar-
chie von semantisch zusammengehorigen Objekten.

[ ConpoundSki nObj ect Secti on]
Nunber OF ConpoundSki nObj ect s= 1
NewSki nCbj ect 0= headSO 3
ConmpoundSki nObj ect 0 0= QS040404

ConmpoundSki nOhj ect 0 1= QS050505
ConmpoundSki nOhj ect 0 2= QS060606

Abbildung 4.38: Definition komplexer Fitne3mal3einheiten
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Number OfCompoundSkinObjects

Gibt die Gesamtzahl der neu definierten Objekte an. Erlaubter Daten-
typ: Integerwerte.

NewSkinObject i Definiert den Namen (Zeichenkette) und die Zahl (Integerwert) der zu
diesem Objekt zusammenzufassenenden Komponenten.

CompoundSkinObject i j

Dieser Eintrag gibt den Namen der Komponente j des komplexen
Objektsi an, wobei der Name ein RAM Sl S-Hautobj ekt oder ein bereits
definiertes komplexes Objekt sein kann.

Ein weiterer Abschnitt des IniFiles [ ConpoundAl | el Type Section] definiert komplexe
Alleltypen. Wie bei den Hautobjekten kann ein komplexer Typ entweder aus den Basisallelty-
pen SETr ansl ati onAl | el , SERot ati onAl | el , SkinSliceAllel, ArbitraryBoneLengt hAl -
lel,ArbitraryJoint Al l el bestehen oder selbst wieder ein bereits definierter komplexer Typ
sein.

[ CompoundAl | el Type Secti on]
Number OF ConpoundAl | el es= 26;

NewAl | el Type 0= Upper BodyLengt hUDA 0.0 0.0 0.0 unfixedprotected internmediary 5

ConmpoundQbj ect 0 O= ArbitraryBoneLengt hAll el UHW
ConmpoundQbj ect 0 1= ArbitraryBoneLengthAllel OBW
ConmpoundQbj ect 0 2= ArbitraryBoneLengt hAll el UBW
ConpoundObj ect 0 3= ArbitraryBoneLengthAllel OLW
ConpoundObj ect 0 4= ArbitraryBoneLengthAllel ULW

Abbildung 4.39: Definition komplexer Allele

Number OfCompoundAlleles

Gibt die Gesamtzahl der neu definierten Allele an. Erlaubter Datentyp:
Integerwerte.

NewAllelTypei Definiert den neuen Typ mit Nummer i. Datentyp: 7 Typen, die der
Reihenfolge nach den eigenen Namen (Zeichenkette), Mutationsrate
(FlieRkommazahl)Metamutationsrate (Fliel3kommazahl),nitialmuta-
tionsrate (FlieBRkommazahl)Mutationsart (fi xed, unfixed, unfi -
xedpr ot ect ed), Rekombinationsart (bi nary, intermedi ary, none)
und dieZahl der Komponenten (Integerwert) angeben.

CompoundObject i j

Definiert eine Komponentedes neuen Alleltyps Datentyp: 2 Typen:
der Name des Typs (Zeichenkette), der entweder ein Elementaralleltyp
oder ein komplexer Typ sein kann, und déame der Komponente
(Zeichenkette).
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Um Gelenkwinkelbeschrankungen des intern gespeicherten RAMSIS-Modells vor der Anpas-
sung andern zu kénnen existiert ein besonderer Abschiiitnt Angl e Settings] in der
Initialisierungsdatei.

[Joint Angle Settings]
Number OF Set ti ngs= 5
Set Degr eef Freedom 0= GHZ Nor nal DoF -2 2
Set DegreeOf Freedom 1= GHZ Bi nor mal DoF -5 5
Set DegreeOf Freedom 2= GHZ Tangenti al DoF - 100 100

Set Degr eef Freedom 3= GHUL Nor nal DoF -3 XXX
Set Degr eef Freedom 4= GHUR Nor nal DoF XXX 3

Abbildung 4.40: Gelenkwinkelbeschrdnkungsteil des IniFiles.

Number Of Settings
Benennt die Zahl der folgenden Beschrankungsanderungen.

SetDegreeOfFreedom i

Beschrankungsénderung NummerEs folgen 4 Parameter, die den
Namen des Gelenks (Zeichenkette), den Freiheitsgyad | DoF,

Bi nor mal DoF, Tangent i al DoF) und den neuen Wertebereich mit der
Einheit Grad, der durch 2 FlieBkommazahlen dargestellt wird, die das
Maximum bzw. Minimum angeben. Wird eine der Zahlen durch eine
nichtnumerische Zeichenkette ersetzt, so wird die betreffende Einstel-
lung nicht veréndert.

4.10 Hillclimbing-Algorithmus zur Feinanpassung

Ist die Lange der Knochen bzw. die Winkel der Gelenke, also die innere Struktur bereits gut ge-
funden und damit die semantischen Informationen von Modell und Scan abgeglichen, so kann
die Feinanpassung der Hautscheiben an den Scan von einem einfachen Hillclimbalgorithmus
vorgenommen werden. In der Abbildung sind Scan (farbig) und eine Hautscheibe (weil3) mit
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zugehorigem Knochen dargestellt, der Abstand der Hautscheibe zum Scan ist zu Darstellungs-
zwecken stark vergrol3ert.

e

Abbildung 4.41: Hautscheibe mit zugehdrigem Scanausschnitt.

4.11 Individuenaustausch mehrerer LIFE-Threads

Um den Algorithmus effizient auf Multiprozessorsystemen und in Rechnernetzwerken einset-
zen zu kénnen, wurde die Schnittstelle um Funktionen erweitert, die den Austausch von Indivi-
duen der Populationen unterstitzen.

Gemall dem Populationenmodell kbnnen unabh&ngig von der aktuellen Berechnung eines
LIFE-Objekts Individuen angefragt werden, die in andere Populationen migrieren konnen. Die-
se Ubergabeindividuen werden direkt in die aktuell bearbeitete Population integriert und neh-
men dann am genetischen Prozel} sofort teil.

& THREAD A

Microsoft<{R> Windows NT<TH>
(C> Copyright 1985-1996 Microsoft Corp.

IC:~> LIFE.exe.

§i& THREAD B

Microsoft<{R> Windows NT<TH>
(C> Copyright 1985-1996 Microsoft Corp.

IC:~> LIFE.exe.

=[Ol x]

=[Ol x]

Or———

Austausch von
Individuen

()

Abbildung 4.42: Mehrere LIFE-Threads tauschen Individuen aus



DISKUSSION UND AUSBLICK

5 Diskussion und Ausblick

5.1 Diskussion

Die Qualitat eines Abgleichsvorgangs kann unter verschiedenen Gesichtspunkten bewertet wer-
den:

+ Ubereinstimmung der Modellhaut mit den Scandaten (Deckung der externen Struktur
mit dem Scan).

» Plausibilitat der Anpassung inneren Modellstruktur.
« \Vergleich abgeleiteter Korperdaten mit manuell erfa3ten Daten.

Dabei lafdt sich die Bewertung der Modelle auf quantitativer und auf qualitativer Ebene durch-
fuhren.

Als qualitative Bewertung bietet sich beispielsweise die voxelraumbasierte Fitnel3funktion an,
welche die Grundlage des Evolutionsalgorithmus darstellt. Allerdings bewertet sie ausschliel3-
lich gemal Punkt eins obiger Aufzéhlung, also auf Basis des auf3eren Modells. Ein Vorteil die-
ser Vorgehensweise besteht in der Mdglichkeit ihrer automatischen Durchfuhrbarkeit.

Eine quantitative Analyse kann die manuelle optische Bewertung der Ergebnisse sein. Sie nutzt
den Vorteil, dal3 das menschliche Gehirn optimal dafir geeignet ist solche Vergleiche durchzu-
fuhren. Der Mensch hat ein ausgepragtes Feingefuhl fur die Proportionierung der Gliedmalien
sowie fur die Abschatzung der Korrektheit der Lage der inneren Modellstruktur. Voraussetzung
dafur ist die optische Aufbereitung der Daten und des Modells in einer Art, daf3 die visuellen
Fahigkeiten des Menschen gut genutzt werden kdénnen.

Das heildt, das Modell bzw. der Scan sollten in einer schnellen 3D-Darstellung begutachtet wer-
den kénnen, welche zusatzlich verschiedene Optionen wie Punktedarstellung, Schattierung, Hi-
dden Surface etc. bietet, welche die menschliche Wahrnehmung entsprechend unterstitzen.

1. Gerade dieser Punkt ist fiir die Anwendung von entscheidender Wichtigkeit, da letztlich nur auf Basis
dieser Daten gearbeitet wird.
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Folgende Abbildung zeigt solch eine Visualisierung eines Abgleichsergebnisses aus verschie-
denen Betrachtungswinkeln.

Ansicht schrag Frontansicht Seitenansicht

Abbildung 5.1: Verschiedene Ansichten einer Anpassung mit zugehdérigem Scan-Datensatz

5.1.1 Anpassungser gebnisse

Zur Evaluierung des Abgleichsprozesses standen insgesamt circa 30 Datensatze zur Verfligung.
Dazu ist anzumerken, daf3 diese allerdings nicht von hdchster Qualitat waren. Sie enthalten ab-
gesehen von Konturen des Gesichtes keine Punkte des Kopfeerhin gibt es seitliche
Fehlstellen, die durch Abschattungen bedingt sind.

Zum Vergleich der Ergebnisse vermag das Programm innerhalb eines Batch-Baabje-
der Anpassung einen “Screen Shot” als Bitmap zu Kontrollzwecken zu speichern. Diese Bilder
erlauben einen schnellen Vergleich vieler Ergebnisse in einer Ubersichtsdarstellung.

Eine Auswahl von gelungenen Anpassungen zeigt Abbildung 5.2. Bei diesen Scans wurden die
GliedmalRen korrekt gefunden, die Korperhdhe sollte korrekt gefunden sein und die Umfange
stimmen ebenfalls recht gut Uberein. Bemerkenswert ist, dal’ der Algorithmus sehr stabil auf

1. Stark diffuse Reflexionen im Bereich von Haaren fuhrt zu Ausféllen in der Messung. Daher ist der
Kopf und damit auch die Kérperhéhe meist nur anhand des Gesichtes rekonstruierbar. |.a. stellt dies zur
Ableitung von Individualdaten im Bekleidungsbereich kein groRes Problem dar.

2. Der Batch-Modus erlaubt die Abarbeitung vieler Anpassungen im Stand-Alone-Betrieb.
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Stérungen reagiert (siehe Bild 2 und 3). Weiterhin werden fehlende MelRwerte bis zu einem ge-
wissen Grad ausgeglichen.

g

Abbildung 5.2: Verschiedene gute Anpassungsergebnisse

Sinkt die Qualitat der Scans unter ein gewisses Niveau ab sind Fehlanpassungen die Folge.

Der optische Eindruck des Scans links in Abbildung 5.3 legt den Schlu3 nahe, daf3 die Anpas-
sung nicht gut gelungen ist. Aufgrund eines im Datensatz fast nicht vorhandenen linken Armes
kommt es zu Fehlern bei der Bestimmung der Schlisselbeinlange.

Beim mittigen Scandatensatz sind keine Fi3e vorhanden, so dal? die Beine des Modells zu kurz
eingestellt wurden. Weiterhin waren am linken Arm so wenige Scanpunkte vorhanden, dal3 der
Modellarm in den Kérperbereich hineingezogen wurde.

Beim rechten Scan in Abbildung 5.3 sind schatzungsweise weniger als 50% der Korperflache
erfal3t, was auf Probleme bei der Datenerfassung zurtckzufuhren ist. Deshalb gelingt die An-
passung nicht meH.

e

Abbildung 5.3: Einige mi3lungene Anpassungen

Bei einer hinreichend guten Qualitat der Scans approximiert der AnpalRalgorithmus die Scans
recht gut. Dabei ist es keineswegs Voraussetzung, dal3 Scan-Datenwolke geschlossen ist. Sinc
kleinere Bereiche der Korperoberflache der Objektperson nicht erfal3t, so wird die Anpassung

1. Generell ist festzustellen, daf3 der Algorithmus um so stabiler arbeitet je qualitativ hochwertiger die
Datenerfassung war. Der aktuelle Systemaufbau des TOPAS-Scanners arbeitet dabei offensichtlich an
seinem Grenzbereich.
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des Korperteils trotzdem korrekt durchgefiihrt. Eine exakte Anpassung wird dabei allerdings
nicht mehr moglich sein. Erst bei gro3flachigeren Fehlstellen im MelRdatensatz werden Kor-
perteile nicht mehr korrekt angepalt bzw. das Modell deformiert.

Die aktuelle Version des Programms erreicht eine Trefferquote von ca. 95% bei Scans, die
optisch als “gelungen” bezeichnet werden. Die Steigerung der Robustheit und zugleich die
Verbesserung des Datenmaterials ist Gegenstand zuktinftiger Forschungsarbeit.

5.1.2 Verbesserungen durch LIFE-Threads

Exemplarisch wurde fur eine 2-Prozessor-Parallelrechner das Migrationsmodell implementiert,
welches Anpassungen in zwei Threads parallel durchfiihrt. Diese Threads tauschen in unregel-
mafigen Abstanden Individuen zwischen den internen Populationen aus.

Verglichen wurde die Laufzeiten der Anpassungen mit den Single-Thread Applikationen, wo-
bei die Initialisierungsdateien fur alle Versionen die gleichen waren. Das heil3t, es gab pro
Thread u.a. die gleiche Populationsgrof3e, was bedeutet, daf? die Double-Thread-Version gegen-
Uber der einfachen Version insgesamt doppelt so viele Individuen verwalten muf3te.

Vorlaufige Ergebnisse ergaben, dal3 die Multiprozessor-Version ungefahr 10% schneller arbei-
tet als das einfache Programm. Die subjektive Beurteilung der AnpalRergebnisse ergab eine ho-
here Robustheit der Anpassung bei Scans minderer Qualitat. Eine groRere
Geschwindigkeitssteigerung ist zu diesem Parallelisierungsmodell nicht zu erwarten.

5.2 Ausblick

Im folgenden werden einige Kriterien aufgezahlt, beziglich derer eine Verbesserung des Ab-
gleichsalgorithmus moglich erscheint:

» Steigerung der Geschwindigkeit

Die hohe Leistung des Anpassungssystems ermoglicht einen Abgleich des Modells mit
einem Scan in nur ca. 3 bis 7 Minuten. Trotzdem ist es fur eine industrielle Anwendung,
die um wirtschaftlich arbeiten zu kdnnen eine hohe Durchsatzrate benétigt, sinnvoll,

diese Werte noch weiter zu steigern.

e Steigerung der Robustheit.

Eine Verbesserung der Robustheit bezweckt eine Maximierung der Ergebnis-Qualitat
bezilglich des vorhandenen Datenmaterials. Ziel ist hierbei auch bei qualitativ schlech-
tem Material ein optimales Quantum an Anthropometrie-Information zu erkennen, das
aus dem Scan ableitbarlist

1. Sind die Beine durch Fehlstellen bedingt nicht im Scan vorhanden, so sollte die Anthropometrie-
Bestimmung anderer Korperteile (z.B. Brustumfang) trotzdem maglich sein.



5.2 Ausblick 101

Im folgenden werden einige Ansétze beschrieben, die eine Verbesserung obiger Punkte erlau-
ben.

5.2.1 Optimierung der Strategieparameter

Wie in Kapitel 3 beschrieben, enthélt die Initialisierungsdatei eine sehr groRe Anzahl von Para-
metern, die alle optimal bestimmt werden mussen, damit der Anpal3vorgang schnell und robust
arbeitet.

Allein dieser Umfang ergibt wieder ein hochkomplexes Problem in einem vieldimensionalen
Parameterraum.

Von Vorteil wére ein Verfahren, welches diese Optimierung automatisch vornimmt. In Betracht
kommt daftr wieder eine Evolutionsstrategie.

Im folgenden ist eine Mdglichkeit fur solch ein Verfahren beschrieben:

Ausgangspunkt fur solch eine Evolution der Ini-Files sind eine kleine Anzahl Initialisierungs-
dateien, die sich unter realen Bedingungen bewéhrt haben. Das heifl3t, mit ihnen wurden schon
erfolgreiche Anpassungen durchgefuhrt. Damit kommen diese Dateien als Basispopulation des
Metaverfahrens in Frage.

Mit jedem Programmlauf von LIFE wird fur die einzelnen Ini-Files eine qualitative Bewertung
erzeugt, die ihre Fitnel3 darstellt. Ist jedes Individuum der Population bewertet, so kann durch
geeignete genetische Operatoren eine neue Population erzeugt werden.

Damit erhalt man eine sukzessive Verbesserung der Initialisierungsdateien, die aufgrund der ge-
netischen Optimierungsprinzipien besser sind als die urspriinglichen. Abbildung 5.4 stellt die-
ses Konzept anschaulich dar. .

ﬁ‘
@
Metaevolution

Population n Population n+1

Abbildung 5.4: Evolution von Initialisierungsdateien

5.2.2 Beschleunigung des Durchsatzes mittels einer Rechnerpipeline

Eine Moglichkeit, den Datendurchsatz des Programms zu beschleunigen, ist die Konzeption ei-
ner Rechnerpipeline. Dahinter steckt die Idee, den ProzeR auf mehrere Reohreteilen.
Bei einer grof3en Anzahl zu bearbeitender Daten hat das eine mal3gebliche Verbesserung der

1. Hier bietet sich beispielsweise ein SCI gekoppeltes PC-Cluster an [BUT97], welches mit 8 PCs schon
eine theoretische Leistung von Gber 1500 MFlops erreicht. Der Preis eines solchen Systems belauft
sich auf deutlich unter 50000 DM.
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Laufzeit pro Anpassung zur Folge. Dabei ist zu beachten, dal3 die Durchlaufzeit nur in dem
Mal3e gesteigert werden kann, in dem die einzelnen Stufen getaktet werden kénnen. Gegebe-
nenfalls missen mehrere schnelle Stufen auf einem Rechner zusammengefal3t werden um die
Prozessor-Pipeline optimal auszulasten.

Eine Verteilung in einem schon bestehenden Netzwerk kann vorhandene Rechenleistung
(bspw. zur Nachtzeit) nutzen und ist daher mit geringen zusétzlichen Kosten verbunden.

uy
y
N

|

 —  A—  —
) v

Anpal3stufe 1 Anpalstufe 2 Anpal3stufe n

Abbildung 5.5: Rechnerpipeline zur Verteilung der Algorithmusstufen (ber mehrere Rechner

5.2.3 Memetischer Ansatz

Ein weiterer Ansatz ware, Informationen der vorangegangenen Anpalf3vorgange zu protokollie-
ren und spateren Anpassungen in einer Form als Wissensbasis zur Verfigung zu stellen. Damit
stinde dem AnpalRalgorithmus eine gewldgginformation anderer Anpassungen zur Verfu-

gung, die mittels einer geeigneten Heuristik zu Nutzen ware.

Anpassung 1 \(Anpassung 201 ------- Anpassung n

I

Speichern Nutzung der
von Daten fiir
Verfahrens- spatere

daten

Wissensbasis

Abbildung 5.6: Nutzung von Metawissen Uber die Programml&ufe hinweg



ZUSAMMENFASSUNG

6 Zusammenfassung

Die Aufgabenstellung dieser Arbeit bestand im Entwurf und der Entwicklung einer Evolutions-
strategie zum Abgleich eines Menschmodells mit einem 3D-Koérper-Scan.

Dabei waren verschiedene Randbedingungen zu beachten:

» Beim Abgleich sind besonderen Anforderungen des Modellabgleichs mit RAMSIS zu
beachten. Im besonderen ist dies, eine Ubereinstimmung der Modellhaut mit dem Scan
unter gleichzeitiger Schatzung einer plausiblen Skelettform herbeizufiihren.

» Das Verfahren sollte sowohl an fehlerbehafteten Scan-Daten Anpassungen vornehmen als
auch fur diesen Fehlstellen entsprechende Modellteile sinnvolle Einstellungen finden kon-
nen

Durch die Entwicklung eines voxelraumbasierten Abstandsmalfles als Grundelement der Evo-
lutionsstrategie sowie der Konzeption des Verfahrens als Stufenalgorithmus wurde versucht
diesen Punkten Rechnung zu tragen.

Es hat sich gezeigt, dal? die Berechnung des Abstandsmal3es mittels des Voxelraumes effizient
und effektiv ist. Dadurch ist es dem Algorithmus mdglich selbst Scans, die bis zu einem gewis-
sen Grad Fehlstellen enthalten, anzupassen.

Durch die Einteilung des Verfahrens in verschiedene Stufen, die nacheinander Anpassungen
mit zunehmend kleinerer Granularitat durchfiihren, wird eine gute Ubereinstimmung des auRRe-
ren Modells mit den MelRwerten erreicht. Gleichzeitig gelingt eine plausible Schatzung der Po-

sition des inneren Modells.

Die flexible Konfigurierbarkeit des Abgleichsprozesses (durch eine Initialisierungsdatei) fuhrt
zu einer umfangreichen Programmierbarkeit des Vorgangs. So ist prinzipiell ein vollstandiger
haltungsunabhéangiger Abgleich sowie auch beispielsweise eine speziell auf Stehhaltung opti-
mierte Strategie mdglich.

Die gute Qualitat aktueller Anpassungsergebnisse l&af3t erwarten, dafd die fir eine Anwendung
der Mef3technik wichtige Ableitung von produktspezifischen Daten mit hoher Prazision még-
lich ist.

Als Ergebnis aus verschiedenen Testlaufen kann die grundséatzliche Eignung des Verfahrens fur
Anforderungen des automatischen Modellabgleichs unter den hier gegebenen Anforderungen
bestatigt werden.
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Die aktuelle Version des Programms erreicht eine Trefferquote von ca. 95% bei Scans, die op-
tisch als “gelungen” bezeichnet werden. Eine weitere Steigerung der Robustheit und zugleich
die Verbesserung des Datenmaterials ist Gegenstand zukinftiger Forschungsarbeit.



REPRASENTATION BEIM LTP

A Datenreprasentation beim LTP

A.1 Das Transportproblem

Problemstellung: Aufstellen eines minimalen Kostenplans, um ein Produkt P von einer Aus-

wahl von Quellen zu einer Menge von Senken zu transportieren, unter folgenden Restriktionen:

Jede einzelne Quelle hat eine Menge des Produkts vorratig, die nicht unterschritten werden darf.
Genausowenig darf einer Senke mehr geliefert werden, als sie bestellt hat.

Es existiert eine Kostenfunktion, die zu je einer Quelle und einer Senke angibt, wie hoch die
Kosten sind, eine Menge x des Produkts zwischen diesen zu transportieren. Nach Moglichkeit
soll die Gesamtnachfrage gedeckt werden, das Gesamtangebot abtransportiert werden und die
Gesamttransportkosten minimal gehalten werden.

Definition: Transportproblem (TP)

Im folgenden seineB die Menge der Quellel die Menge der Senkespurce(s 1 S)
gebe den Materialvorrat der Quedlan; dest(d [0 D) gebe die Bedarf der Sertkan.

Weiterhin bezeichne(i,j die von Quell®ach Senkg transportierte Menge des Pro-
dukts; f-7j(x) bezeichne die Kostenfunktion, welche die Kosten fir den Transport einer
Produktmenge& von Quelle nach Senkgangebe.

Damit formuliert sich daallgemeine Transportproblem® so:

minimize Z z fi j(Xi.}) (6.0.1)
i0sS jOD

unter den beiden Nebenbedingungen:

) Oigds: Z X; < source(i) (6.0.2)
j0D

i) 0jOD: Z X; j = dest(j) (6.0.3)
i0s

1. minimize gibt dabei an, dal3 nach dem Minimum gesucht wird.
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Gilt weiterhin .;Source(i) = .ZDdeﬂ(j),
[ j

d.h. die Gesamtnachfrage entspricht dem Gesamtangebot, so heil3t diesesaliByauch
glichenes Transportproblem (balanced TP); die Nebenbedingungen (6.0.2) und (6.0.3)
wandeln sich damit in Gleichungen.

Das TP heil3tinear, falls fur fi,j(x) gilt:
fi j(X) = x; j cost(i, ) (6.0.4)

fur eine Kostenfunktioncost(i,j) , die die Einheitstransportkosten von Quelbch
Senkg angibt; in diesem Falle spricht man vdimearen Transportprobmen (LTP).

Sind die Wertebereiche vaource(s0 S)  uddst(d 0 D) diskret, so gilt dies auch fir
die Lésungerx; ;

Wahrend das LTP recht gut untersucht ist und es viele gute Losungsmethoden gibt, entzieht
sich die allgemeine Form des TP bisher jeglichen Losungsansatzes.

Ein Beispiel:
Die Kostenfunktioncost(i,j) des LTP laR3t sich gut als Matrix schreiben:
cost|d1|d2| d3 d4
s1| 10 0 20 11
s2112 7 920
s3] 014 16 1B

Mit source = (5,25 5 und dest = (5, 15 15 1Q ergibt sich folgende optimale Ldsung

M = [Xi,J]iDstD :

x |d1 dzl d3 d4
sI| 0 5 0 10
s2] 01015 0
s3] 5 0 00

Damit ergeben sich die minimalen Transportkosterfi(zu= 10-11+10-7+15-9 = 322.

A.2 DieKodierung beim Linearen Transportproblem

Ein standard-GA wirde eine Umkodierung der Malfix- { 0, 1} a vornehmen und darauf mit
Standard Operatoren (Crossover, Mutation) arbeiten. Da aber das LTP einen sehr eingeschrank-
ten Suchraum besitzt, entstiinden dabei viele Individuen, die ungultig sind, die also keine L6-
sung des Problems darstellen. Insbesondere wiirde jede 1-Bit-Mutation eines Gen-Strings eine
ungiltige Losung liefern.

Beim LTP empfiehlt es sich, die Matrixrepréasentation als Datenstruktur beizubehalten, und ge-
netische Operatoren zu entwerfen, die den Losungsraum nicht verlassen kénnen.
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Die grundlegende Idee, die hinter der Losung steckt, ist die, eine Funktion zu entwerfen, die zu
gegebenen Randbedingungen, die hier aus den Materialvorraten der Quellen bzw. den Materi-
albedurfnissen der Senken Losungsmatrizen generiert.

Diese Funktion ist damit geeignet als Initialisierungsoperator der Ausgangspopulation verwen-
det werden. Um einen Mutationsoperator zu entwerfen, definiert man eine geeignete Form fur
Teilmatrizen. Diese werden zur Laufzeit zuféllig generiert und die Veranderung besteht dann

darin, diese Teilmatrizen mittels des Initialisierungsoperators neu berechnen zu lassen. Damit
erreicht man eine kleine Anderungen auf den Individuenmatrizen, die ebenfalls wieder giiltige

Ldsungen des Problems darstellen.

Der folgende Operator stellt den Initialisierungsoperator dar, der neue gultige L6sungsmatrizen
liefert:

procedure initialize
begi n
set all x; ; as’unvisited’
while (i,j exist with x i ,j = unvisited’)
begin
choose i,j arbitrarily with x i, 'unvisited’
set val= min( source’(i), dest’(j) )
Xj j=val
souce’(i)= source’(i) - val
dest’(j)= dest’(j) - val
endwhile
end

Abbildung A.1: Der Initialisierungsoperator

Initialize wird mit Kopiensource' und dest’, die die call-by-value-Namen vasource unddest

sind, aufgerufen, da diese von der Funktion geandert werden. Offensichtlich terminiert diese
Funktionmit einem gultigen Zustand fur M. Allerdings kénnen nicht alle gultigen Losungen er-
zeugt werden, sondern nur solche, die hochstend Elemente enthalten, die verschieden von
Null sind, wobei k die Anzahl der Quellen und n die Zahl der Sourcen darstellt.

Ein Aufruf von initialize mit foldender Initialmatrii,

x ld1]d2d3 [d4
sI| 0 0 0 O
20000
310000

source = (5, 25,5), dest= (5, 15, 15, 10) , kdnnte beispielsweise die Resultatsmaitix

x' ld1|d2|d3 d4
s1] 0 015 O
2| 510 010
300 5 0
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liefern, fit(M")= 700, source = (0,0, 0), dest = (0,0, 0, 0), unter Bezugnahme auf das be-
reits bekannte Beispiel aus Abschnitt 1.2.1

Weiterhin soll noch ein Mutationsoperator definiert werden, der ebenfalls nur giltige L6sungen
produziert. Betrachtet man einen Eintrag einer bestimmten PositiongéitigenMatrix und
verandert ihn um einen Betrag b, so leuchtet ein, dal? dieser Betrag in der gleichen Zeile wieder
abgezogen werden muf3, damit die Nebenbedingung nicht verletzt wird. Eben das gleiche gilt
auch fur die Spalte. D.h eine bestimmte Eintragséanderung der Pox$|]t|on zieht eine Kaskade
von weiteren Anderungen nach sich, und zwar mindestens an den Stellen x; ;. , und

X + kj+1-
Praktischerweise wird man diese Operationen auf eine bereits bekannte zurickfiihren, namlich
aufinitialize. In diesem Fall soilnitialize aber nicht die ganze Matrix verandern, sondern nur
einen Teil davon, den wir ihr in Form einer Submatrix Gbergeben:

Eine SubmatrixM* einer MatriM sei definiert durch folgende Beziehung:
S _
M™=[%liginsjoinp:
d.hM® besteht aus ausgewahlten Zeilen und Spalten der Watrix
Seien weiterhin
source, s (i) £ z x; ; fur allei und

joJd
deStMS (j) £ Z x; ; far allej die
iol
abgewandelten Nebenbedingungen o , SO kann man die oben definierte Initialisierungs-

funktion dazu verwenden, uivi so zu verandern, daf sich beim zurtickschreiben ihrer Werte

X; : nach M eine zufallig veranderte Losungsmatrix ergibt, die die Nebenbedingungen (1.2.4)

und (1.2.5) erfillt.

procedure nutate

begi n
generate Submatrix M
source(i) = sun(j; X j)
dest(j) := sun(i; X j)
initialize(M)

for i=1..k and for j=1..m
if ( Mx;; in M)
MXi j o= M(Xi ;)
endi f
endf or
end

Abbildung A.2: Der Mutationsoperator

a M(x; ;) deutet hier an, dal? das dem Matrixelenxgnf entsprechende
Element der Submatridy in die Hauptmatrix an die urspriingliche Stelle
zurtckkopiert wird.
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Fur die Rekombination benétigt man nun noch ein Verfahren, welches aus zwei Matrizen des
Ldsungsraumes eine oder mehrere neue generiert, welche aus einer neuen Zusammenstellung
von Werten aller Vatermatrizen bestehen und auch wieder gtltige Lésungen darstellen. Eine
einfache Zerlegung der Matrizen in disjunkte Untermatrizen und deren anschlie3endes Vertrau-
schen funktioniert hier wegen der Nebenbedingungen, der Erhaltung der Spalten- und Zeilen-
summen, nicht, so dafl} man hier tiefer in die Trickkiste greifen muf3.

Die MatrizenM™ undv® seinen im folgenden die Vatermatrizen. Weiterhin $éjgn die
Divisionsmatrix von diesen beiden mit zwei ukig, ~ die Matrix der Restklassduio zwei,
definiert durch

i

Mp

1 2

Mg  [(¢Y+x?)mod 2], 1 0p-

Damit gilt dann:2My + Mg = MY+ M@ , d."My stellt eine gewisse Zerlegung der Aus-

gangsmatrizen mit dem Regty;  dar.

Eine interessante Eigenschaft vidl,  , die wir hier nutzen wollen, ist, daR sie sowohl in jeder
Zeile als auch in jeder Spalte eine gerade Anzahl von Einsen besitzt. Das liegt daran, daf3 die
Zeilen- und Spaltensummen der Vatermatrizen gleich sind, weil sie ja das gleiche Problem 16-
sen, somit also deren Summe egeeade Zahl ist und damit jeweils eine gerade Anzahl von
geraden bzw. ungeraden Summanden hat.

Diese Eigenschaft soll nun von der Rekombinationsoperation genutzt werden, indem man die
Restklassenmatrix in zwei sich erganzende Matrizen aufteilt, die jeweils nur eine Eins pro Zeile
und Spalte besitzen. Addiert man nun noch jede von diesen zur Divisionskbgtrix hinzu, so
erhalt man zwei Nachfolgermatrizen, die dank der geschickten Aufteilung beide wieder die Ne-
benbedingungen erfillen und und positiv sind, also ebenso gultige Elemente des Lésungsraums
sind:

153

1 2
[(xi(,j) +x®/21. nsjop und

Iz

Man generiere also eine Matnm(Rl) , die

* anden Stellexx; ;  Nullen enthalt, an denen adgh Nullen hat

» an zufalligen Stellen Einsen enthalt
* injeder Zeile und Spalte genau halb so viele Einsen hatylyie

Weiterhin setzt malM(Rz) 2 Mg- M(Rl) ; damit sirM(Rl) qu) regelmalige Aufteilun-
gen vonMg, .

Die Nachkommen der Ausgangsmatrizen kann man nun a'h = MD+M(R1) und
M@ = Mp + M(R2 definieren.

wie man sieht, gitM® + M@ = oM+ M + MP = 2m + Mg = MP +MP | wie

man sich leicht Uberlegt, habea®™) uIvltﬁ“)Ea definitionsbedingt die gleichen Spalten- und
Zeilensummen wie der Ausgangsmatrizen. Damit stellen sie eine andere Aufteilung der Zahlen
der Vatermatrizen dar, liegen im Losungsraum in der Mitte zwischen diesen und erfillen die
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Nebenbedingungen des linearen Transportproblems. Esist also ein funktioneller Rekombinati-

onsoperator fur dieses Problem gefunden.

procedure crossover

begi n
for i=1..k and for j=1..m
MD. X j = (ML.X; j+ M.X; ;) div 2
MR X j := (ML.Xx; j+ M.X; ;) nmod 2
endf or

calculate MRL

MR2 := MR M1

MB := MD+ MR1

M4 = ND+ MR2
end

Abbildung A.3: Der Rekombinationsoperator

Eine ahnliche Vorgehensweise beschreitet man zur Lésung des Nichtlinearen Transportpro-
blems, welches ja eigentlich das interessantere ist, da es sich bisher anderen Vorwartsstrategier
entzieht. Eine detailiertere Beschreibung dessen entzieht sich allerdings dem Rahmen dieses
Textes. Fur Interessenten sei an dieser Stelle auf [MIC96], Seiten 196ff verwiesen.
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B Datenreprasentation beim TSP

B.1 DasTraveling Salesman Problem

Gegeben sei eine Anzahl von Stadten in der reellen Ebene und der Abstand jeweils zweier Stad-
te zueinander. Das Ziel ist, eine Rundreise zu finden, bei der jede Stadt einmal besucht wird, die
letzte der ersten gleicht und deren Gesamtlange minimal ist.

So einfach das Problem zu beschreiben ist, so schwer tun sich damit Algorithmen, die eine gro-
Bere Anzahl von Stadten (wenige tausend reichen da schon) l6sen sollen; das Problem hat sich
als NP-vollstandig erwiesen.

Definition 6.1: Traveling Salesman Problem

SeiC = [ci,j]i,j 0{1..n} eine Kostenmatrix mg; ; = ¢;; flrallej O{1...n}

Dann nennt sich das Problem eine Permutation  der Mghgen} zu finden, so dal
n

z Cri(i), (i mod n) + 1)
i1
minimal ist, dasTraveling Salesman Problem.t

(6.0.5)

Anschaulich gesprochen entspricht obige Formel die Summe der Wegstecken der einzelnen
Stadteverbindungen einer Rundreise der Stadte; die Gesamtstrecke soll dabei minimal werden.

Als einfache Reprasentation bietet sich beispielsweise eine Pfaddarstellung an, z.B
a=(123456789) fir eine Tour von 9 Stadten. Siehe auch Anhang B zu Details der Reprasen-
tation beim TSP.

1. Genaugenommen unterscheidet man zwischen dem symmetrischen TSP, welches dadurch gekenn-
zeichnet ist, daf? die Reisekosten von einer Stadt a nach einer Stadt b denjenigen Kosten der Riickreise
gleichen. In der allgemeinen Form dieses Problems wird diese Restriktion fallengelassen (Man stelle
sich eine Landschaft vor: a liegt lauf einem Berg, b im Tal)
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Als Beispiel seinen die folgenden Stadte in der Ebene gegeben, fir die eine minimale Tour, wie
man so eine Rundreise auch nennt, gefunden werden soll. Im Bild rechts sieht man eine mégli-
che Tour:

Abbildung B.1: Eine gegebene Menge von Stédten und eine moégliche Rundreise.

B.2 Kodierung beim Travelling Salesman Problem (T SP)

Auch beim TSP hat man das Bestreben, die Tourreprasentation moglichst so zu wahlen, dal’ nur
gultige Touren kodiert werden kénnen bzw. die Operatoren so zu implementieren, dal3 sie ein-
mal nicht aus der Menge der erlaubten Lésungen herausfiihrt und zum anderen trotzdem alle
gultigen Lésungen erreicht werden kdnnen.

Hier soll eine Auswahl an Reprasentationen und Operatoren vorgestellt werden um die Proble-
matik einer geeigneten Wahl der Datenstrukturen zu veranschaulichen. ([MIC96], Kapitel 10)

Die Pfadreprasentation

Hierbei wird eine Tour von n Stadten durch eine geordnete Liste ihnrer Nummern dargestellt (als
Permutation). Somit ist jede Permutationsliste eine gultige Losung des TSPs. Also sind die ge-
netischen Operatoren derart zu implementieren, daf} ausschlie3lich Permutationen der Ur-
sprungsliste generiert werden.

Beispielsweise sind fir diese Datenstrukturen folgende Rekombinationsoperatoren vorgeschla-
gen worden:

PMX (partially mapped crossover):

PMX sucht sich zufallig korrespondierende Teiltouren der Gesamtsequenzen aus, kopiert
diese vertauscht zu den Nachkommen, so dal3 also der Nachkomme von a die Teiltour
von b erhalt und umgekehrt, und vervollstandigt die noch freien Platze der Nachkommen
derart mit den restlichen Stadten der Ursprungstouren, dal3 erstere wieder gultige Permu-
tation im Sinne des TSP darstellen.
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Bspw. seien a=(123456789) und b=(452187693) Touren, und seien die Subtou-
ren mit dem Zeicherj " markiert. Dann kdnnte PMX folgende Schritte durchfiihren Das
X steht hier fur den Crossover-Operator):

a X b=(123]4567|89) X (452| 1876| 93) erzeugt
1 (...|1876]..) X (...|4567|..)
2 (4..|1876|5.) X (18.]|4567|..)
3 (423]1876|59) X (182| 4567| 93)

Im Schritt 1 werden die Teiltoureh1876| und | 4567| vertauscht. Im nachsten
Schritt werden die Ziffern der direkten Eltern der Reihe nach geprift, ob sie in den Nach-
kommen Ubernommen werden kdnnen. Fur den ersten Nachkommen im Schritt 2 kann
die Stadt '1’ nicht ibernommen werden, da sie schon in der Subtour aufgetreten ist. Des-
halb wird die Stadt ‘4’ von b tbernommen. Das gleiche gilt fur die Stadte '1’ und '8’ des
zweiten Nachkommens. Schlie3lich werden konfliktfreie Stadte von den jeweiligen kor-
respondierenden Ursprungstouren bernommen.

OX (order crossover)

Der OX sucht sich ebenfalls Teiltouren aus den beiden Lésungen a und b. Allein diese
kopiert er unverandert in die Nachkommen und fugt die Tour des jeweiligen anderen
Elter in ordnungserhaltender Reihenfolge nach der TEiltour beginnend ein, und zwar
eben jene Stadte, die noch nicht vorkommen, so dal} auch jeweils wieder eine Permuta-
tion der Stadte entsteht. Von den obigen a und b ausgehend hier wieder ein Beispiel:

1 (...|4567|..) X(...|1876|..)
2 (218]| 4567| 93) X (345| 1876| 92)

Weiterhin sind folgende Mutationsoperatoren denkbar:

insertion nimmt eine beliebige Stadt aus der Tour heraus und flgt sie an einer
zufalligen Position ein.

displacement nimmt eine beliebige Subtour aus der Tour heraus und flgt sie an einer
zufalligen Position ein.

reciprocal exchange
sucht sich zufallig zwei Stadte der Tour und verstauscht ihre Positionen

subtour exchange

sucht zufalligerweise zwei disjunkte Teiltouren der Tour und ver-
tauscht ihre Positionen.

Die Matrixreprasentation

Bei der MR wird eine Tour in einer (n x n)-Matrix gespeichert, die sich folgendermal3en auf-
baut:
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Das Elemenk; ; der Matrix enthalt genau dann eine '1’ falls die Stadt i vor der Stadt j in
der Tour vorkommt. Ansonsten enthélt die Matrix Nullen.

Fur M gelten folgende Eigenschaften:
) My = n(n-1)/21 (6.0.6)

i)  FUr die Diagonalelements ;  von M gilt:
X, ; = O farallei<n (6.0.7)

iii) Es gilt die Transitivitat: ; = 1 undg =1
impliziert x; , = 1 far allei, j, k<n (6.0.8)

Beispiel der Reprasentation der Teur( 312874695) in der Matrixdarstellung:

x|11/2/3/4/5/67/89
1 1 1'11/1/1|1
2 111/1/1|1
311/1 111/1/1|1
4 11 1
5

6 1 1
7 111 1
8 1111 1
9 1

Eine sehr interessante Eigenschaft haben Matrizen, fur die
IM[,, <n(n-1)/2 (6.0.9)

und zusatzlich die Eigenschaften (6.0.7) und (6.0.8) gelten:

Sie sind patrtiell geordnet und stellen somit Teiltouren der Gesamttour dar.Damit kann man sie
durch entsprechendes Auffiillen mit Einsen zu einer giltigen Tour erweitern. Auf diesem Prin-
Zip bauen dann auch die fir diese Reprasentation ersonnenen Rekombinationsoperatoren auf:

| nter section Seij MS die Schnittmatrix zweier Matrizeri\/l1 uer , definiert
durch: x>, = 1 genau dann, wenq; = 1 urxg:?i =1 far alle
el % = 4 9 , Wenk ;= 1 =
ihj<n .

wie man sieht, ham®  damit die Eigenschaften (6.0.7), (6.0.8) und
(6.0.9), ist also zur vollstandigen Tour erweiterbar. Im ersten Schritt
wird also bei intersection die Schnittmatrix gebildet, im zweiten wird

diese zur vollstandigen Tour erweitert.

union Der union Operator basiert auf der Tatsache, dal3 eine Teilmenge der
einen Matrix widerspruchdsfrei mit einer Teilmenge der anderen kom-

1. wobei [M|,, die Gesamtzahl der Einsen der Matrix darstellt.
2. Die Nullen sind der Ubersichtlichkeit halber in der Matrix ausgelassen.
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biniert werden kann, vorausgesetzt diese Teilmengen haben einen lee-

ren Schnitt. Also wird im ersten Schritt die Menge der Stadte in zwei
disjunkte Mengen geteilt (die dann Untermatrizen mit obigen genann-
ten Eigenschaften darstellen) und diese zur Nachfolgermatrix kombi-
niert, welche dann zur gultigen Tourmatrix durch Auffullen mit Einsen
erreicht wird durch Analyse der Zeilen- und Spaltensummen. Bei-
spielsweise ist folgende Matrix aus deion von der Beispielmatrix

(*) und der Matrix der Touc=(123456789) hervorgegangen:

X112 3 456 7 8 ¢
1 1711 .

2 111 .

3 1.

4

5

6 1 1
7 1/ 1 1
8 111 1
9 1

(die Werte der mit '.” gekennzeichneten Stellen missen noch berechnet
werden, d.h. der zweite Schritt ist noch nicht durchgefuhrt)

Trotz der aufwendigeren Datenstrukturmodellierung der Matrixdarstellung hat diese eindeu-
tige Vorzuge: die Rekombinationsoperatoren sind wesentlich vereinfacht gegentber denen der
Pfaddarstellung und ermdéglichen damit eine wesentlich schnellere Abarbeitung des Algorith-
mus. Die Matrix ermdglicht einem nicht nur Zugriff auf die Position einer Stadt in der Folge
(Spaltensumme), sondern liefert auch noch alle Vorgangerstadte bzw. Nachfolgerstadte. Damit
enthalt dieses Modell einen héheren Informationsgehalt Uber die Folge als das Pfadmodell:

The boolean matrix representation of a sequence encapsulates all of the information
about the sequnce, including both the microtopology of individual city-to-city connec-
tions and the macro-topology of predecessors and successors. The boolean matrix repre-
sentation can be used to understand existing operators and to develop new operators
that can be applied to sequences to produce desired effects while preserving the neces-
sary properties of the sequence.

([RAW91], Seiten 284ff)

Wie aus den letzten Abschnitten ersichtlich wurde, ist die problemspezifische Datenstruktur
ein wichtiger Punkt bei der Entwicklung effizienter Optimierungsstrategien zu einem spezifi-
schen Problem. Entscheidend ist, Operatoren zu finden, die den Losungsraum nicht verlassen
kénnen und somit die Implementierung von Korrekturoperatoren vermeiden, sofern dies mog-
lich ist. Ubernimmt man die problemspezifischen Strukturen als interne Datenstruktur, so kann
man auf die Implementierung von Umkodierungsoperatoren verzichten - allerdings ist es meist
besser, die Reprasentation im Hinblick auf einfache genetische Operatoren hin konstruieren
und den Aufwand nicht scheuen, Umkodierungsfunktionen zu implementieren. Dies ist meist
die bessere Alternative im Hinblick auf eine optimal angepal3te Evolutionsstrategie.



MATHEMATISCHE GRUNDLAGEN

C Mathematische Grundlagen

An dieser Stelle soll nur ein kleiner Uberblick tiber die mathematischen Grundlagen gegeben
werden, die zum Verstandnis der im Hauptteil vorkommenden Beweise erforderlich sind. Fur
ein genaueres Verstandnis der Materie sei auf [BAU74] verwiesen. Dort lassen sich auch die
die Beweise der angegebenen Satze nachlesen.

C.1 Maltheorie
Definition: o -Algebral
Ein System von TeilmengeM  einer Mer@e  heil3t -Algebra, falls gilt:
D QOM
i) AOM O CAUOM

ii) Fur jede Folge(A) . OM git[] A OM

nOIN
n=0
Definition: Maf3
SeiM einec -Algebraau® . Eine Funktign: M - IR heil3t Mal3, falls gilt:
) w@) =0

i) FuralleAOM: p(A)=0

i) wE0] A,

0

I

= i KAL),  (Ay), g Paarweise disjunkt iM
n=0

=[]

1. C(A) sei das Komplement der Menge A, d.h. C(A) £ Q-A.
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Eigenschaften von Mal3en:

) MAOB)+u(AnB) = u(A) +u(B), furalle
A BOM

iy AOBDO p(A)<u(B), firalle ABOM

|:| (o] |:| (o]
i) pE Ans > H(A,) firalle (A), ; inM
M=0 [J n=0

Beispiel:
SeiM einec -Algebraau® .Dannigf , definiert durch

., O wOA
sw(A): Ep wDA’ADM’

ein Mal3. Man nennt es dig#nheitsmasse von w aufM .

Definition: Borelmengen
IP sei das System der halboffenen Intervdleb[ a b0 R’ , iIm Grundraum
Q=R
Die Elemente der vom Systeth iR’  erzeugten -Algebren heieBortischen

Mengen des RP. Dementsprechend heiM(Ip) adie -Algebra der Borelschen Mengen
desR® ; sie wird mitB” bezeichnet.

Definition: Lebesgue-Mal}

Es gibt genau ein MaB® ailB” , welches jedem rechts halboffenen Infexvall
im IR” seinen p-dimensionalen Elementarinr(ddg—al)(bz—az)...(bp—ap) zuord-
net. Man nennA?  das Lebesgue-MaR ROf

Im folgenden bezeichn®”® bzw" bz®”  das System der offenen bei. abgeschlossenen
bzw. kompakten Teilmengen itR”

Einige Eigenschaften des Lebesgue-Mal3:
) B =0°=pP’=C"

i) Jede Hyperebene H des Rauni®s  ist athe -
Nullmenge, d.hAP(H) = 0
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i) Jede abzahlbare Teilmenge d@% At -Null-
menge

Definition: MalRraum

Ein Tripel (Q, M, i) , bestehend aus Grundmerige , emer -Alghbra  und einem
Mall 1 nennt man MaRRraum.

Insbesondere igtR", IB”, A’)  der Borelsche MaRraum.

Definition: mel3bare Abbildung

Seinen(Q, M, 1) undQ', M', 1) zwei MalRraume und 3ei Q - Q' eine Abbil-
dung. Dann heil3f (M —M') -mefl3bar, wenn gilt:

THA) OM fir alle A 0 M

Definition: Definition Bildmalfd

Sei T: qu Q' melbare Abbildung. Dann wird fur jedes Mgal3 Mif durch
A S u(T (A)) ein MaBu' auM' definiert.

' = T(n) nennt man Bildmalf beziglich der Abbilduiig

C.2 Integrationstheorie

In diesem Abschnitt soll der Schwerpunkt auf pellen Funktionen beruhen, d.h. auf Abbildungen
der Formf: Q - IR . In diesem Falle soll der Begriff der reellwertigen Funktion noch erwei-
tert werden, indem man sogenanmimerische Funktionen f: Q - IR betrachtet, deren Bild-

raum die kompaktifizierte Menge der reellen ZahRg IR0 { —co, +0} ist.
Es gilt:
« Eine numerische Funktionf: Q - R ist genau dai -mel3bar, falls gilt:

{wdQ|f(w)=a} OM furallea O R

« Fir je zwei M -meRbare Funktionenf,g: Q - R liegen die Mengen
{00Q[f(w)2g9(w)}, {wIQ[f(w)>g(w)}, {wlQ[f(w)=9g(w)} und
{w0Q|f(w)#g(w)} selbstwieder irM
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Definition: Elementarfunktion

Eine reelle Funktiom auR heil -)Elementarfunktion, wenrisie  -mefl3bar, nicht
negativ ist und nur endlich viele Werte annimit= E(M) bezeiche die Menge aller

Elementarfunktionen tibdd N

Alle uOE haben die Darstellung = z a;1,  wobéio;} die endliche Werte-

menge darstellt. i'=0
Dabei seil , definiert durcli () = - <~ AOM
abei seil , definiert durcl ,(x) = Ep COA

Sindu,vOE ,soqilt((u+v)OE uvOE sup(u+v)UOE undnf(u+v)OE , das heil&,
ist abgeschlossen bezlglich der Operatidnen, « ,sup,inf}

Definition: Integral auf E 0

Fur eine Elementarfunktion = z a;1, OE istdas Integral definiert als:
i'=0
n
IU du= % o u(A)
i'=0

Weitere Eigenschaften des Integrals fir Elementarfunktionen:
i) IlA du
i) Iau du
i) J’u+v du :J'u du+J’v dy, u,vOE

u(A), JAOM

O(Iu du, uDE,aOR,

iv) usv O Iu dusIv du

Definition: E*
E* sei die Menge aller numerischen Funktiongie0 f: Q - R , ZU welchen eine

monoton steigende Folgeu,) von Elementarfunktionen aus E existiert mit
f = sup(u,).

Ihr Integral ist dann definiert a]éf du 2 sup,on Iun du

E* ist die Menge deM -mel3baren, positivehX 0 ), numerischen Funktiongn auf

Man kann zeigen, dal’ folgende Eigenschaften der Elementarfunktionen auf die Funktionsmen-
geE* erweitert werden kénnen:

) Sind f,g0OE* ,soqilt(f+g) OE* fgOE* |,
sup(f+g) O E* undinf(f+g) OE* ;E* ist
ebenfalls abgeschlossen beziglich
{ +, ¢ ,sup,inf}

i) Iaf du = aIf du, fOE*, a OR,
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iii) J’f+g du :J'f du+J’g du, f,gOE*
iv) f<g O If dusjg du, f,gOE*

Weiterhin gilt der elementare Satz von Beppo-Levi, der zeigt, dal fir monoton steigende oder
fallende Funktionenfolgen a&& Supremum und Integral vertauscht werden kénnen:

Satz von Beppo-Levi
Far alle isotonen Folgen von Funktion€) ., - algl E* , ist

sup, o (Fy) O E* und es gilt [ sup, oy (fp) dp = supp gy (ff, di)

Bisher wurde das Integral nur fgositive Funktionen definiert; diese Beschrankung soll nun
noch entfernt werden.

Dazu noch einige Definitionen:

Fir eine beliebige numerische Funktidn Q - R auf sei
+

f"=  aup(f,0); f = (=f)" = —inf(f,0).
f* nennt man deRositivteil, f~ denNegativteil von f. Es gilt : f = " —f"

Definition: Integral aufE*
Sei f: Q - IR numerische Funktiohistintegrierbar, fallsf M -mefRbar ist und es gilt
J'f+ dp < oo undJ’f' du<oo .
Dann ist das Integral vdrdefiniert aIs:J'f du £ J’f+ du — J'f' du

Jede einzelne der folgenden Bedingungen ist hinreichend flr die Integrierbarkeit einer numeri-
schen Funktionf: Q - R :
) £ und f  sind integrierbar

ii) Es existieren integrierbare numerische Funktionen
g, hOE* mitf = g-—h

i) |f| ist integrierbar

Seienf undg integrierbare numerische Funktionen &ufa [J IR . Dann sind
) Iaf du = O(If du e
i) If+g du = If dp+Ig du,

iii)  sup(f, 9)
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iv) inf(f, g)

ebenfallsintegrierbare Funktionen auf Q.

Ferner gilt: f<g O If dusIg du und Uf du‘sflﬂ du.

Die Menge aller reellery  -integrierbaren Funktionen tber  bezeichnet maﬁ(lpn)t

Fur TeilmengerA 0 Q definiert mapf dp £ J'(f 1,) du . Insbesondere qilt:
J'f du = J'(le) du:J'f du
Q

und

[ fdu = [(f1,) du = f(p)u{p} = 0;
{pOQ)

letzteres ergibt sich aus der Eigenschatft, cﬂaq o UE ist.

Satz (Transfor mationssatz)

Seinen(Q, M, 1) MaRraum(Q', M') MaRraunt,: Q - Q (M-M') -mel3bare Abbil-
dung, T: Q - Q" unda' = T(M) .

Dann gilt fir jedeM' -mef3bare numerische Funktior® O Qluf

Jfr T = [T o
Q' Q

Satz

Sei (Q, M, p) MaRBraum,T: Q - Q Dbijektive Abbildung v  in sich selbst Il|'nC|'_1
seinen(M —M) -mefRbar. Dann gilt fur all€ d E*

T(fu) = (T HT(W)
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Definition: Lebesgue-Integral

Fur die Integrale Borel-mel3barer numerischer Funktionen Baufis® definiert man
dasLebesgue-Integral als

[foodxe  [fdag = [15f AP
B IRP

Furf meRbare numerische Funktion tlser  dfijf meRbar fur &N
Damit definiert man

Definition: p-fache Integrierbarkeit

Sei f: Q - R meRbare numerische Funktion 8ufp ] N f heil3tp-fach integrier-
bar, falls |f|P W -integrierbar ist.

Lp(u) ist dann der Raum der p-fach integrierbaren Funktionen.

Das L ebesgue-I ntegral und das Riemannsche Integral

Satz

Seif eine auf einem kompakten Intervé@l = [a, ] O R definierte, Borel-meR3bare reelle
Funktion. Falls f Riemann-integrierbar ist, so ist sie auch Lebesgue-integrierbar und beide Inte-
grale sind gleich.

Satz

Sei =0 reelle, Borel-mel3bare, dBf definierte Funktion, die auf jedem kompakten Intervall
I = [0, B] OIR Riemann-integrierbar ist.

f ist genau dann Lebesgue-integrierbar, wenn ihr uneigentliches Riemann-Integral existiert.

1. Beispiet fOR', fOL?
Folgende Funktiorfi(x) ist zwar Riemann-integrierbar, aber nicht Lebesgue-integrierbar

sin(x)

f(x) = lim J’ dx

a-w X
[0, a]

([BAU74], Seite 85).

2. Beispiel 2: fOL* fOR"

Sei

1 R1 sel die Menge der einfach Riemann-integrierbaren Funktionen
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01, fals (x0@n [0, 1))
00, falls (xO@n [0, 1])

f(x) £

das heilt,f(x) = 1g 0,1
Da® n [0, 1] abzahlbarist, i€ n [0, 1] O B' , also fsntegrierbar.
Wegenh'fo (@ n [0,1]) = 0 ist [ (' =0,

(R [0,1])

aberf nicht Riemann-integierbar!

C.3 Wahrscheinlichkeitstheorie

Definition: Wahrscheinlichkeitsmal3
SeiPeinMaBmiP: MOQ - [0,1] P(Q) =1
Dann heif3t P Wahrscheinlichkeitsm4Q, M, P) Wabhrscheinlichkeitsraum.

Definition: Zufallsvariable
Seinen(Q, M, P) Wahrscheinlichkeitsrau(f)', M") Malraum.

Dann heil3t jede(M—-M') -melbare Abbildung: Q - Q' Zufallsvariable auf
(Q,M).

IstQ' = R undM' = B' bzwQ' = R undM' = B~ so sprechen wir von reellen bzw. von
numerischen Zufallsvariablen.

Fur jedesA M st die Indikatorfunktiah, reelle Zufallsvariable; man nennt sielagich
katorvariable vonA.

Bringt man zum Ausdruck, daf3 Ein Ereignis X AU M' liegt, so schreibt man dies als
{XOA}Z X (A’)l. Die Wahrscheinlichkeit dieses Ereignisses ist demnach
P{XOA} £ P(X (A)).

Definition: Verteilung
Sei X eine (Q', M') -Zufallsvariable auf dem Wahrscheinlichkeitsra( M, P) ,
X: Q - Q'. Dann heil3t das Bildmalf3
Pz X(P)
die Verteilung von X bzgl.P und es giltPy(A) = P{XOA} fir alleA' O M’
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Definition: Erwartungswert

Sei X ene (Q', M')-Zufallsvariable auf dem Wahrscheinlichkeitsraum (Q, M, P),
X: Q- Q' Istweiterhin X =0 oder X P-integrierbar, so heif3t

E(X) = E(X) £ Ix dP
derErwartungswert vonP.

Nach dem Transformationssatz gilt fur alle reelle Borel-meR3barelRauf> 0, Bdete-
grierbar:
E(f(X)) = J’ f dPy, und damit folgtE(X) = J’ xP(X) dx .

Fur Zufallsvariable X und Y, die wie oben definiert sind, sowie reeller Konstanten c, d gelten
weiterhin folgende Eingenschaften:

)  E(cX+dY) = cE(X) +dE(Y)

i) P{X<Y} =1 - E(X)<E(Y)

i) [E(X)] < E(IXI)

iv) P{|X|<c} =1 - |E(X)|<c
Definition: Varianz und Standardabweichung

Fur jede reelle Zufallsvariabl heif3t

2 » 2
V(X) = o°(X) = E((X-E(X))")
Varianz vonX, o(X) heil3t Standardabweichung v&n

Satz

Ist eine reelle ZufallsvariabléQ', M') -Zufallsvariabkeauf dem Wahrscheinlichkeitsraum
(Q,M,P), X: Q - Q', quadratisch integrierbar, dann gilt

V(X) = E(X?) —EX(X) = J'XZPX ox— ([ xPx dx)

Weitere Eigenschaften der Varianz:
) V(aX+b) = a®V(X)

i) V(T X) = 3 V)

fur eine Folge von ZufallsvariableiX;), ;,,  und reelle Konstaatandb.
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Definition: Verteilungsfunktion

Einereelle Flunkti on F auf IR ist eine Verteilungsfunktion eines Wahrscheinlichkeitsma-
BesP auf IB™ , falls alle folgenden Punkte erftillt sind:

1) Fistisoton
i) Fistlinksseitig stetig
i) lim F(x) =0

X —» —00

iv) lim F(x) = 1

X
F ist eindeutig durcl? bestimmt.

Wichtige Verteilungen

1. Fur jede Punktfolg€x,) . - iR und jede Folgs,)

Ho= ;ansxn
nUIN

ein WahrscheinlichkeitsmaR al . Dies ist die allgemeine Darstellungdesesten
\erteilung.

nOIN reeller ZahleRin ist

k
2. M, = ; %‘“ gk!_skE’ a OR" g, Einheitsmasse iB" | ist ein WahrscheinlichkeitsmaR
kN

auf B' . Man nennt es auch deissonverteilung mit Parameten

Eigenschaften einer nagfy  verteilten, reellen ZufallsvariaXilen

k
) E= Y & %kgz a
kOIN )

k
i) EP) = ; e %kzgz a’+a
k LTIN '

i) V(X) = a

3. Fureink DR iste, = J’Ke_Kde didExponential verteilung mit Parametex
IR"
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X

_1' 0 ( )2
X—a
4, NG,OZ(X) = J’(Zno) 2expEl-

O
>—0 & heif3t dieNormalverteilung mit Erwartungs-
20" U

—o0

. 2 .
werta und Variano® , oder au€aul3verteilung

Eigenschaften einer nach Na o verteilten, reellen Zufallsvariablen X:
) E(X) = IXNG 20 dx = a
i) EQP) = IXZNG (x) dx = o” +a’

i) V(X) = ¢°



KLASSENSTRUKTUR

D Ubersicht der Klassenstruktur

Folgendes Diagramm beschreibt die Programmstruktur des implementierten Verfahrens. Dabei
sind fur das Verfahren unnétige Basisklassen bewul3t nicht aufgefthrt.

I -f Legende
_— benutZt-BeZiehung

— N\ /——  abgeleitete Klasse

Population Ini-File-
Manager
Individual Ini-File
R I R
Fitness- EErOTE
Measure
Voxelspace Allel }—/\
| | | | |
: o Skinslice- Skinpoint- Meta-
‘ Bone-Allel Joint-Allel ‘ Allel ‘ ‘ Allel ‘ ‘ Allel ‘

Abbildung D.1: Klassenstruktur des LIFE-Algorithmus



E ListingdesL|FE-Headers

LIFE-HEADER

{

/1

cl ass
cl ass

cl ass
cl ass
cl ass
cl ass
cl ass
cl ass
cl ass
cl ass
cl ass
cl ass

#ifndef _ CesLife__
#define _ CeslLife__

#i ncl ude" St andar dES. h"
#i ncl ude " St andar dHead. h"

CVoxel Space;
CRansi sMast er ;

Cesl ndi vi dual ;
CesPopul ati on;
CesMeasur enent ;
CesCenone;
CesAl | el ;
CesProb;

CesAl | el Pool ;
ClniFile;

Cesl ni Manager ;
CesLife

protected:

CRansi sMast er * nRansi sMast er;
CRansi sMast er * nConstrai nt Ransi sMast er;
Cesl ni Manager * m ni Manager ;

Clni File* mni File;

CesPr ob* nPr ob;

CesAl | el Pool * mAl | el Pool ;

I e R T
CesMeasur enent * miveasur enent Handl er

I e R T

CesPopul ati on* nRansi sPopul ation[ 2] ;
t CARDI NALnPar ent s;

t CARDI NALnOX f spri ng;

t BOOLEANMAI readyl nitial i zed;

t Babbl eMbde nBabbl eMbde;

t LONGCARDnSt epNunber ; // Nummer des aktuellen ES-Schritts

t LONGCARDmAct ual | ndex;

t LONGCARDCount er ; // Z&hler fir Schleifenabbruch
tFitnessmActualFitness;

tBOOLEANmCalcFinished;// flag fur: Berechnung beendet
tREAL mAccuracy;

tREAL minitialFitness;// Fitnesswert der Startpopulation.
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public:
CesLife();
virtual ~CesLife();

prot ect ed:
t BOOLEAN | nitializeStepPop();
t BOOLEAN Bui | dGenome( CesGenone*** a_Genone,
tStrategy& strategyType, tLONGCARD a_st epNunber);
public:
t BOOLEAN I nitialize( CRamsi sMaster* an_external Ransi sMaster );
/1 Initialisiert die Evolution mt deminitialen Ranmsis
// an_ent er nal Ransi sMast er

t BOOLEAN I nitializelnternal Ransi s(CRansi sMaster* a_Ransi sMaster);
/I Funtion, die den extern Ubergebenen Ramsis KOPIERT
/l'und dem internen zuweist.

tBOOLEAN SetlniFile ( char* an_lIniFile );
/I Setzt den Pfad und Namen des gewiinschten IniFiles.
/I Falls diese Funktion
/I nicht benutzt wird, gilt die Default Einstellung.

tBOOLEAN SetBabbleMode ( tBabbleMode a_BabbleMode );
/l legt den Ausgabemodus fest. Ist a_BabbleMode == esSilent
/I erfolgt keine Bildschirmausgabe, sonst
/I (a_BabbleMode == esVerbose ) werde die Protokollfenster geoeffnet

tBOOLEAN GetRamsis( CRamsisMaster* a_RamsisMaster, tLONGCARD Individuallndex);
/I schreibt den internen Ramsis der Klasse CesLife auf den
/I in der Parameterliste angegebenen Parameter a_RamsisMaster
Il zuriick. Welches Individuum dafiir ausgewahlt wird, gibt der Index
I an.

tBOOLEAN GetFitness( tLONGCARD Individualindex, tREAL& a_Fitness);
/I Ergibt den Fitnesswert eines bestimmten Individuums in
/I der Population. Welches Individuum dafur ausgewahlt wird,
/I gibt der Index Individuallndex an.

tBOOLEAN GetVoxelSpacePtr( CVoxelSpace *& aVoxelSpacePtr );
/I Diese Funktion gibt einen Pointer auf den internen Voxelraum
/I in aVoxelSpacePtr zuriick.
/I War der interne Voxelraum noch nicht initialisiert, so liefet
/I sie cFALSE zurlick, der Inhalt
/I des Rickgabepointers ist nicht definiert. Bei erfolgreicher
/I Aktion wird cTRUE zurtickgegeben.

tLONGCARD IndexRange();
/I ergibt eine Zahl, die den maximalen Index fiir
/' Individualindex der Funktion GetRamsis beschreibt

tBOOLEAN StepLife( tBOOLEAN& calcFinished);
/I Berechnet einen Evolutionsschritt. solange calcFinished

/I cFALSE ergibt, ist die Berechnung noch nicht beendet

tBOOLEAN GetPopulation(CesPopulation*& anPopulation);




C.3 Wahrscheinlichkeitstheorie

130

b

/1 Methoden des M grationsnodells ...
t | NTEGER Get Step();
/I gibt den Populationszéhler des letzen ausgefiihrten
/I Schrittes zurueck
/l anhand PopCount kann fuer mehrere parallele Life-
/I objekte gepriift werden ob sie "strukturkompatibel" sind
/I ist der elementare Bestandteil des Migrationsmodells.

#endif // __CesLife___
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