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요 약

본 논문에서는 셀 수준의 진화 프레임워크를 이용하여 인공개체의 행동로직을 진화하는 연구를 수행하였다. 이를 위하여

셀 수준의 진화 프레임을 구현하였으며 이 프레임 상에서 인공개체가 먹이를 먹기 위해 행동로직을 진화하는 것을 살펴보

았다. 인공개체의 행동로직 진화를 관찰하기 위하여 행동결정 로직 프레임을 제안하여 적용하였다. 테스트결과 인공개체가

빠른 세대 내에 먹이를 잘 먹는 로직으로 진화하는 것을 관찰할 수 있었다. 또한 여러 번의 실험을 통하여 대부분의 실험

에서 거의 동일한 행동양식을 보이는 것으로 진화하는 것을 확인할 수 있었다. 본 논문에서 제안한 방법은 기존의 진화 알

고리즘을 이용한 알고리즘이나 하드웨어의 진화와는 다른 방법으로서 기본적으로 접근 방법에 차이점이 있다. 이런 결과로

보았을 때 본 논문에서 제안한 프레임워크가 셀 수준의 진화를 관찰해볼 수 있는 좋은 도구가 될 수 있음을 알 수 있다.

키워드 : 진화 프레임워크, 인공개체, 행동로직

Abstract

In this paper, we studied the evolution of behavioral logic of artificial individuals using cell-level evolution framework. We

first implemented cell-level evolution framework and then investigated the evolution of behavioral logic that artificial in-

dividuals ate foods on the framework. A logic frame for behavioral decisions of artificial individuals was devised and applied

to the framework. From extensive tests, we found that most artificial individuals could evolve the behavioral logic that they

could eat food in a short generation. It was also confirmed that most behavioral logics showed nearly same behaviors of ar-

tificial individuals in most tests. Our method has the differences from existing algorithms using evolutionary algorithms and

evolvable hardwares in that it is a basically different approach. These results showed that our framework could be a good

tool for investigating the evolution of artificial individuals in a cell-level.

Key Words : Evolution framework, Artificial individuals, Behavioral logic

1. 서 론

40억년의 지구 역사에서 30억년이 걸려서 단세포가 발생

했고 10억년이 걸려서 다세포가 출현했으며 그 이후 수 천

만 년에 걸쳐서 저등동물에서 고등동물로의 진화를 통해 인

류가 지구상에 존재하게 되었다고 한다[1,2]. 초기 지구의

열악한 환경에서 현재와 같이 수천만 종이 조화롭게 어울려

살아가는 아름다운 지구가 만들어진 그 모든 과정이 밝혀지

지는 않았으나 그 과정에서 중요한 역할을 한 것으로 인류

가 밝혀낸 것 중에 하나가 다아윈이 주장한 진화이다[3]. 진

화란 환경에 적합한 개체가 살아남는다는 적자생존의 원리

로서 지구상에 존재하는 개체가 점점 더 자연에 적응하는

존재로 변화해가는 원리를 설명해준다. 즉, 생물의 생식과정

에서 발생한 돌연변이로 인하여 부모와 다른 개체가 출현하

게 되고 이러한 돌연변이 개체가 부모개체보다 더 환경에

적합한 경우 부모개체보다 더 잘 살아남게 되어 진화가 일

어난다. 물론, 진화만으로 이렇게 복잡하고 정교한 고등동물

들이 존재하게 되었는지는 확실하지 않으며 진화 이외에 다

른 메커니즘에 대해서도 연구되고 있는 상황이다. 그렇다하

더라고 진화라는 메커니즘은 단순한 물질에서 복잡한 생물

로의 탄생을 가능하게 하는 주된 요소임은 틀림없다.
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본 논문은 이와 같은 가정 하에 세포수준이나 생물의 조

직수준 혹은 개체수준에서 단순한 시스템이 복잡한 시스템

으로 진화하는 과정에서 일어나는 여러 가지 현상이나 내부

적으로 생성되는 회로 등을 쉽게 모사해볼 수 있는 진화 모

델링 및 시뮬레이션 프레임워크를 제안한다. 셀 우주(CC:

Cellular Cosmos) 라고 불리는 이러한 모델링 및 시뮬레이

션 프레임워크는 실제 생물의 진화과정을 Boolean 모델링

수준에서 모사해볼 수 있는 기능을 제공하며 또한 공학적

회로 설계에도 응용할 수 있다.

본 논문에서 제안하는 프레임워크와 유사한 기존연구로

는 폰노이만이 제안한 세포 자동자(CA: Cellular

Automata)가 있다 [4]. 세포 자동자는 셀이 일정한 격자 모

양으로 구성된 것으로 각 셀은 유한한 상태를 갖고 있으며

다음 시간에서의 상태는 이웃하는 8개의 셀의 상태에 따라

서 결정된다. 이러한 상태변화는 8개의 이웃 셀의 상태에

따라서 특정한 규칙으로 지속적으로 일어난다. 이러한 과정

에서 특정한 패턴이나 현상이 생성될 수 있다. 본 논문에서

제안한 셀 우주는 세포 자동자와 유사한 셀 격자로 구성되

어 있다. 그러나 가장 큰 차이점은 각각의 셀이 유한한 상

태를 갖고 시간에 따라서 상태가 변화하는 것이 아니라 셀

에 모델링 및 시뮬레이션하려는 대상 개체가 존재한다는 것

이다. 이러한 개체의 입/출력 로직은 미리 주어지는 것이

아니라 초기에는 임의의 값을 가지며 시간이 지나감에 따라

서 환경에 따라 진화해간다. 다만 입/출력 로직은 모델링

및 시뮬레이션하려는 대상에 따라서 미리 특정한 구조로 구

성되어 있어야한다.

셀 상에 존재하는 개체는 개체수준에서 독립적으로 존재

하며 셀 공간상에서 이동하며 번식할 수 있다. 개체가 번식

할 경우 일정한 비율로 돌연변이를 발생시켜 환경에 더 적

합한 개체가 살아남게 하여 진화를 일으킬 수 있다. 일정한

횟수를 수행하고 난 후에 충분히 진화된 개체의 내부 로직

이나 행동양식을 살펴봄으로서 모델링된 개체의 진화적 특

성을 확인하고 분석할 수 있다. 특히, 개체의 특성이나 여러

가지 환경적 요소를 변화시켜 가면서 개체가 어떤 로직으로

진화하는지 살펴볼 수 있다. 이러한 실험을 통하여 개체가

왜 그러한 내부 로직을 갖도록 진화했는지 분석하는데 도움

을 받을 수 있다. 또한 실험설계에 따라서 공학적 응용회로

설계로도 응용할 수 있다.

본 논문에서는 제안한 셀 우주를 인공개체가 먹이를 먹는

행동양식으로 진화하는 응용에 적용하였다. 이를 위하여 인

공개체의 행동결정 로직 프레임을 특정한 입/출력을 갖는

디지털로직 형태로 주었다. 해당 로직 프레임의 연결은 초

기에는 무작위로 주어졌기 때문에 초기 인공개체의 행동은

먹이의 위치와 상관없는 행동을 보인다. 먹이 위치와 상관

없는 행동을 보이는 개체는 세대가 지나감에 따라서 굶어죽

게 되며 살아남은 개체는 번식을 통하여 우월한 유전자를

자식에게 물려준다. 인공개체는 번식 시에 일정한 확률로

돌연변이가 일어나는데 부모 개체보다 진화된 개체는 더 잘

살아남아 많은 자식개체를 생성하므로 점점 더 먹이를 잘

먹는 개체가 살아남게 된다. 다양한 실험을 통하여 인공개

체의 행동결정 로직이 먹이를 점점 더 잘 먹는 로직으로 진

화됨을 확인하였으며 대부분의 진화된 개체는 유사한 행동

양식을 보이는 것으로 진화됨을 확인하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2절에서 본 논문에서

적용한 응용과 유사한 기존의 연구에 대하여 소개한다. 이를

통하여 본 논문에서 제안한 방법이 기존의 연구와의 차이가

있음을 설명한다. 3절에서 본 논문에서 제안한 셀 우주의 전

체적인 구조와 동작을 설명한다. 4절에서 시뮬레이션 결과와

그 의미를 설명하며 5절의 결론으로 끝을 맺는다.

2. 기존의 유사연구

본 논문에서 제안한 것은 시뮬레이션 프레임워크로서 첫

번째로 적용한 인공개체-먹이 문제는 하나의 응용이다. 이

러한 응용과 실험적으로 유사한 기존의 연구들이 있다. 그

러한 것으로 대표적인 것이 진화 하드웨어(Evolvable

Hardware) 이다 [8-13]. 진화 하드웨어는 진화 알고리즘을

이용하여 하드웨어를 자동으로 설계하려는 연구로서 아날

로그 회로나 디지털회로 진화에 성공적으로 응용된 예가 많

이 발표되었다 [9-12]. 진화 하드웨어에서 주로 사용하는

진화 알고리즘은 유전자 알고리즘(Genetic Algorithm)이

많이 사용되며 또한 최근에는 유전자 프로그래밍(Genetic

Programming)을 이용하기도 한다[8,9]. 진화 알고리즘을

이용하여 진화적으로 하드웨어를 설계하기 위하여 먼저 설

계할 대상 하드웨어에 따라서 진화 알고리즘의 개체를 설계

해야한다. 이는 일반적인 진화 알고리즘 응용에 있어서 개

체 인코딩에 해당하는 것으로서 개체 인코딩을 효율적으로

설계해야 진화가 빨리 일어나 성공적인 설계 결과를 얻을

수 있다. 특히 진화 하드웨어 문제에서 가장 큰 문제 중의

하나로 지적되는 확장성(scalability)을 해결하기 위해서 매

우 중요하다.

확장성이란 설계하려는 하드웨어의 크기를 크게 한 경우

에도 잘 진화되어야하는 특성을 말한다. 예를 들면, 4비트

가산기 설계를 잘 하는 알고리즘이 8비트나 16비트 가산기

설계도 잘 할 수 있도록 하는 것이다. 기본적으로 진화 알

고리즘을 이용하여 하드웨어를 설계하는 것은 탐색문제로

서 인코딩한 방법에 따른 전체 해 공간에서 해당 하드웨어

의 입/출력을 만족하는 진리표를 생성하는 해를 찾는 과정

이다. 그러므로 비트 수가 커지면 전체 탐색공간이 급격하

게 커지는 조합 폭발(combinational explosion) 문제가 발

생한다. 이를 위하여 밀러는 카티젼 유전자 프로그래밍

(CGP: Catesian Genetic Programming)을 제안하였다[14].

기본적으로 확장성 문제를 해결하기 위해서는 분할정복 알

고리즘이 많이 사용된다[10].

또한 유전자 알고리즘을 이용하여 개체의 자체 알고리즘

이나 협동 알고리즘을 진화시키려는 시도가 있다[15,16]. 이

러한 연구에서도 기본적으로 개체의 전략적 행동을 유전자

알고리즘의 염색체 형태로 표현해 유전자 알고리즘의 연산

을 적용해서 진화시키는 방법이다[16]. 이러한 알고리즘에

서는 유전자 알고리즘의 연산으로 일반적으로 선택, 교배,

돌연변이, 적합도 평가의 과정을 해를 찾을 때까지 반복한

다[15]. 그리고 인공생명(AL: Artificial Life)연구에서도 개

체의 진화를 모사하기 위하여 진화 알고리즘을 사용한다.

이러한 기존의 유사연구와 본 연구에서 제안한 방법 간의

가장 근본적인 차이점은 연구목적과 접근방법의 차이로서

우리가 제안한 방법은 기본적으로 셀 공간에 존재하는 개체

가 주어진 환경에 따라서 어떤 특징으로 진화해 나가는지를

살피는데 근본적인 목적이 있다. 즉 2차원 3차원 공간상에

존재하는 어떤 개체를 대상으로 한 것으로서 연속공간이 아

닌 격자 형태의 셀 공간에서 환경에 다른 진화적 생태적 특

징 생성을 살펴보려는 것이다. 이러한 측면으로 보았을 때
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그림 1. CC의 구성

Fig. 1. Composition of CC

는 세포 자동자와 유사한 측면이 있다. 다만 세포 자동자는

각 셀이 개체가 아닌 상태이며 각 셀의 상태변화는 이웃하

는 8개의 상태에 따라 변화하는데 그 변화 규칙이 미리 주

어진 것이다. 그러나 우리의 방법에서는 각 셀에 개체가 존

재하며 그 개체는 제한된 범위의 이웃 셀들을 관찰할 수 있

으며 그 관찰된 결과로 자신의 행동을 결정한다. 다만 관찰

된 결과와 행동결정 사이에는 미리 어떤 규칙도 주지 않고

시뮬레이션 목적에 따라서 다양한 형태로 모델링 될 수 있

다. 예를 들면 본 논문에서의 응용에서처럼 디지털 회로로

모델링 될 수도 있으며 퍼지입출력 형태로 모델링될 수도

있다. 또한 미분방정식 형태로 모델링될 수 있다. 인공개체

들은 모델링된 형태로 셀 공간 안에서 생존하며 자식을 번

성하며 목적에 따라서 죽고 사는 과정도 도입될 수 있다.

이러한 시뮬레이션을 통하여 셀 공간수준에서 입/출력 로직

으로 모델링된 개체의 다양한 진화적 특성을 알아볼 수 있

다. 그러므로 기존의 진화 알고리즘 응용에서와 같이 염색

체로 표현된 개체나 이러한 개체를 모아놓은 개체군도 없으

며 더불어 대부분의 진화 알고리즘에서 사용하는 부모선택,

교배, 적합도 평가 등이 없고 따로 구분되어 있지 않다.

3. 셀 우주(Cellular Cosmos)

셀 우주 (CC: Cellular Cosmos)는 목적에 따라서 2차원

혹은 3차원의 셀 격자로 구성된다. 해당 셀 격자는 2차원

혹은 3차원의 공간을 의미하는 것으로 CC 안에서 시뮬레이

션 되는 공간의 최소단위이다. 그러므로 시뮬레이션 목적에

따라서 하나의 셀은 하나의 개체가 차지하는 공간이 될 수

있으며 또한 하나의 개체가 다수의 공간을 차지할 경우 다

수의 공간 중에 하나로 시뮬레이션 될 수 있다. 그러므로

CC를 이용하여 셀 수준의 진화를 모델링 및 시뮬레이션하

려면 CC의 2차원 혹은 3차원 공간상에 어떤 대상이 어떻게

존재하는지를 결정해야한다. 또한 모델링 및 시뮬레이션 목

적에 따라서 대상 이외에 어떤 다른 환경적 요소가 필요한

지를 판단해서 적용해야한다. 무엇보다 중요한 것은 CC를

통하여 확인하고 싶은 진화적 요소가 무엇인지를 명확하게

결정하고 해당 요소가 드러나게끔 실험을 설계해야한다. 이

를 위하여 진화적 실험대상의 기본적 구조를 설계하여 적용

해야한다. 본 논문에서 실험한 인공개체-먹이 모델을 예로

들어 설명하면 다음과 같다.

● 시뮬레이션 목적: 2차원 공간상에 존재하는 개체가 먹이

를 찾아서 먹는 로직을 Boolean 수준의 로직으로 진화적으

로 찾음

● 대상: 개체

● 환경: 개체와 먹이

● 진화요소: 개체의 입/출력 로직을 특정 로직구조로 설계

본 절에서는 본 논문에서 실험한 인공개체-먹이 모델을

예로 들어 CC를 설명한다.

3.1 CC의 구성

CC는 그림 1과 같이 2차원 셀 격자공간으로 구성된다.

셀 격자공간에는 개체(삼각형)와 먹이(십자형)이 존재한다.

개체는 자신의 주변 공간을 인식하고 주변 공간 정보에 따

라서 자신의 행동을 결정한다. 개체는 동/서/남/북 네 방향

으로 이동할 수 있는데 이동하는 방향을 기준으로 8개의 이

웃 셀 중에서 5개의 셀만을 인식할 수 있다고 가정한다. 그

림 2는 개체의 이동방향에 따른 인식범위를 보여준다. 즉,

그림 2에서 개체가 화살표 방향으로 움직인다고 가정할 때

개체가 인식할 수 있는 범위는 N1~N5이 된다. 시뮬레이션

목적에 따라서 인식 범위를 설정할 수 있다. 예를 들면, 목

적에 따라서 그림 2에서 그 다음 이웃의 9개의 셀까지 인식

범위를 확대할 수 있다. 즉, N1, N4 왼쪽으로 두 개, N1,

N2, N3 위로 3개, N3, N5 오른쪽으로 두 개 총 7개에다가

대각선 방향으로 두 개 까지 인식범위를 확대할 수 있다.

개체가 인지 가능한 N1~N5의 셀에는 먹이가 존재할 수 있

고 또한 다른 개체가 존재할 수 있다. 하나의 셀에는 하나

의 먹이만 존재가능하며 개체가 먹이 셀에 있으면 먹이를

먹은 것으로 간주한다. 개체는 하나의 셀에 여러 개가 존재

가능하지만 먹이가 있는 경우 하나의 개체만 먹이를 먹은

것으로 간주한다.

개체의 행동은 현재 진행방향 기준으로 직진, 좌회전, 우

회전, 정지의 네 가지 행동을 할 수 있다. 개체는 N1~N5의

상황을 고려하여 자신의 행동을 결정해서 시행해야한다. 본

실험의 목적이 개체가 외부환경 즉 먹이에 따라서 어떻게

자신의 행동로직을 진화시키는가를 관찰하는 데에 있으므

로 환경에 따른 행동결정 로직에 대한 프레임을 설계해서

제공해야한다. 이 때 개체는 오로지 먹이에만 관심을 가지

며 셀 공간상에 여러 개의 개체가 존재할 수 있으므로 다른

개체에 대한 정보는 행동결정에 영향을 미치지 않게 설계했

다. 결국, 개체 행동결정 로직은 5개의 셀 공간상에 먹이가

있는지에 대한 정보를 바탕으로 자신의 네 가지 행동을 결

정하므로 입력은 5비트 출력은 2비트(4가지 행동을 encod-

ing 해서 갖고 있음)가 된다. 이러한 행동결정 로직에 대한

로직 프레임은 그림 3과 같다. 즉 5개의 셀의 먹이 상태를

입력받아서 4가지 행동 중에 하나를 결정하여 움직인다.

3.2 행동결정 로직 프레임

본 응용에서 진화적 요소는 먹이에 대한 개체의 움직임이

다. 이를 위하여 개체는 CC상에서 그림 2와 같은 관찰영역

을 가지며 관찰된 결과에 따라서 자신의 행동을 결정한다.

이때 관찰된 결과를 입력으로 자신의 행동을 결정짓는 내부
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그림 3. 행동결정 로직 프레임

Fig. 3. Logic frame of behavioral decision

O1 O2 Behaviors

0 0 Stop

0 1 Turn left

1 0 Turn right

1 1 Go straight

표 1. 출력에 대한 개체의 행동

Table 1. Behaviors of individuals according to

outputs

그림 2. 개체의 인식범위

Fig. 2. Recognition range of individuals

로직 프레임이 주어져야한다. 이러한 로직 프레임은 모델링

및 시뮬레이션 목적에 따라서 완전히 자유롭게 주어질 수

있으나 본 논문에서는 진화된 결과분석을 원활히 하기 위하

여 그림 3과 같은 특정한 로직 프레임을 사용한다.

개체가 N1~N5까지 다섯 셀을 관찰하므로 5개의 입력이

존재하며 네 가지 행동을 수행해야하므로 출력은 O1, O2

두 개가 출력된다. 개체별로 로직을 스스로 진화시켜 나가

기 위하여 출력별로 네 개의 AND 게이트와 하나의 OR 게

이트로 로직을 생성한다. 입력에 대한 로직을 만들기 위하

여 입력은 NOT 게이트가 포함된 항 5개를 포함하여 모두

10개가 입력되며 초기에는 접점이 무작위 적으로 생성되어

무작위 적인 로직이 만들어진다. N1~N5에서 먹이가 있는

곳은 값이 1로 그렇지 않은 곳은 0으로 입력이 들어온다.

보수입력을 포함한 10개의 입력은 행동결정 로직을 만들

기 위한 8개의 AND 게이트(A1~A8)로 연결될 수 있다. 어

떤 입력이 연결되느냐에 따라서 로직이 결정된다. 예를 들

어 A1 AND 게이트의 10개의 입력 접점에서 1, 3, 6, 10 접

점이 연결되었다면 이는 N1N2N3‘N5’ 의 AND 항을 만든

다. A1~A4의 네 개의 AND 출력은 O1으로 들어가 첫 번째

출력을 만들며 A5~A8의 네 개의 AND 출력은 O2로 들어

가 두 번째 출력을 만든다. 그러므로 로직은 AND 항의 접

점만으로 변화가 되며 이 출력에 의존해 행동을 결정하게

된다. 표 1은 출력 O1과 O2에 따른 개체의 행동을 보여준

다. 00인 경우 개체는 정지해있으며, 01인 경우 오른쪽으로

회전하고, 10인 경우 왼쪽으로 회전하며, 11인 경우 앞으로

직진한다.

3.3 진화 과정

개체는 N1~N5의 입력에 대한 자신의 로직 출력 O1, O2

에 따라서 결정된 행동을 한 시간단위 당 한 번씩 실행한다.

행동에는 네 개의 행동이 있기 때문에 각 개체는 입력상황

에 따라서 정지해있거나, 왼쪽으로 회전하거나, 오른쪽으로

회전하거나, 직진한다. 개체가 이동한 곳에 먹이가 있는 경

우 먹이를 먹은 것으로 간주한다. 그러므로 일정기간 동안

먹이에 대하여 올바른 행동을 하지 못하는 개체의 경우 굶

어죽게 되며 먹이를 잘 먹는 개체의 경우 성장하여 자식을

번식하게 된다. 결국 먹이를 잘 먹는 개체의 좋은 유전자가

자식에게 유전되어 점점 더 먹이를 잘 찾아가는 개체로 진

화하게 된다. 자식을 번식할 때는 부모 개체의 로직 접점에

일정 비율로 돌연변이를 발생시켜 보다 더 좋은 로직을 갖

는 개체로 진화하게 된다. 본 논문에서 제안한 CC는 개체

의 특성과 환경적 특성에 따라서 개체가 잘 살아남는 방법

으로 진화하기 때문에 유전자 알고리즘에서처럼 각 개체의

적합도를 일일이 평가할 필요가 없다[6,7]. 다만 진화가 적

절히 일어나는지를 확인하기 위하여 개체의 적합도를 평가

할 수 있다. 이를 위하여 본 논문에서는 개체가 얼마나 먹

이를 잘 먹는가를 적합도(fitness)로 나타내었다. 적합도는

모든 입력(2^5=32가지)상황에 대하여 먹이를 잘 먹는 경우

에 1점 그렇지 않은 경우 0점을 주어서 계산하였다. 그러므

로 최고점은 32점이 되며 32점의 적합도를 갖는 개체는 최

적으로 진화된 상태라고 볼 수 있다.

4. 시뮬레이션 및 결과

인공개체-먹이 응용문제를 이용하여 본 논문에서 제안한

CC를 시뮬레이션 하였다. 프로그램은 PC상에서 Matlab으

로 작성하였다. 시뮬레이션을 위해서 설정한 CC의 파라미

터는 표 2와 같다. CC의 셀 공간은 35x35로 설정하였다. 개

체의 초기 개수는 셀 공간의 한쪽 크기 35를 2로 나눈 후

반 내림한 17을 사용하였다. 특별한 이유가 있는 것이 아니

고 개체의 움직임을 적절히 관찰하기 위하여 셀 공간 크기

와 비례하여 설정한 것이다. 개체의 최소 개수는 초기 개체

수와 동일하도록 설정하였고, 개체의 최대 개수는 개체의
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Map size setting of CC 35 x 35

Initial no. of individuals and prey 17 / 170

Max. no. of individuals and prey 43 / 170

Min. no. of individuals and prey 17 / 170

Time unit: generation ratio 35 : 1

Maximum generation
(Simulation termination conditions)

200

Mutation probability(per logic
connection)

0.05

표 2. CC의 파라미터

Table 2. Parameters of CC

그림 4. Fitness-Generation 그래프

Fig. 4. Fitness-Generation graph

초기 개수의 2.5배에 반올림한 값을 사용하였다. 개체의 최

대 개수를 한정한 이유는 개체수가 너무 많아지면 먹이가

부족해져서 적절한 진화 상황을 만들기 어렵기 때문이다.

먹이의 개수는 개체의 초기 개수의 10배에 해당하는 값으로

설정하였다. 개체진화에서 적당한 먹이의 분포는 중요하다.

먹이가 부족한 경우 굶어죽는 개체가 너무 많이 발생하며

먹이가 너무 많은 경우 경쟁력이 없는 개체도 살아남아 진

화에 도움이 되지 않는다. 그러나 개체 개수에 비하여 어느

정도의 먹이가 있는 것이 적당한지는 알 수 없다. 그래서

본 논문에서는 경험적인 값으로 개체 초기 개수에 10배를

사용하였다. 최대 세대는 200으로 다른 값들과 연관성이 없

는 고정 값이다. 최고 적합도 32를 갖는 개체를 찾지 못한

경우 200세대에서 시뮬레이션이 종료한다. 그러나 실험결과

대부분의 경우 200세대 이전에 최고 적합도를 갖는 개체가

생성되었다. CC는 시간단위로 시뮬레이션이 진행되며 35

시간단위가 경과된 경우 한 세대가 진행된 것으로 간주한

다. CC 상에서 개체의 대부분의 동작(번식이나 혹은 죽음

등)은 세대를 기준으로 일어난다. 자식 개체를 생성할 때 돌

연변이 확률은 로직 프레임 접점 당 0.05의 확률을 사용하

였다.

시뮬레이션이 시작되면 CC의 셀 공간 내에 개체와 먹이

가 임의의 위치에 생성된다. 다만, 먹이와 개체가 동일한 셀

에 생성되지는 않는다. 각 개체의 초기 로직은 무작위로 생

성되므로 초기에는 대부분의 개체가 다른 로직을 갖는다.

초기에 개체 로직은 임의로 만들어져서 대부분 적합한 행동

을 하지 못한다. 그 경우 먹이를 먹지 못해 죽게 된다. 다음

3가지 조건은 개체가 죽게 되는 조건이다.

(1) 한 세대 내에서 먹이를 먹지 못한 경우

(2) 5세대 이상 살아온 경우

(3) 적합도가 낮은 경우

한 세대동안 먹이를 먹지 못한 개체는 굶어서 다음 세대가

시작하기 전, 즉 해당 세대의 35번째 시간단위에 죽게 된다.

적합도가 낮아서 죽는 경우는 한 세대가 끝날 때 개체의 개

수가 최대 개체 개수를 초과할 경우에 적합도가 낮은 개체

순으로 제거하여 최대 개체 개수를 맞추어준다. 개체가 사

는 조건은 다음과 같다.

(1) 한 세대 내에서 먹이를 하나 이상 먹은 경우

(2) 적합도가 높은 경우

(3) 부모 개체에 의해 생성된 자식 개체의 경우

개체의 번식은 매 세대가 끝나고 시작할 때 살아있는 개체

를 대상으로 이뤄진다. 세대가 진행되면서 먹이를 잘 먹는

개체들은 살아남아 자식개체를 생성하므로 점점 더 먹이를

잘 먹는 개체들로 진화된다.

최적의 개체로 진화된 경우 시뮬레이션의 목적을 달성한

것이기 때문에 시뮬레이션을 종료하면 된다. 만약 최적의

진화를 모르는 경우에는 이 방법으로 종료를 하기 어렵기

때문에 보통 최대 세대수로 시뮬레이션을 종료한다. 본 연

구에서는 최대 적합도 32점을 알기 때문에 최대 적합도를

갖는 개체가 발생한 경우 시뮬레이션을 종료한다.

개체가 잘 진화되는지 여러 번의 실험을 통하여 확인하였

다. 확인 결과 세대가 지나가면서 점점 더 높은 적합도를

갖는 개체로 진화되는 것을 볼 수 있었다. 초기에 생성된

개체의 로직들은 대략 평균 26점의 적합도를 가졌고, 이 개

체들이 32점의 적합도를 갖는데 걸린 평균 세대수는 대략

36세대이다. 그림 4(a)그래프는 하나의 시뮬레이션에서의

최고적합도와 평균 적합도를 보여준다. 그림에서 보듯이 평

균적합도가 세대가 지날수록 안정적으로 상승하고 있고 13

세대에서 최대 적합도 32를 갖는 개체로 진화하였다. 그림

4(b) 그래프에서는 상대적으로 진화가 더딘 결과를 보여준

다. 또한 최고 적합도를 유지하지 못하는 것을 보여준다. 이

것은 이전 세대에서 최고 적합도를 갖는 개체가 다음 세대

에서 자식개체를 생성하고 죽은 경우, 자식 개체에 발생한

돌연변이가 개체의 적합도를 낮추어 최고 적합도를 유지하

지 못하는 경우이다. 돌연변이는 더 좋은 개체를 찾기 위해

필요하지만 반드시 좋은 방향으로의 돌연변이만 발생하는

것은 아니다. 특히 진화가 많이 일어난 상황에서는 추가적
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△ : Indiv.

+ : Prey

그림 5. 최고 적합도 32를 갖는 개체의 행동 (왼쪽: t, 오른쪽 : t+1)

Fig. 5. Behaviors of individuals with the highest fitness of 32 (left: t, right : t+1)

그림 6. 관찰 개체의 행동결정표

Fig. 6. Behavior table of some individuals

인 돌연변이가 좋은 쪽으로 일어나기 어렵기 때문에 주로

나쁜 쪽으로 발생한다.

그림 5는 최대 적합도를 갖는 개체의 행동을 살펴보기 위해

최대 적합도를 갖는 개체가 발생한 후에 해당 개체의 로직

을 5개의 개체로 테스트해본 결과화면이다. 푸른색의 삼각

형은 개체를 나타내며 붉은색의 십자가 모형은 먹이를 나타

낸다. 개체의 삼각 모형 중 동, 서, 남, 북을 향하고 있는 방

향이 현재 개체의 이동 방향이다. 그림 5의 왼쪽은 시간 t에

서, 오른쪽은 시간 t+1에서의 실행화면이다. 3개의 개체가

먹이를 먹기 위해 방향을 튼 모습을 볼 수 있다. 맨 오른쪽

위의 개체의 경우 지난 간 자리에 먹이가 새로 생성된 것을

보여준다. 수십 세대 동안 살펴본 결과 먹이를 잘 찾아서

먹는 것을 살펴볼 수 있었다. 두 번의 실험에서 최대 적합

도를 갖는 개체의 로직을 각각 살펴보니 다음과 같았다.

첫 번째 실험에서 최대 적합도를 갖는 개체 1

● O1 = N5' + N2N3N4'

● O2 = N4' + N5

두 번째 실험에서 최대 적합도를 갖는 개체 2

● O1 = N5'

● O2 = N1'N3'N4' + N2 + N5

최대 적합도는 행동으로 결정하는 것이기에 최대 적합도를

보이는 입/출력 진리표가 다수 개 존재할 수 있다. 왜냐하면

동일한 상황에서 다수 개의 적합한 행동이 있기 때문이다. 예

를들면 N1~N5에 모두먹이가있는경우 N1~N5 어느곳으로

가던지 적합한 행동이 된다. 또한 하나의 진리표를 구현하는

것도 다수의 로직이 가능하다. 그러므로 최대 적합도를 보이

는 개체의 로직은 매우 많이 존재할 수 있다.

그림 6은 최대 적합도를 갖는 개체 1, 2의 행동 결정표를

보여준다. N1~N5는 입력이고 O1과 O2는 입력에 대한 두

OR게이트의 출력이다. 출력을 통하여 표 1처럼 각 개체의

행동이 결정된다. 두 개체는 몇 개의 경우에 서로 다른 행

동을 결정하는 것을 보여준다. 이는 두 개체가 서로 다르게

진화해 왔지만 둘 다 환경에 적합한 형태로 진화했음을 보

여준다. 이런 결과로 보았을 때 본 논문에서 제안한 CC가

셀 공간상에서 진화적 모델링 및 시뮬레이션 프레임워크로

유용함을 볼 수 있었다.
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5. 결론

본 논문에서는 셀 공간상에서 개체의 진화적 특성을 모델링

및 시뮬레이션 할 수 있는 프레임워크를 제안하였다. 이러한

연구는 기존의 세포 자동자와 유사한 공간 개념을 갖으나 셀

공간에 상태가 존재하는 것과 다르게 개체가 존재해서 진화

해간다는 새로운 특징이 있다. 이것을 통하여 개체와 환경 수

준의 진화적 특성을 모사할 수 있다. 본 논문에서는 개체-먹

이 응용을 통하여 본 논문에서 제안한 CC의 유용성을 살펴보

았다. 시뮬레이션결과 초기 무작위로 생성된 개체내부의 행동

결정 로직이 세대가 지나면서 빠르게 진화해서 수십 세대 만

에 먹이를 잘 찾아가는 로직으로 진화됨을 볼 수 있었다. 본

연구에서는 단순히 현재의 관찰 상황만을 이용하여 행동을

결정하는 행동결정 로직 프레임으로 시뮬레이션 하였으나 향

후 이전 결정 행동에도 영향을 받는 로직 프레임으로 변경하

여 시뮬레이션해 볼 생각이다. 이렇게 할 경우 메모리 효과에

의하여 보다 창발적인 행동을 보일 수 있을 것으로 기대하고

있다. 또한 관찰영역을 확대해 본다던지 다른 개체의 존재도

인식하는 것으로 확장할 경우 보다 흥미로운 실험결과가 나

올 것으로 기대하고 있다.
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