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OPTIMIZACIJA SECENJA DVODIMENZIONALNIH ELEMENATA PRIMENOM
EVOLUTIVNIH ALGORITAMA

OPTIMIZATION OF TWO DIMENSIONAL CUTTING STOCK PROBLEM USING
EVOLUTIONARY ALGORITHMS
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Oblast —- SOFTVERSKO INZENJERSTVO I
INFORMACIONE TEHNOLOGIJE

Kratak sadrzaj — U radu su predstavijena dva evolutivna
algoritma za optimizaciju secenja dvodimenzionalnih
elemenata:  genetski  algoritam i evoluciono
programiranje. Implementirane su dve strukture podataka
za reprezentaciju jedinki, i razliciti mehanizmi za selekciju,
ukrStanje i mutaciju jedinki. Implementirana je i varijacija
genetskog algoritma koja primenjuje tabu pretragu umesto
standardnih mehanizama mutacije. Algoritmi su evaluirani
nad problemima za uporedivanje koji zahtevaju secenje do
2700 elemenata.

Klju¢ne re¢i: Optimizacija secenja dvodimenzionalnih

elemenata, Genetski algoritam, Evoluciono
programiranje, Tabu pretraga
Abstract — This paper presents two evolutionary

algorithms for the solution of 2D cutting stock problem:
genetic algorithm and evolutionary programming. Two
data structures were implemented for the representation of
inidividuals, along with various mechanisms for selection,
crossover and mutation. A variation of genetic algorithm
that applies tabu search instead of standard mutation
mechanisms was also implemented. The algorithms were
evaluated on benchmark problems that require cutting up
to 2700 elements.

Keywords: 2D Cutting stock problem, Genetic algorithm,
Evolutionary programming, Tabu search

1. UVOD

Tema ovog rada je reSavanje problema secenja
dvodimenzionalnih elemenata, sa ciljem da se minimizuje
koli¢ina utroSenog materijala. Pod dvodimenzionalnim
elementima se podrazumevaju elementi koji imaju
izrazene dve dimenzije, Sirinu i visinu, 1 koji su
pravougaonog oblika. Prilikom secenja ovakvih elemenata,
svi rezovi moraju biti obavljeni celokupnom Sirinom,
odnosno visinom elementa. Takvi rezovi se u ovom radu
nazivaju rezovima od ivice do ivice (eng. Guillotine cuf).
Takode, dozvoljeni su samo oni rezovi koji su parelelni sa
jednom od ivica materijala. U ovom radu su
implementirana dva algoritma za reSenja ovog problema, a
to su genetski algoritam i evoluciono programiranje.
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2. PREGLED LITERATURE

Zbog kompleksnosti problema optimizacije secenja
dvodimenzionalnih elemenata, i zbog njegove Siroke
primene u industriji, velik broj radova se bavi reSavanjem
ovog problema. Pristupi za reSavanje problema se mogu
ugrubo podeliti na pristupe zasnovane na linearnom
programiranju 1 pristupe zasnovane na heuristickim
metodama. Veéina ranijih radova reSava ovaj problem
primenom tehnike generisanja kolona [1].

Mane pristupa zasnovanih na tehnici generisanja kolona su
to Sto broj kolona eksponencijalno raste sa porastom
veli¢ine problema, kao i to Sto troSe mnogo racunarskog
vremena. Cesto su dobri za probleme manje i srednje
veli¢ine [1]. Kako bi prevazisli ograni¢enja ovih pristupa,
neki od novijih radova su implementirali pristupe
zasnovane na evolutivnim algoritmima [2, 3].

3. GENETSKI ALGORITAM

Genetski algoritam je optimizacioni algoritam, koji
oponasa proces prirodne evolucije. Faze genetskog
algoritma su: inicijalizacija populacije, evaluacija
prilagodenosti jedinki, selekcija roditeljskih jedinki,
njihovo ukrstanje, mutacija i odabir jedinki naredne
generacije. Koraci genetskog algoritma su objaSnjeni u
nastavku.

3.1. Reprezentacija jedinki

U ovom radu su implementirane dve strukture podataka za
reprezentaciju jednike, a to su izraz sa dva tipa operatora,
u postfiksnoj notaciji i permutacija rednih brojeva kojima
su oznaceni trazeni elementi.

3.1.1 Jedinka kao izraz u postfiksnoj notaciji

Ideja reprezentacije jedinke kao izraza u postfiksnoj
notaciji jeste da se predstavi nacin za medusobno uklapanje
elemenata koje je potrebno iseéi, tako da oni mogu biti
obuhvaceni elementima standardih dimenzija. Pri tome se
smatra da se dva elementa mogu uklopiti tako §to se redaju
horizontalno (operator H) ili vertikalno (operator V) jedan
do drugog, i to tako da rezultujuéi, pravougaoni element
koji ih obuhvata bude minimalne povrSine. Operandi u
ovim izrazima su redni brojevi trazenih elemenata, kojima
se moze dodati negativan predznak kako bi se naznacilo to
da je element rotiran za 90 stepeni [3].

3.1.2 Jedinka kao permutacija

Reprezentacija jedinke kao permutacije podrazumeva to da
se jedinka matematicki predstavlja kao permutacija (1):
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T = (X1, X2, 0, Xy) (1)
U formuli (1), N predstavlja broj trazenih elemenata i
takode vazi (2):

element i je rotiran
elementi nije rotiran (2)

To znaci da je jedinka reprezentovana kao sekvenca prema
kojoj trazeni elementi mogu biti upakovani u kontejner
fiksne Sirine 1 beskonacne visine, po heuristici dole ulevo
(eng. Bottom Left) [2].

Prilikom pakovanja svakog od traZzenih elemenata u
kontejner, potrebno je odabrati pravougaoni deo slobodnog
prostora u koji ¢ée posmatrani element biti upakovan.
Potom se posmatrani element postavlja u donji levi ugao
pravougaonog dela slobodnog prostora. Nakon pakovanja
elementa, preostali slobodni prostor se moze podeliti na
dve nove, disjunktne pravougaone povrsine, i to na dva
nacina: po horizontalnoj osi i po vertikalnoj osi. Stoga je
neophodno odrediti heuristike po kojima ¢ée se vrsiti odabir
dela slobodnog prostora za pakovanje i podela preostalog
dela slobodnog prostora nakon pakovanja. U ovom radu je
kao heuristika za odabir dela slobodnog prostora za
pakovanje primenjena heuristika koja minimizuje duzinu
preostale krace stranice pravougaonog dela slobodnog
prostora [4]. S druge strane, kao heuristika za podelu
preostalog dela slobodnog prostora je implementirana
heuristika koja deli prostor po kracoj osi, nezavisno od
dimenzija preostalog slobodnog prostora [4].

3.2. Generisanje pocetne populacije

Da bi mogao zapocCeti proces pretrage prostora resenja,
potrebno je generisati inicijalnu populaciju. Za to je najpre
potrebno odrediti njenu veli¢inu. Veli¢ina populacije moze
znacajno da utice na uspesnost i performanse algoritma.
Ukoliko je populacija premala, algoritam ima tendenciju
da prerano konvergira do lokalnog optimuma. S druge
strane, ako je populacija prevelika, dolazi do uvecanja
racunarske slozenosti algoritma. U ovom radu je velicina
populacije postavnjena na 800, za algoritme koji ne
imlementiraju tabu pretragu, a za algoritme koji je
implementiraju na 200.

Jedinke koje ¢e biti deo inicijalne populacije se generiSu
nasumicno. Ukoliko je jedinka reprezentovana kao izraz,
potrebno je voditi raCuna o tome na kojim pozicijama se
smeju nalaziti operatori, kako bi izraz bio validan. Takode,
u generisanom izrazu broj operatora mora biti za jedan
manyji od broja operanada.

3.3. Evaluacija

Za svaku jedinku u populaciji je potrebno odrediti koliko
je ona kvalitetno reSenje problema. U ovom radu, cilj je
minimizovati broj upotrebljenih elemenata standardnih
dimenzija, i koli¢inu otpada, a pri tome zadovoljiti potrebe
narucioca. Pojam koli¢ine otpada se u ovom kontekstu
odnosi na neiskori$éeni deo minimalne pravougaone
povrsine koja obuhvata traZzene elemente, u sklopu svakog
upotrebljenog elementa standardnih dimenzija.

Funkcija prilagodenosti je definisana kao funkcija troska,
odnosno cilj je da njena vrednost bude minimalna.
Funkcija troska je zadata formulom (3):

W-H —Y¥N w;-h
w-H*

|{s € S|hy > H}|
S|

|S| + Ly max(0, W* — W)

€)
100

U formuli (3), S predstavlja minimalni skup elemenata koje
bi trebalo upotrebiti za secenje, h je visina upotrebljenog
elementa s, W i H su standardna Sirina, odnosno visina, w;
i h; su $irina, odnosno visina i—tog traZzenog elementa, W*
je Sirina kontejnera u koji su upakovani elementi, H* je
visina dela kontejnera minimalne povisine, koji obuhvata
upakovane elemente, a P je koeficijent za penalizovanje
prekoracenja $irine standardnih elemenata, koji je u ovom
radu postavljen na 100.

3.4. Selekcija

Implementirana su dva algoritma za selekciju jedinki, a to
su ruletska selekcija sa linearnom normalizacijom i
turnirska  selekcija. U okviru ruletske selekcije sa
linearnom normalizacijom, jedinke se sortiraju prema
prilagodenosti, od najlosije do najbolje prilagodene. Zatim
se simulira okretanje ruletskog tocka onoliko puta koliko
je jedinki potrebno selektovati. Pri tome je Sirina svakog
polja na tocku srazmerna rangu odgovarajuce jedinke.
Turnirska selekcija podrazumeva odrzavanje turnira
izmedu g nasumi¢no odabranih jedinki, onoliko puta
koliko je potrebno odabrati jedinki za ukrstanje. U sklopu
turnira, jedinke se porede po vrednosti funkcije troska. U
ovom radu, veli¢ina turnira je postavljena na 3.

Takode, implementiran je elitisticki model genetskog
algoritma, koji nalaze da se iz svake generacije 2-5%
najbolje prilagodenih jedinki direktno prenese u iducu
generaciju, a da se ostale jedinke iz populacije zamene
potomackim jedinkama. Na ovaj nacin je osigurano to da
genetski materijal najbolje prilagodenih jedinki nece biti
izgubljen kroz proces smene generacija.

3.5. Ukrstanje

Od algoritama za ukrStanje, implementirani su parcijalno
mapirano ukrStanje (eng. Partially Mapped Crossover),
redosledno  ukrStanje (eng. Order Crossover) i
modifikovano redosledno ukrStanje. Modifikovano
redosledno ukrstanje se razlikuje od redoslednog ukrstanja
po tome §to se geni iz segmenata roditeljskih jedinki ne
kopiriraju na odgovaraju¢e pozicije potomackih jedinki,
ve¢ na njihov pocetak.

U slucaju da su jedinke reprezentovane kao izraz, prvo se
geni razdvajaju prema tipu, odnosno operandi se grupisu
odvojeno od operatora. Potom se uzimaju delovi sacinjeni
od operanada roditeljskih jedinki, te se nad njima obavlja
proces ukrstanja [3]. Nakon $to se od dva roditeljska niza
operanada dobiju dva potomacka, neophodno je spojiti ih
sa operatorima roditeljskih jedinki, kako bi se dobile dve
nove validne jedinke. Jedinke reprezentovane kao
permutacija sadrze gene koji su svi istog tipa. Zbog toga, u
ovom slucaju nije potrebno implementirati dodatne korake
koji prethode samom algoritmu ukrstanja, ili koji mu slede.
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3.6. Mutacija

U slucaju reprezentacije jedinke kao izraza, kao standardni
mehanizam mutacije je implementirana dvotackasta
zamena gena u jedinki (eng. Two point swap), sa
moguc¢noscu invertovanja pojedinaénih gena. Invertovanje
gena se moze odnositi na promenu operatora ili na
promenu predznaka operanda, u zavisnosti od toga da li je
posmatrani gen operator ili operand. Pri tome je neophodno
osigurati to da mutirana jednika predstavlja validan izraz.
U slucaju reprezentacije jedinke kao permutacije,
implementirana su dva standardna algoritma za mutaciju, a
to su dvotackasta zamena i trotackasta zamena gena u
jedinki (eng. Three point swap), uz invertovanje gena. Pri
tome se pod invertovanjem gena smatra samo promena
predznaka rednog broja kojim je oznacen posmatrani gen.

Takode, implementirana je varijacija genetskog algoritma,
u okviru koje su standardni mehanizmi mutacije zamenjeni
tabu pretragom. Tabu pretraga (eng. Tabu search) je
metaheuristicka tehnika koja omogucava pretrazivanje
prostora reSenja. Pocinje od jedne, pocetne jedinke, te
identifikuje njoj susedne jedinke. U svakoj iteraciji tabu
pretrage, bira se najbolje prilagodena jedinka iz susedstva
koja nije dotad posecena, kako bi se sprecili ciklusi u
pretrazi. Zatim se odabrana jedinka markira pose¢enom,
tako $to se dodaje u listu tabua, i postavlja se kao novo
najbolje reSenje ukoliko ima manju vrednost funkcije
troska od dotad najboljeg reSenja. Na kraju, najbolje
prilagodena jedinka iz susedstva se bira kako bi zamenila
posmatranu jedinku [5]. Kao susedstvo jedinke za potrebe
tabu pretrage, posmatraju se jedinke koje su dobijene od
posmatrane jedinke zamenom mesta dva nasumicno
odabrana gena ili invertovanjem gena. Zatim se od svih
generisanih suseda nasumiéno bira njih 25 koji ¢e biti
posmatrani u sklopu tabu pretrage, kako bi se ogranicilo
vreme izvr$avanja algoritma.

4. EVOLUCIONO PROGRAMIRANJE

Evoluciono prorgamiranje (eng. Evolutionary
programming) je jo§ jedan optimizacioni algoritam iz
porodice evolutivnih algoritama. Znacajna razlika u
odnosu na genetski algoritam je to Sto se u sklopu
evolucionog programiranja ne primenjuje korak ukrStanja
jedinki, ve¢ je mutacija jedini mehanizam pretrage prostora
reSenja. Kao nacin za reprezentaciju jedinke, odabrane su
iste dve strukture kao i u slucaju genetskog algoritma.
Takode, odabrani su isti mehanizmi za generisanje
inicijalne  populacije, evaluaciju 1 mutaciju. Od
mehanizama mutacije implementiranih u sklopu genetskog
algoritma, jedino tabu pretraga nije implementirana u
sklopu evolucionog programiranja, kako algoritam ne bi
zahtevao previse vremena za izvrSavanje.

4.1. Selekcija jedinki za prelazak u narednu generaciju

Mehanizam koji se razlikuje u odnosu na genetski
algoritam jeste selekcija. Implementirana su tri algoritma
za selekciju jedinki koje ¢e preci u narednu generaciju, a to
su: turnirska selekcija sa razigravanjem, stohasti¢ko
univerzalno uzorkovanje 1 stohastiCko univerzalno
uzorkovanje sa linearnom normalizacijom.

U sklopu turnirske selekcije sa razigravanjem, svaka
jedinka se takmici sa 25 nasumicno odabranih protivni¢kih
jedinki. Potom se jedinke sortiraju po broju pobeda, i

odabira se onoliko jedinki sa najviSe pobeda koliko je
potrebno da prede u narednu generaciju. Stohasticko
univerzalno uzorkovanje predstavlja modifikaciju ruletske
selekcije. Umesto simuliranja okretanja ruletskog tocka sa
jednim pokazivacem, onoliko puta koliko je potrebno
selektovati jedinki, simulira se okretanje ruletskog tocka
koji ima onoliko pokazivaca koliko je jedinki potrebno
selektovati, jedanput. Pri tome je veliina segmenata na
ruletskom tocku obrnuta srazmerna vrednosti funkcije
troska jedinki [6]. U okviru stohastickog univerzalnog
uzorkovanja sa linearnom normalizacijom, u obzir se
uzima rang jedinke prema vrednosti funkcije troska,
umesto same vrednosti funkcije troska. To znadi da je
veli¢ina segmenata na ruletskom tocku srazmerna rangu
jednki, a ne samoj vrednosti funkcije troska.

5. REZULTATI

U ovom poglavlju su analizirani i uporedeni rezultati
primene genetskog algoritma i algoritma evolucionog
programiranja za  reSenje problema secenja
dvodimenzionalnih elemenata. Pri evaluaciji kvaliteta
reSenja, posmatrani su slede¢i kriterijumi:

- ProseCan broj dostupnih elemenata koje je
neophodno upotrebiti (posmatra se razlika u
odnosu na teoretski minimum)

- Prosecan procenat dobijenog otpada

- Prosecan broj iteracija algoritma

- Prosecno vreme izvr$avanja algoritma
Implementirani algoritmi su podeljeni u Cetiri grupe:

1. Genetski algoritam, jedinka reprezentovana kao
izraz

2. Genetski algoritam, jedinka reprezentovana kao

permutacija

3. Evoluciono programiranje, jedinka
reprezentovana kao izraz

4. Evoluciono programiranje, jedinka

reprezentovana kao permutacija

Zatim su svi algoritmi evaluirani nad skupom od 30
problema za uporedivanje iz [7], kako bi se identifikovao
najbolji algoritam u svakoj grupi, te i najbolji algoritam
sveukupno. Dobijeni rezultati su prikazani u tabeli 1.

Tabela 1. Prosecni rezultati dobijeni primenom najboljih
algoritama iz grupa 1-4

Grupa 1 | Grupa?2 | Grupa4 | Grupa 4
Broj
elemenata 1.43 0.43 2.02 0.47
za secenje
Procenat | 5 | o018 | 023 | 020
optada
_ Broj 20477 | 141.6 | 1189.15 | 493.73
iteracija
Vreme
izvrSavanja | 11847.9 | 4844.7 232.1 952.6
(s)
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Nakon §to su relevantni kriterijumi uzeti u obzir, kao
nabolji je odabran algoritam evolucionog programiranja, u
okviru kog su jedinke reprezentovane kao permutacija, koji
kao mehanizam selekcije implementira turnirsku selekciju,
a kao mehanizam mutacije implementira viSestruku
dvotackastu zamenu gena, uz mogucnost invertovanja
gena.

Algoritam je dalje evaluiran nad skupom problema iz [8],
koji nalazu seéenje izmedu 250 1 2700 elemenata. Dobijeni
rezultati su pokazali da se odstupanje od teoretskog
optimuma za broj upotrebljenih elemenata za secenje krece
u opsegu izmedu 0 i 5, a da se procenat dobijenog otpada
krece se u opsegu izmedu 6.8 i 10. Na slici 1 je prikazan
primer reSenja problema AB 5 iz skupa problema za
uporedivanje [8].

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Slika 1. Primer resenja problema AB_5 iz skupa [8]

Takode, algoritam je primenjen nad skupom problema koji
zahtevaju seCenje izmedu 17 i 199 elemenata, nad kojima
je evaluiran i algoritam implementiran u radu [2]. Pokazalo
se da odstupanje od rezultata iz rada [2], u prosecnim
dobijenim vrednostima, nije vec¢e od 3%. Na slici 2 je
prikazan primer resenja problema T7c, iz skupa problema

navedenog u [2].
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Slika 2. Primer resenja problema T7c iz skupa problema
datom u [2]

6. ZAKLJUCAK

U ovom radu je predstavljeno reSenje problema secenja
dvodimenzionalnih elemenata, sa rezovima od ivice do
ivice, pomodu genetskog algoritma 1 algoritma

evolucionog programiranja. Nakon evaluacije algoritama
nad skupom problema za uporedivanje, kao najbolji je
odabran algoritam evolucionog programiranja, u okviru
kog su jedinke reprezentovane kao permutacija, koji kao
mehanizam selekcije implementira turnirsku selekciju, a
kao mehanizam mutacije implementira viSestruku
dvotackastu zamenu gena, uz mogucénost invertovanja
gena. Algoritam se dobro pokazao i prilikom reSavanja
problema sefenja do 2700 elemenata, pri cemu
maksimalno odstupanje od teoretskog optimuma iznosi 5.
Takode, algoritam je uporeden sa rezultatima iz rada [2], te
je u proseku dobijeno odstupanje ne vece od 3% od
rezultata iz tog rada.

Resenje problema secenja dvodimenzionalnih elemenata bi
se moglo generalizovati dozvoljavanjem upotrebe
dostupnih elemenata razli¢itih dimenzija. Takode, bilo bi
korisno uzeti u obzir redosled secenja elemenata, kako bi
se minimizovao broj zamena na masini za secenje, a samim
tim i vreme utroSeno na secenje.
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