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1. Uvod

Problem krojenja se ubraja medu probleme kombinatoricke optimizacije te je vrlo te-
Sko pronaci optimalno rjeSenje u razumnom vremenu. Genetski algoritmi se u zadnje
vrijeme zbog svojeg izuzetnog omjera brzine i kvalitete rjeSenja koriste za rjeSavanje
velikog broja problema koje je tesko rijesiti deterministicki. Ovaj rad analizira pri-
mjenu genetskih algoritama na problemu krojenja u dvodimenzionalnom prostoru.

Nakon uvoda slijedi opis problema krojenja. Daje se opcenita formulacija pro-
blema, navodi se primjer krojenja i dodatni nacini definiranja problema. Zatim se opi-
suje dvodimenzijski problem krojenja s naglaskom na tip problema koji se obraduje u
ovom radu. U treCem poglavlju se opisuje genetski algoritam. Definirani su algoritmi
za rjeSavanje 2D problema krojenja, opisani su genetski operatori i funkcija dobrote.
U Cetvrtom poglavlju opisan je ostvareni programski sustav. Opisuju se datoteke koje
sustav koristi za rad i ostali parametri, a potom su dane korisnicke upute koje opisuju
nacin koriStenja programskog sustava. U petom poglavlju se analiziraju rezultati za
pojedine ulazne datoteke. Zadnje poglavlje je zakljucak.



2. Problem krojenja

Problem krojenja (eng. Cutting Stock Problem, CSP) je problem rezanja raspoloZivog
materijala u potrebne manje komade (predmete) s ciljem da se minimizira koli¢ina
otpada (neiskoristivi materijal). Problem krojenja je NP-potpun problem kombina-
toriCke optimizacije svediv na problem pakiranja. Problem pripada NP klasi ako je
nedeterministicke polinomijalne vremenske sloZenosti. Problem je NP-potpun ako je
NP i NP-tezak. Zbog toga se smatra kako nema algoritma koji bi ga mogao rijesiti u
polinomijalnom vremenu pa se Cesto koriste algoritmi koji daju aproksimativno rjeSe-
nje.

Zajedno s problemom pakiranja predmeta (eng. Bin Packing Problem, BPP) pri-
pada grupi problema pakiranja i rezanja (eng. Cutting and Packing, C&P). Problemi
iz ove grupe nastoje minimizirati neiskoriSteni ostatak koriStenog materijala. Zastup-
ljeni su u mnogim industrijama gdje se tezi ustedjeti na upotrebljenim materijalima i
smanjiti otpad, primjerice tekstilnoj, drvnoj, metalnoj i papirnoj industriji. Svi pro-
blemi iz te grupe problema se mogu rjeSavati istim algoritmima, ako imaju postavljena
ista ograniCenja. Iz tog razloga se za problem krojenja koriste isti algoritmi kao 1 za
rjeSavanje problema pakiranja predmeta.

Za rjeSavanje se opcenito koriste dva pristupa: fokusiranjem na objekte i fokusi-
ranjem na uzorke. Prvi pristup pravi zahtjeve za izrezivanje redom po raspolozivim
materijalima, dok drugi pristup kombinira raspoloZive materijale iz ¢ega se potom
izrezuju predmeti. Prvi pristup je prikladniji za koriStenje ako postoji viSe veliCina
materijala, dok su za jednu veli¢inu materijala oba pristupa jednako prikladna.



2.1. Formalna definicija problema krojenja

Standardna formulacija problema krojenja zadaje listu od m predmeta, od kojih je
svaki potrebno izrezati u ¢; komada, gdje je j = 1,...,m. Konstruira se lista svih
mogucih kombinacija izrezivanja koje nazivamo uzorcima. Neka je n broj takvih uzo-
raka. Svakom uzorku se pridruZzi pozitivan cijeli broj x; koji oznacava koliko e se puta
koristiti uzorak ¢, gdje je ¢ = 1, ..., n. Formulacija problema tada glasi:

minz CiT; 2.1)
i=1
tdZanz Z Qj,Vj = 1,...,m (22)
i=1

gdje je a;; broj pojavljivanja predmeta j u uzorku i, a ¢; je cijena (ostatak) uzorka i.
Navedena ogranicenja su minimalna ograni¢enja te zahtijevaju izrezivanje barem za-
dane koli¢ine svakog predmeta. Nad osnovnom formulacijom problema mogu biti po-
stavljeni dodatni zahtjevi, Cime algoritam postaje specijaliziran za odredeni problem.
Medutim, u svakoj inacici algoritma se koristi koli¢ina ostatka kao mjera efikasnosti
rjeSenja. Optimalno rjeSenje nije jedinstveno. Cesto postoji viSe rjeSenja s jednakom
koli¢inom ostatka za koja se naknadno moze zahtijevati bolja zadovoljenost nekih od
ostalih zahtjeva.

Prema tipologiji koju je postavio H. Dyckhoff, problemi krojenja se razlikuju prema
Cetiri glavna obiljezja [9]:

1. dimenzionalnost
— (1) jednodimenzionalni
— (2) dvodimenzionalni

— (3) trodimenzionalni

— (N) viSedimenzionalni

2. nacin dodjeljivanja
— (B) svi materijali i odabir predmeta

— (V) odabir materijala i svi predmeti

3. izbor materijala
— (O) jedan materijal
— (I) materijali identi¢nih dimenzija

— (D) materijali razli¢itih dimenzija



4. izbor predmeta
— (F) mali broj razlicitih predmeta
— (M) veliki broj razli¢itih predmeta
— (R) veliki broj sli¢nih predmeta
— (C) jednaki predmeti

Ova tipologija je kritizirana u posljednjih nekoliko godina jer se pokazala nedovoljno
obuhvatnom za probleme koji su postali sve istraZeniji, medutim u sklopu ovog rada
¢e biti dovoljna za koristenje upravo zbog svoje jednostavnosti.

2.2. Primjer jednodimenzijskog problema pakiranja

Koristimo stroj koji moZe proizvesti neograni¢en broj velikih rola papira Sirine po
5600mm. Potrebno je izrezati 13 narudzbi prikazanih u tablici 2.1.

Tablica 2.1: Primjer narudZbe za rezanje

Sirina  Broj rola

1380 22
1520 25
1560 12
1710 14
1820 18
1880 18
1930 20
2000 10
2050 12
2100 14
2140 16
2150 18
2200 20

Za ovakav mali primjer postoji 308 mogucih nacina rezanja. Optimalno rjesenje
zahtijeva 73 role papira uz 0.401% ostatka. Racunski se moZe pokazati da postoji
19 razlicitih rjeSenja s minimalnom koli¢inom ostatka, od kojih je jedno prikazano u
tablici 2.2.



Tablica 2.2: Jedno od mogudih rjeSenja primjera

Broj ponavljanja Uzorak

2 1820 + 1820 + 1820
3 1380 + 2150 + 1930
12 1380 + 2150 + 2050
7 1380 + 2100 + 2100
12 2200 + 1820 + 1560
8 2200 + 1520 + 1880
1 1520 + 1930 + 2150
16 1520 + 1930 + 2140
10 1710 + 2000 + 1880
2 1710 + 1710 + 2150
73

2.3. Dvodimenzijski problem krojenja

U dvodimenzijskom problemu krojenja potrebno je iz povrSine raspoloZivog materijala
izrezati zadane oblike tako da se povrSina Sto bolje iskoristi, odnosno da je povrSina
ostatka Sto manja. Posebnost 2D problema krojenja je pojava problema razmjeStaja
predmeta unutar materijala. Vrlo je bitan redoslijed izrezivanja predmeta, buduéi da
je njime odredena iskoriStena povrSina materijala i pripadni ostatak. Predmeti takoder
mogu biti fiksno orijentirani ili mogu biti rotirani za proizvoljan kut.

Specifian problem za 2D problem krojenja je problem krojenja role. Poznata je
samo Sirina materijala, dok se ukupna visina rezanih predmeta nastoji minimizirati na
roli beskonacne duljine. Problem u ovom obliku se ¢esto susrece u tekstilnoj industriji.
Otpad je definiran kao razlika zauzete pravokutne povrsine i ukupne povrSine izrezanih
oblika. Bududi da je unaprijed zadana, Sirina platna se Cesto koristi umjesto stvarne
zauzete Sirine za izraCun zauzete povrSine. Zbog prirode materijala koji se koristi u
tekstilnoj industriji, predmeti mogu biti rotirani jedino za 180°. Bududéi da se ovaj rad
ogranicava na pravokutnike, rotacija nece biti uzeta u obzir jer ne ¢ini nikakvu razliku
u domeni ovog problema. Algoritmi definirani u idu¢em poglavlju usmjereni su upravo
na ovakav tip problema.

Drugi tip problema za 2D problem krojenja je problem minimizacije povrSine.
U ovom slucaju i Sirina i visina platna su varijabilne te se nastoji pronaéi najmanja
povrsina u koju stanu predmeti. Postoje i problemi druk¢ijih ograni¢enja gdje su di-
menzije spremnika fiksne. U problemu pakiranja u spremnike (eng. bin packing pro-
blem), teZi se minimizirati broj koriStenih spremnika fiksnih dimenzija kako bismo
smjestili sve predmete. U problemu pakiranja u naprtnjacu (eng. knapsack problem)
cilj je na¢i podskup zadanih predmeta takav da maksimalno moguce popune spremnik
(naprtnjacu) fiksnih dimenzija [6].



U ovom radu su obradeni problemi tipa 2/V/O/F prema Dyckhoffovoj tipologiji.
Obradeni su dvodimenzionalni problemi krojenja gdje je potrebno ostvariti sve za-
htjeve za rezanjem na zadanom materijalu. Koristi se jedan materijal za rezanje, a
izrezuje se mali broj predmeta u puno razli¢itih dimenzija. Dodatno, predmeti su ogra-
nic¢eni na pravokutnike zbog jednostavnosti implementacije algoritama.



3. Evolucijski algoritmi

Evolucijski algoritmi su potpodrucje evolucijskog racunanja, podru¢ja umjetne inteli-
gencije koje se bavi opéenitim metaheuristickim algoritmima optimizacije zasnovanim
na populaciji. Metaheuristike su heuristike opée namjene ¢iji je zadatak usmjerava-
nje problemski specificnih heuristika prema prostoru dobrih rjeSenja. Osnovni cilj
evolucijskih algoritama je generiranje rjeSenja optimizacijskih problema pomocu te-
hnika inspiriranih bioloSkom evolucijom. Po nacinu djelovanja ubrajaju se u metode
usmjerenog slucajnog pretraZivanja prostora rjeSenja u potrazi za globalnim optimu-
mom. Razlikuje se viSe implementacija, od kojih su najznacajniji genetski algoritmi,
genetsko programiranje 1 evolucijske strategije. Najpopularniji su genetski algoritmi
(eng. genetic algorithms, GA), koji Ce 1 biti razmatrani u nastavku ovog rada.

Evolucija je neprekidan prirodni proces prilagodbe Zivih bi¢a na svoju okolinu,
odnosno na uvjete u kojima zive. U prirodi vlada nemilosrdna borba za opstanak u ko-
Joj prezivljavaju jedinke s najbolje prilagodenim osobinama, a odumiru jedinke s loSije
prilagodenim osobinama. Danas se pretpostavlja da su sva svojstva jedinke zapisana
u kromosomima. Kromosomi su lancaste tvorevine koje se nalaze u jezgri svake sta-
nice, Sto znaci da svaka stanica Zivih bi¢a posjeduje sve informacije o svim svojstvima
jedinke. Skup informacija koje obiljeZavaju jedno svojstvo zapisano je u jedan djeli¢
kromosoma koji se naziva gen. Poistovijeti li se mjera sposobnosti pojedinca da prezivi
s nasljednim materijalom koji nosi u sebi, moZe se re¢i da geni dominantnih pojedinaca
opstaju dok geni slabijih izumiru. Promatrajuci samo gene, u svakoj novoj generaciji
nastaje novi skup gena, od kojih su neki 108iji, a neki bolji od prethodne generacije.

Proces odabira jedinki koje ¢e prezivjeti i dalje se reproducirati iz populacije na-
ziva se prirodna selekcija. Opstanak vrste stoga odreduje njezin stupanj prilagodbe
okolini u kojoj Zivi. Proces prilagodavanja je neprekidan jer se Zivotni uvjeti i oko-
lina neprekidno mijenjaju. RazmnoZavanjem jedinki nastaju nove generacije jedinki
koje nasljeduju svojstva od roditelja. Tijekom tog procesa mogu nastati mutacije, koje
stvaraju razliCitosti u genetskom materijalu. Nastaju jedinke koje su viSe ili manje pri-
lagodene trenutnim Zivotnim uvjetima, ovisno o svojstvima koja posjeduju. Jedinke s
loSijim svojstvima imaju manju vjerojatnost preZivljavanja te odumiru, sprjecavajuci
Sirenje loSijih svojstava na sljedecu generaciju. Na taj nacin ¢e vecina jedinki posjedo-
vati dobra svojstva, ¢ime vrsta postaje prilagodenija iz generacije u generaciju.



Iako na prvi pogled ne postoji jasno vidljiva poveznica izmedu spomenutih do-
mena, lako se dolazi do zakljucka da su principi darvinizma (bolji opstaje, gori izu-
mire) idealni za pronalaZenje dovoljno dobrog rjesenja zadanog problema (ako ne i op-
timalnog). Simuliranje prirodnog evolucijskog procesa na raCunalu svodi se na grube
aproksimacije rjeSenja.

3.1. Genetski algoritmi

Genetski algoritmi su skup algoritama zasnovanih na bioloSkoj evoluciji koji prona-
laze rjeSenja zadanog problema. U GA pretraga zapoCinje od cijelog niza rjeSenja
koji predstavlja populaciju. Populacija potencijalnih rjeSenja se optimizira primjenju-
judi princip prezivljavanja najsposobnijih, odnosno jedinki koje su zadovoljile kriterij
uspjesnosti vise nego druge. Iteracije stvaranja novih generacija se ponavlja dok se ne
pronade zadovoljavajuce rjeSenje [4].

U genetskim algoritmima se izmjena gena pri reprodukciji naziva kriZzanje, iako to
nije sasvim u skladu s biologijom. Slu€ajna izmjena genetskog materijala pod djelo-
vanjem vanjskih uzroka se naziva mutacija, no njena pojava je znatno manja. Krizanje
1 mutacija se kod genetskih algoritama nazivaju genetski operatori, a proces izdvaja-
nja najsposobnijih jedinki unutar svake generacije se naziva odabir ili selekcija. GA
selekcijom odabire uglavnom bolje jedinke, ali i slabije imaju neku Sansu prezivlja-
vanja. GA konvergira k optimumu zahvaljujuéi krizanju, dok se mutacija brine da to
ne bude lokalni optimum. Brzina i to¢nost konvergencije GA uvelike ovisi o parame-
trima algoritma kao Sto su veli¢ina populacije, odabrani operatori kriZanja i mutacije
te vjerojatnosti njihove uporabe.

Kao sto evolucija u prirodi djeluje nad skupom jedinki tako i svaki evolucijski pro-
gram odrZzava populaciju jedinki u nekoj odredenoj generaciji. Svaka jedinka predsta-
vlja potencijalno rjeSenje problema koji se obraduje. U genetskom algoritmu svaka je
jedinka predstavljena jednakom podatkovnom strukturom — obi¢no broj, niz, matrica
ili stablo, ovisno o problemu koji se rjeSava. Te jedinke se nazivaju kromosomi.

Prilikom inicijalizacije generira se pocCetna populacija jedinki. Obi¢no se generira
slucajnim odabirom rjeSenja iz domene ili usadenjem pocetnog rjeSenja dobivenog ne-
kom drugom optimizacijskom metodom u pocetnu populaciju. Svakom rjeSenju se pri-
djeljuje odredena mjera kvalitete izraZena u postotcima koja se obi¢no naziva dobrota
(fitness), dok se funkcija koja tu kvalitetu odreduje naziva funkcija cilja ili funkcija
dobrote. Ona uvijek ovisi o problemu koji se rjeSava. Iz stare populacije se formira
nova, izdvajajuéi bolje jedinke iz skupa postojeéih po unaprijed definiranom postupku
selekcije.

Pojedini ¢lanovi ove nove populacije podvrgnuti su utjecajima genetskih operatora
koji iz njih formiraju nove jedinke. Genetske operatore dijelimo na unarne, koji stva-
raju novu jedinku mijenjaju¢i samo manji dio genetskog materijala (mutacije) i ope-
ratore viSeg reda, koji stvaraju novu jedinku kombinirajuci osobine nekoliko jedinki
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(krizanja). KriZanje je binarni operator koji iz dvije jedinke (roditelja) stvara jednu ili
dvije nove jedinke (djecu). Najvaznije svojstvo kriZanja je da djeca nasljeduju svojstva
svojih roditelja. Ako roditelji imaju visoku dobrotu, tada ¢e najvjerojatnije i dijete
imati visoku dobrotu, ako ne i viSu od svojih roditelja. Krizanje moze biti definirano s
proizvoljnim brojem prekidnih tocaka.

Mutacija je unarni operator koji obavlja slu¢ajnu promjenu jednog ili viSe gena nad
jednom jedinkom. Rezultat je izmijenjena jedinka. Parametar p,, koji odreduje vjero-
jatnost mutacije jednog bita je ujedno i parametar algoritma. Ako vjerojatnost mutacije
tezi ka jedinici, tada algoritam postaje algoritam sluCajne pretrage prostora rjeSenja. S
druge strane, ako vjerojatnost mutacije teZi k nuli, postupak ¢e vrlo vjerojatno veé u
pocetku optimizacije stati u lokalnom optimumu.

Nakon nekog broja izvrSenih generacija, Citav postupak se zaustavlja kada se zado-
volji uvjet zaustavljanja. Najbolja jedinka trenutne populacije predstavlja rjeSenje koje
bi trebalo biti sasvim blizu optimuma.

Pseudokod opisanog algoritma dan je u nastavku.

Algorithm 1 Genetski algoritam

t<0

Generiraj pocetnu populaciju P(0)

repeat
t<—t+1
Selektiraj generaciju P'(t) iz P(t — 1)
Krizaj jedinke iz P’(t) i djecu spremi u P(t)
Mutiraj jedinke iz P(t)

until nije zadovoljen uvjet zaustavljanja

Ispisi rjeSenje

Genetski algoritmi su podobni za optimizacijske probleme koji zahtijevaju pretragu
izrazito velikog prostora stanja i vremenski su ovisni, a nije nuzno pronaci optimalno
rjeSenje. Primjenjivi su na velik broj problema, a algoritmi nude veliki broj stupnjeva
slobode. Najveci nedostatak genetskih algoritama je masovna koli¢ina racunalnih re-
sursa koji su potrebni prije nego se mogu rjeSavati problemi iz stvarnog svijeta.



3.2. Genetski algoritmi za rjeSavanje 2D problema
krojenja

Algoritme je moguce klasificirati prema nacinu stvaranja novih jedinki i koriStenom
operatoru selekcije. Po ovoj podjeli genetski algoritmi mogu biti eliminacijski 1 gene-
racijski.

Eliminacijski algoritmi

KriZzanjem dvaju roditelja nastaje dijete koje se ubacuje u populaciju, eliminirajuéi
jednu od jedinki iz populacije. Roditelji se odabiru 3-turnirskom selekcijom (eng. ste-
ady state tournament selection), kojom se iz populacije nasumi¢no odabiru 3 jedinke.
Dvije bolje od njih se kriZaju, a njihovo dijete zamjenjuje najlosiju odabranu jedinku.

Generacijski algoritmi

U jednoj iteraciji se stvara broj novih jedinki jednak veli¢ini populacije, odnosno na-
staje cijela nova generacija rjeSenja. Roditelji se odabiru proporcionalnom selekcijom
(eng. roulette wheel ili fitness proportionate selection), gdje je vjerojatnost odabira
pojedine jedinke za kriZanje proporcionalna njenoj relativnoj dobroti. Kako je izbor
jedinki potpuno slucajan, uvodi se elitizam radi o€uvanja najbolje jedinke. Elitizam
osigurava dodavanje najbolje jedinke u novu populacije prije selekcije.

Za zapis kromosoma koristi se permutacijski vektor niza brojeva od kojih svaki
predstavlja jedan predmet koji je potrebno izrezati. Jedinke pocetne populacije se ge-
neriraju slu¢ajnom permutacijom tog niza. Permutacijski zapis jedinke veli¢ine n je
lista n vrijednosti u rasponu [1..n], od kojih se svaka pojavljuje to¢no jednom. Redo-
slijed predmeta u permutacijskom nizu odreduje smjestaj predmeta na platnu. Nacin
smjeStanja predmeta na platnu ovisi o koriStenoj funkciji dobrote.

3.2.1. Operatori krizanja

Za permutacijski zapis problema postoji viSe operatora kriZanja, od kojih su u ovom
radu obradeni operatori navedeni u nastavku.

Krizanje COSA:

Krizanje COSA (Cooperative Simulated Annealing Crossover) Izvr§ava mutaciju za-
mjenom na prvom roditelju, zamijenivsi dva odabrana gena. Pritom koristi drugog
roditelja kako bi odredio s kojim genom treba zamijeniti nasumi¢no odabrani gen.
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Kruzno Krizanje:

Kruzno kriZanje (Cyclic Crossover, CX) pronalazi sve cikluse u roditeljima. Pocevsi
od prve pozicije, odabire se gen od jednog od roditelja. Ciklus se stvara gledajuéi
polozaj u drugom roditelju na kojem se nalazi ista vrijednost kao ona odabrana u prvom
roditelju. Postupak se ponavlja dok se ne zatvore svi ciklusi.

Kruzno Kkrizanje 2:

Kruzno krizanje 2 (Cyclic Crossover 2, CX2) temeljeno je na CX, razlikuje se u tome
Sto pronalazi samo jedan ciklus pocevsi od nasumicno odabrane pozicije. Sve ostale
pozicije se prepiSu od drugog roditelja.

Krizanje s ocuvanjem udaljenosti:

KriZanje s o¢uvanjem udaljenosti (Distance Preserving Crossover, DPX) kopira u di-
jete gen koji su jednaki u oba roditelja, a preostali geni se nasumi¢no rasporede od
preostalih vrijednosti.

KriZanje s prekidnom tockom:

Kod kriZanja s prekidnom to¢kom (One Point Crossover, OPX) prekidna tocka se bira
nasumi¢no u jednom od roditelja. Dijete sadrZi kopiju gena od prve pozicije do pre-
kidne tocke, a ostatak gena je kopija od drugog roditelja, uz ocuvanje redoslijeda.

Redno krizanje:

Kod rednog krizanja (Order Crossover, OX) dvije prekidne tocke se biraju nasumicno.
Odabrani interval izmedu toCaka se prepiSe od jednog roditelja na iste pozicije u dje-
tetu. Ostatak neiskoriStenih gena se kopira od drugog roditelja, poCevsi od kraja kopi-
ranog intervala.

Redno krizanje 2:

Redno krizanje 2 (Order Crossover 2, OX2) koristi se istim postupkom kao OX, s
razlikom da se ostatak neiskoriStenih gena kopira od pocetka permutacije istim redo-
slijedom.

Krizanje ovisno o poziciji:

KriZanje ovisno o poziciji (Position Based Crossover, PBX) nasumi¢no odabire po-
zicije u jednom roditelju s jednakom vjerojatnoséu 0.5. Geni se prepiSu u dijete na
odgovarajuée pozicije, a ostatak se uzme od drugog roditelja.
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Djelomi¢no mapirano krizanje:

Djelomi¢no mapirano krizanje (Partially Mapped Crossover, PMX) radi s dijelom kro-
mosoma (mapirajuci dio) izmedu dvije prekidne tocke. Mapirajuci dio prvog roditelja
zamijeni odgovarajuce gene drugog roditelja. Potom se izvr$i inverzna zamjena izvan
mapirajuéeg dijela.

KriZanje zamjenom puta:

KriZanje zamjenom puta (Swap Path Crossover, SPX) izvrSava mutaciju zamjenom
na prvom roditelju. Mutirani geni se pronalaze na drugom roditelju i mijenjaju im se
pozicije. Medu mutiranim roditeljima odabire se jedinka bolje dobrote kao dijete.

Uniformno Kkrizanje:

Uniformno kriZzanje (Uniform Like Crossover, ULX) koristi masku kriZzanja duljine
jedinke za odabir prekidnih to¢aka. Genetski materijal se uniformno odabire od jednog
roditelja ako ga dijete ne sadrZi, inace se koristi nasumic¢na vrijednost.

Uniformno djelomi¢no mapirano KkriZanje:

Uniformno djelomi¢no mapirano kriZzanje (Uniform Partially Mapped Crossover, UPMX)
je varijanta PMX koja radi s pozicijama umjesto dijelova kromosoma. Dijete je klon
prvog roditelja. Odabire se nasumicna pozicija u prvom roditelju. Druga pozicija se
odabire u drugom roditelju tako da sadrZi vrijednost kao i na nasumicno odabranoj po-
ziciji prvog roditelja. Ove dvije pozicije se zamjenjuju. Postupak se ponavlja tri puta
veli¢ine kromosoma.

3.2.2. Operatori mutacije

Za permutacijski zapis problema u ovom radu se koriste mutacija umetanjem i mutacija
inverzijom.

Kod mutacije umetanjem nasumicno se odabire pozicija gena i pozicija za umeta-
nje. Odabrani gen se umece nakon odabrane pozicije u jedinci.

Kod mutacije inverzijom se nasumi¢no odabiru dvije pozicije u jedinci. Vrijedno-
sti na pozicijama se zamjenjuju, a sve vrijednosti izmedu njih su zapisane inverznim
redoslijedom.

3.2.3. Funkcija dobrote

Kao $to je ranije spomenuto, ostatak materijala je definiran kao razlika zauzete pra-
vokutne povrSine i ukupne povrSine n izrezanih oblika. Pritom se u izraunu zauzete
povrsine koriste zadana Sirina platna w 1 ukupna visina izrezanih predmeta . Algo-
ritam nastoji minimizirati ovako definirani ostatak, odnosno njegov udio u ukupnoj
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zauzetoj povrSini. Problem minimizacije ostatka je ekvivalentan traZenju maksimalne
iskoristivosti ukupne povrsine. Tada dobrotu racunamo po sljedecoj formuli:

n
Z wih;
D=" 3.1
o (3.1)
gdje je w; Sirina i-tog predmeta, a h; njegova visina.
Buduc¢i da ukupna povrSina predmeta i Sirina platna ne ovise o razmjeStaju pre-
dmeta i predstavljaju konstante, problem se svodi na minimizaciju ukupne visine izre-

zanih predmeta H.

Kako bi se izracunala dobrota jedinke, predmeti se moraju smjestiti na platno.
Redoslijed smjesStanja odreden je permutacijskim nizom, a postoji viSe implemen-
tacija algoritma smjesStanja predmeta, od kojih je najdokumentiraniji "dolje lijevo"
(eng. bottom left) pristup. Prvi algoritam ovog tipa predloZzili su Baker, Coffman 1
Rivest te je u posljednjih par desetljeca predloZzeno nekoliko varijanti [2, 5]. Glavna
znacajka ovog algoritma je smjeStanje predmeta jedan po jedan na donje lijevo slo-
bodno mjesto.

Baker, Coffman i Rivest su koristili pravilo koje smjesta svaki predmet na najljevije
mjesto medu najniZim mogucim pozicijama. Algoritam je efikasniji od "dolje lijevo"
pristupa jer pokuSava ispuniti i rupe nastale prilikom smjeStanja predmeta. Ovaj pristup
se naziva "dolje lijevo popuni" (eng. bottom left fill, BLF) strategijom i ilustriran je na
slici 3.1 (a). Oznacene su slobodne donje lijeve tocke. Postoje prirodni algoritmi
vremenske sloZenosti O(n?) za ovu strategiju, no izveden je i efikasan algoritam s
O(n?) vremenskom sloZenosti i O(n) prostornom sloZenosti [3, 3].

:

(a) Baker et al. ib) Jakobs (c) Liu and Teng

Slika 3.1: Tri inacice bottom left algoritma

Algoritam sadrzi popis toCaka na koje se moZe smjestiti donji lijevi kut predmeta.
Krenuvsi od najniZe najljevije tocke, ispituje se moze li se predmet smjestiti na tre-
nutnu tocku tako da ne izlazi izvan granica materijala i da se ne preklapa s drugim
smjeStenim predmetima, i tako redom po listi svih moguéih tocaka smjestanja. Ako se
pronade tocka na koju se predmet moZe smjestiti, predmet se smjesti, a lista toCaka se
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osvjeZzi tako da se obriSe iskoriStena toCka te dodaju gornji lijevi i donji desni kut pre-
dmeta smjeStenog na materijal. Ako se predmet ne moze smjestiti ni u jednu tocku iz
liste, generira se nova tocka na najljevijoj gornjoj poziciji na koju se smjesta predmet.

Pseudokod algoritma BLF dan je u nastavku.

Algorithm 2 BLF
z,y + ]
insertPoints < [(0,0)]
for all rectangles do
chosenPoint := NULL
for each point in insert Points do

if rectangle can be placed at point then
chosenPoint < point
break
end if
end for
if chosenPoint # NULL then
remove(chosenPoint, insert Points)
else
if (w; > maxWidth) then
problem has no solution
else
chosenPoint < (0, Ymaz)
end if
end if
update arrays x and y with chosen Point
insert((z; + w;, y;), insert Points)
insert((x;, y; + h;),insert Points)
end for
solutions: arrays = and y with (x;, y;) as coordinates of rectangle

Jakobs je koristio drukciju bottom left metodu — svaki predmet se smjesSta najprije
na gornju desnu lokaciju materijala, a potom se pomice alterniraju¢im pokretima prema
dolje i prema lijevo dokle god je moguce. Metoda je prikazana na slici 3.1 (b). Ova
strategija se naziva bottom left (BL) i izvr$ava se u O(n?) vremenskoj sloZenosti [7, 5].

Liu i Teng razvili su bottom left heuristiku slicnu Jakobsovom algoritmu [8]. U
njihovoj strategiji pokreti prema dolje imaju veéi prioritet tako da se predmeti pomicu
prema lijevo samo ako pokret prema dolje nije mogu¢. Ova strategija prikazana je na
slici 3.1 (c). Ovaj algoritam se takoder izvrSava u O(n?) vremenskoj sloZenosti.
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4. Programska implementacija

U okviru ovog rada ostvaren je programski sustav za rjeSavanje osnovnog dvodimenzi-
onalnog problema krojenja s pravokutnim elementima.

Programski sustav je napisan u programskom jeziku C++ zbog integracije s kori-
Stenim razvojnim okruZenjima. Za implementaciju algoritama za rjeSavanje problema
krojenja koriSteno je razvojno okruZenje za evolucijsko racunanje (engl. Evolutionary
Computation Framework, ECF), a za razvoj programskog sucelja koriSteno je QT ra-
zvojno okruZenje dostupno pod otvorenom licencom. Za olakSan rad s pokazivacima
u jeziku C++ koristena je biblioteka boost, ¢ije implementacije pokazivaca samostalno
upravljaju memorijom. Implementirani su algoritmi navedeni u 3. poglavlju za oda-
brane probleme 2/V/O/F te BLF algoritam smjeStanja za racunanje funkcije dobrote.
Algoritam se zaustavlja ako u posljednjih 5000/popSize generacija nije bilo nikakvih
poboljsanja, gdje je popSize veli¢ina populacije.

Sustav je ostvaren kao sucelje preko kojeg je moguce zadati problem Cije se rjeSenje
traZi, podeSavati parametre algoritma te generirati rjeSenja koja je mogude sacuvati za
daljnju analizu. Sustav takoder omogucava ucitavanje prethodno generiranih rjeSenja
te njihov vizualni prikaz.

4.1. Ulaznaiizlazna datoteka

Problem je definiran Sirinom materijala i elementima koje treba izrezati. Zadaje se u
ulaznoj datoteci s nastavkom .t sp. Format ulazne datoteke je preuzet sa sluzbenih
stranica problema rezanja i pakiranja gdje je definiran format datoteke za skupove po-
ligona [1]. Ulazna datoteka sadrzi ime skupa krojnih dijelova, Sirinu platna i redom
popis krojnih dijelova. Krojni dijelovi se zadaju lokalnim koordinatama redoslijedom
suprotnim od smjera kazaljke na satu, pocevsi od donje lijeve koordinate, te koliCi-
nom istih predmeta koje treba izrezati. Zbog simulacijske prirode sucelja, koordinate
predmeta kao i Sirina platna su izraZeni u pikselima. Primjer ulazne datoteke dan je u
tablici 4.1.

Pravokutni predmet za rezanje je predstavljen strukturom Polygon koja sadrzi
listu koordinata, kao 1 izraCunatu Sirinu, visinu i povrSinu koju predmet zauzima. Pri-
likom implementacije se pokusao koristiti §to opCenitiji pristup kako bi bilo lakSe pro-
blem prosiriti na opCenite poligone.
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Tablica 4.1: Primjer ulazne datoteke

name: TestRectangles
size: 24
object: width: 200
no. quantity
1 2 X 0 50 50 O
y 0 0 50 50
2 2 X 0 50 50 O
y 0 0 20 20
3 4 X 0 34 34 0
y 0 0 22 22
4 4 X 0 20 20 O
y 0 0 50 50
5 4 X 0 62 62 O
y 0 0 33 33
6 4 X 0 17 17 O
y 0 0 47 47
7 2 X 0 10 10 O
y 0 0 80 80
8 2 X 0 45 45 O
y 0 0 55 55

Nakon zavrSetka algoritma, rjeSenje se upisuje u izlaznu datoteku s nastavkom
.out, koja se naknadno moZe ucitati. Zapis jedinke u izlaznoj datoteci je jedno-
stavno permutacijski brojcani niz pokazivaca na predmete ulazne datoteke. Ukoliko je
algoritam pokrenut s veéim brojem iteracija, u jednu datoteku se zapisuju sva dobivena
rjeSenja, sa svakim rjeSenjem u svojem retku.

4.2. Parametri algoritma

Parametri algoritma se ulitavaju iz konfiguracijske XML datoteke, ¢iju strukturu de-
finira ECF. Datoteku je moguée mijenjati rucno, ali i preko programskog sucelja koje
omogucuje direktno zapisivanje u datoteku.

U <Algorithm> dijelu podeSava se koriSteni algoritam i njegovi parametri. Kori-
Steni su SteadyStateTournament (eliminacijski algoritam) i RouletteWheel
(generacijski algoritam) koji su analizirani u poglavlju 3.2. U konfiguracijskoj dato-
teci je potrebno navesti jedan od ova dva algoritma, a ako ih je navedeno viSe, koristi
se prvi koji je naveden. Za svaki algoritam je moguce podesiti specifine postavke.
Za SteadyStateTournament jedini promjenjiv parametar je veliina turnirske
selekcije. Za RouletteWheel moguce je promijeniti vjerojatnost operatora kriza-
nja crxprob te selpressure koji odreduje koliko je najbolja jedinka "bolja" od
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najgore.

U <Genotype> dijelu podesava se veli¢ina permutacijskog niza koja odgovara
ukupnom broju elemenata koje treba izrezati, kao i vjerojatnostima koriStenja opera-
tora krizanja 1 mutacije opisanih u 3.2.113.2.2.

U <Registry> dijelu podeSavaju se parametri vezani za tijek izvodenja algo-
ritma, poput ulazne datoteke, veli¢ine populacije i broj iteracija algoritma. Primjer
konfiguracijske datoteke dan je u nastavku.

<ECF>
<Algorithm>
<SteadyStateTournament>
<Entry key="tsize">3</Entry>
</SteadyStateTournament>
<RouletteWheel>
<Entry key="crxprob">0.5</Entry>
<Entry key="selpressure">10</Entry>
</RouletteWheel>
</Algorithm>
<Genotype>
<Permutation>
<Entry key="size">24</Entry>
<Entry key="crx.COSA">0</Entry>
<Entry key="crx.DPX">0</Entry>
<Entry key="crx.OBX">0.5</Entry>
<Entry key="crx.OPX">0</Entry>
<Entry key="crx.0X">0.3</Entry>
<Entry key="crx.0X2">0</Entry>
<Entry key="crx.PBX">0</Entry>
<Entry key="crx.PMX">0.1</Entry>
<Entry key="crx.SPX">0</Entry>
<Entry key="crx.ULX">0</Entry>
<Entry key="crx.UPMX">0</Entry>
<Entry key="crx.cyclic">0.1</Entry>
<Entry key="crx.cyclic2">0</Entry>
<Entry key="mut.ins">0.5</Entry>
<Entry key="mut.inv">0</Entry>
<Entry key="mut.toggle">1</Entry>
</Permutation>
</Genotype>
<Registry>
<Entry key="tsp.infile">./TestRectangles.tsp</Entry>
<Entry key="randomizer.seed">0</Entry>
<Entry key="population.size">100</Entry>
<Entry key="mutation.indprob">0.45</Entry>
<Entry key="term.stagnation">50</Entry>
<Entry key="batch.repeats">3</Entry>
<Entry key="batch.singlemilestone">1</Entry>
</Registry>
</ECF>
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4.3. Evaluacijska funkcija

U sljedecem isjeCku koda dana je implementacija evaluacijske funkcije u radnom okviru
ECF. Prikazane su i pojedine relevantne pomoc¢ne funkcije. Nakon programskog isje-
¢ka implementirani algoritam je dodatno pojaSnjen.

FitnessP TSPEvalOp::evaluate(IndividualP individual) {
FitnessP fitness (new FitnessMax);
/I dohvati permutacijski genotip jedinke
PermutationP perm =

boost::static_pointer_cast<Permutation::Permutation> (individual—>getGenotype());

const uint& size = (uint) perm—>variables.size();
// lista smjestenih predmeta
vector<Polygon> placedElements;
// skup slobodnih tocaka za smjestanje poligona
set<Polygon::Point, Polygon::pointCompare> insertPoints;
insertPoints.insert(Polygon::Point{ 0, 0 });
int fitnessV = 0;

uint ypos = 0, ymax = 0;

for (uint i = 0; i < size; i++){
Polygon p = elements[perm—>variables[i]];
boost::scoped_ptr<Polygon::Point> chosenPoint;

foreach(Polygon::Point point, insertPoints) {
if (IcanBePlaced(p, point, placedElements)) continue;
chosenPoint.reset(new Polygon::Point);
*chosenPoint = point;
break;

if (chosenPoint != NULL) {
insertPoints.erase(xchosenPoint);
} else {
/I nema rjesenja
if (p.width > width) {
fitness—>setValue(0);
return fitness;
}
chosenPoint.reset(new Polygon::Point);
xchosenPoint = Polygon::Point{ 0, ymax };
}
p-adjust(chosenPoint—>Xx, chosenPoint—>y);
insertPoints.insert(Polygon::Point{ chosenPoint—>x + p.width, chosenPoint—>y });
insertPoints.insert(Polygon::Point{ chosenPoint—>x, chosenPoint—>y + p.height });

ypos = p.coordinates[0].y + p.height;
if (ypos > ymax) ymax = ypos;
placedElements.push_back(p);
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// postotak iskoristivosti materijala

fitnessV = (int) ((double) totalArea / (width * ymax) * 100);
fitness—>setValue(fitnessV);

return fitness;

// provjerava moze li se poligon smjestiti na zadanu tocku
bool TSPEvalOp::canBePlaced(Polygon p,
const Polygon::Point &point, const vector<Polygon> &placedElements) {
p-adjust(point.x, point.y);
/I predmet ne smije izlaziti izvan granica materijala
if (p.coordinates[0].x + p.width > width) return false;
// predmet ne smije prelaziti preko vec smjestenih predmeta
const uint& size = (uint)placedElements.size();
for (uint i =0; i < size; ++i) {
const Polygon& placedP = placedElements[i];
if (rectanglesOverlap(p, placedP)) return false;

}

return true;

// provjerava preklapaju li se dva pravokutnika

bool TSPEvalOp::rectanglesOverlap(const Polygon &rectA, const Polygon &rectB) {
const Polygon::Point& pA1l = rectA.coordinates[0];
const Polygon::Point& pA3 = rectA.coordinates[2];
const Polygon::Point& pB1 = rectB.coordinates[0];
const Polygon::Point& pB3 = rectB.coordinates[2];
if (pA3.x <pBl.x Il pB3.x < pAl.x Il pA3.y <pBl.y ll pB3.y < pAl.y) return false;
return true;

// pozicionira predmet na zadane koordinate
void Polygon::adjust(const int &x, const int &y) {
uint size = (uint)coordinates.size();
for (uint i =0; i < size; ++i) {
coordinates[i] = { coordinates[i].x + x, coordinates[i].y +y };

}

Na pocetku evaluacijske funkcije definira se vrsta funkcije dobrote. Kao Sto je pretho-
dno definirano, dobrota je izrazena postotkom iskoriStenosti materijala koji nastojimo
maksimizirati te stoga koristimo FitnessMax vrstu. Nakon inicijalizacije vrijedno-
sti, dodaje se tocka (0, 0) u skup slobodnih to¢aka. Potom se iterira po predmetima re-
doslijedom zapisanom u permutacijskom genotipu. Predmet se redom pokuSava smje-
stiti na jednu od slobodnih tocaka dok se ne nade tocka na koju je moguce smjestiti
predmet. Skup slobodnih tocaka sortiran je tako da veéi prioritet imaju to¢ke manje
y vrijednosti, a potom manje x vrijednosti na koordinatnom sustavu. Pomoc¢na me-
toda canBePlaced smjesSta predmet na zadanu tocku i potom provjerava izlazi li
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izvan granica materijala i prelazi li preko ve¢ smjeStenih predmeta. Ako u oba slucaja
odgovor nije potvrdan, predmet je moguée smjestiti na zadanu tocku. Ako je prona-
dena odgovarajuca tocka, lista tocaka se osvjezi tako da se obrise iskoriStena tocka te
dodaju gornji lijevi 1 donji desni kut smjeStenog pravokutnika. Lokalno zadane ko-
ordinate predmeta prevedu se u koordinate globalnog koordinatnog sustava materijala
pomakom za koordinate tocke na koju se predmet smjesta. Time je predmet smjeSten
na materijal 1 algoritam nastavlja s iteriranjem. Ako se predmet ne moZe smjestiti ni u
jednu tocku iz skupa, najprije se provjerava je li Sirina predmeta veca od samog materi-
jala. Ako je predmet preSirok, zadani problem nema rjeSenja jer ne moZe smjestiti sve
predmete na zadani materijal, funkcija dobrote vraéa vrijednost 0 i algoritam prestaje s
radom. Inace, generira se nova tocka na najljevijoj gornjoj poziciji na koju se smjesta
predmet. U svakoj iteraciji aZurira se visina do koje se predmeti protezu. Nakon $to su
svi predmeti smjeSteni, racuna se dobrota jedinke prema formuli definiranoj u odjeljku
3.2.3.
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4.4. Upute za koriStenje

Programsko rjeSenje ostvaruje graficko korisni¢ko sucelje za unos parametara algori-
tma i prikaz rezultata optimiranja. Graficko korisni¢ko sucelje je prikazano na slici
4.1.

N Cutting Stock 2D - TestRectangles.tsp

File Help

Velidina populacije: | 100
Broj iteracija:

Operatori krizanja
cosa o |oex o

oBx |0 |oex o

ox |1 |ox2 o

PEX |0 |PMX [0

sx |0 |ux o

ueMx |0 | eydiic [o
ozl ]

Operatori mutacije

insert u inwvert|0 -
toggle

Izlazna datoteka Uditaj
Izvrsi algoritam

Fitness: 91% A

Algoritam se izvrsio.

Slika 4.1: Ostvareno graficko sucelje

Pri pokretanju programa automatski se ucitava ulazna datoteka zapisana u konfi-
guracijskoj datoteci. Ulaznu datoteku je moguce ucitati preko izbornicke trake putem
naredbe File — Load, ¢ime se otvara izbornik za ucitavanje nove ulazne datoteke. Na-
ziv trenutno ucitane datoteke vidljiv je na naslovnoj traci pored imena prozora. S desne
strane nalazi se prostor za graficki prikaz rjeSenja. Prije pokretanja algoritma, predmeti
su rasporedeni redoslijedom kojim su navedeni u ulaznoj datoteci. Nakon §to se algori-
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tam izvrs$i, prikazano je dobiveno rjeSenje. Ispod prostora za graficki prikaz ispisana je
dobrota trenutnog rjesenja. Ako je odabrano viSe iteracija algoritma, moguce je listati
kroz rjeSenja u iteracijama pomoc¢u gumba na kojima su iscrtane strelice.

Na samom dnu prozora nalazi se statusna traka gdje se ispisuje poruka o trenutnom
stanju programa. Pri pokretanju programa ispisuje se poruka o uspjes$noj inicijaliza-
ciji algoritma. Tijekom izvrSavanja algoritma ispisuje se poruka o statusu izvrSavanja
algoritma zajedno s brojem generacije koja se trenutno evaluira. Nakon §to se algo-
ritam 1zvrSi, poruka se takoder prikladno aZurira. Ako se tijekom inicijalizacije ili
izvrSavanja algoritma dogodi pogreSka, poruka pokazuje gdje je doSlo do pogreske.

S lijeve strane prozora nalaze se polja za unos. Moguce je promijeniti veliinu
populacije, broj iteracija algoritma te vjerojatnosti koriStenja pojedinih operatora kri-
Zanja i mutacije. Ispod polja za unos nalazi se gumb za ucitavanje izlazne datoteke,
prethodno generiranog rjeSenja. RjeSenje mora odgovarati veliCini skupa za krojenje
iz trenutno ucitane ulazne datoteke. Konacno, veliki gumb "Izvrsi algoritam" ucitava
sve podeSene parametre i izvrSava algoritam za zadani broj iteracija.

4.5. Bududirad

Ostvareni programski sustav bi se dalje mogao nadograditi kako bi podrzao opcenitiji
zapis predmeta za rezanje u obliku poligona. U skladu s tim, trebali bi se imple-
mentirati dodatni algoritmi pomicanja i preklapanja poligona kako bi se minimizirao
koriSteni prostor. Takoder bi se trebala uzeti u obzir i rotacija predmeta. Sustav bi
se takoder mogao nadograditi tako da podrzava lakSu definiciju problema, primjerice
graficko sucelje za crtanje Zeljenih poligona koji bi se potom prevodili u koordinate.
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5. Analiza rezultata

Algoritmi su pokrenuti na nekoliko primjeraka problema te su evaluirane njihove perfo-
rmanse. Svaki algoritam je pokrenut 10 puta, nakon ¢ega su zabiljeZeni najbolji 1 pro-
sjecni rezultat. Prvo su dani rezultati za probleme koji koriste mali broj pravokutnika
razli¢itih dimenzija, a potom problemi koji koriste veliki broj pravokutnika razlici-
tih dimenzija. U oba slucaja su pokrenuti eliminacijski 1 generacijski algoritmi te su
usporedeni njihovi rezultati.

Parametri algoritama su u svim iteracijama bili fiksirani kako ne bi utjecali na inte-
rpretaciju rezultata. Veli¢ina populacije je bila podesena na 100, kriZanje je koriSteno
s vjerojatnoS¢u 0.5, a mutacija s vjerojatnoséu 0.45. Kao operator kriZanja je koriSten
iskljucivo OX operator, jer je pokazano da u praksi daje najbolje rezultate.

5.1. Eksperimenti

Za eksperimentalnu analizu uzeti su problemi s malim brojem razlicitih pravokutnika.
Ovakvi problemi su tipa 2/V/O/F prema Dyckhoffovoj tipologiji. KoriStena su tri skupa
problema nad kojima su ispitani algoritmi. ObiljeZja problema navedena su u tablici
5.1

Tablica 5.1: Obiljezja jednostavnih problema

Broj problema Broj predmeta  Sirina platna

1 24 200
2 30 400
3 50 500

Rezultati algoritama dani su u tablicama 5.21 5.3.

Tablica 5.2: Rezultati eliminacijskog algoritma

Broj problema Prosjecno rjeSenje[%] Najbolje rjesenje[%]

1 90.5 93
2 92.3 94
3 90.8 92
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Tablica 5.3: Rezultati generacijskog algoritma

Broj problema Prosjecno rjeSenje[%] Najbolje rjeSenje[%]

1 89.9 92
2 90.1 93
3 89.8 92

U prvom stupcu je oznacen broj problema, u drugom stupcu je dobrota prosje¢nog
rjeSenja, a u treCem stupcu je navedena najbolja postignuta vrijednost dobrote u 10
iteracija algoritma.

Graficki prikazi najboljih rjeSenja dobivenih eliminacijskim algoritmom za pro-
bleme 1, 2 i 3 prikazani su na slikama 5.1, 5.2 1 5.3, respektivno. Predmeti su skalirani
tako da stanu u prostor za rezanje uzevsi u obzir njihove zadane dimenzije. Iako se
predmeti na slici 5.2 ¢ine manji, ve¢ih su dimenzija i ¢ine se manjima upravo zbog
potrebnog skaliranja. U svakom rjeSenju su koriStene razliCite boje za svaku vrstu
predmeta zbog njihovog lakSeg razlikovanja.

Slika 5.1: Rjesenje problema 1 Slika 5.2: RjeSenje problema 2
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Slika 5.3: Rjesenje problema 3

Evidentno je da je algoritam uspjesSan u oba slucaja te da su za mali broj predmeta
razlike izmedu rezultata evolucijskog i generacijskog algoritma neznatne.
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6. Zakljucak

Problem krojenja pripada kategoriji NP-potpunih problema, te pronalazi mnoge pri-
mjene u industriji. Cilj problema krojenja je smanjiti industrijski viSak koji nastaje pri
obradi materijala, kako bi se uStedjeli materijali i smanjili troSkovi.

U ovom radu se analizira pristup rjeSavanja dvodimenzijskog problema krojenja
uporabom genetskih algoritama. Genetski algoritmi su pogodni za rjeSavanje opti-
mizacijskih problema za koje ne postoje deterministic¢ki algoritmi koji mogu pronaci
optimalno rjeSenje u razumnom vremenu.

Programski je ostvareno sucelje za rjeSavanje problema krojenja i podesavanje pri-
padnih parametara. Za implementaciju evolucijskih algoritama koriSteno je razvojno
okruZenje za evolucijsko racunanje (ECF). Programski sustav je potrebno nadograditi
kako bi se mogao koristiti kao ozbiljan alat za analizu algoritama kod problema kro-
jenja, no ve¢ sada predstavlja izvrstan potencijal za optimiranje problema opisanih u
ovom radu, upravo zbog mogucnosti radnog okruzenja ECF.
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RJESAVANJE PROBLEMA KROJENJA KORISTENJEM EVOLUCIJSKIH
ALGORITAMA

Sazetak

U ovom radu opisan je i definiran problem krojenja u dvodimenzionalnom pro-
storu. Navedeni su evolucijski algoritmi pogodni za rjeSavanje problema krojenja i
opisane su njihove znaCajke. Posebna paznja posvecena je prikazu rjeSenja i speci-
ficnim evolucijskim operatorima. Opisan je ostvareni programski sustav za rjeSavanje
osnovnog problema krojenja s pravokutnim elementima koristeéi razvojno okruZenje
za evolucijsko racunanje (engl. Evolutionary Computation Framework, ECF). Opisane
su upute za koristenje grafickog korisni¢kog sucelja za unos parametara i prikaz rezu-
Itata optimiranja. Ispitana je uspjeSnost nekoliko odabranih evolucijskih algoritama
u rjeSavanju problema krojenja te su usporedeni dobiveni rezultati. Kljuéne rijeci:

problem krojenja, genetski algoritam, graficko sucelje

Solving 2D Cutting-Stock Problem Using Evolutionary Algorithms

Abstract

Describe and define 2D cutting stock problem. Examine evolutionary algorithms
appropriate for solving cutting stock problem and describe their features. Focus on
solution representation and specific evolutionary operators. Describe implemented so-
ftware for solving basic 2D cutting stock problem with rectangular items using Evolu-
tionary Computation Framework (ECF). Describe instructions for using implemented
graphical user interface for parameter input and optimization result display. Analyze
successfulness of a few selected evolutionary algorithms in solving cutting stock pro-
blem and compare obtained results. Keywords: cutting stock problem, genetic algo-

rithm, graphical user interface



