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Streszczenie: Praca rozwaza wariant problemu trojwymiarowego pakowania (3D-BPP),w
ktorym wewnatrz pojedynczego kontenera nalezy umiesci¢ tadunek o maksymalnej
objetosci. Do rozwigzania problemu uzyte zostaly dwa rownolegle algorytmy populacyjne,
opierajace si¢ na oddzielnej ewolucji wspotpracujacych ze sobg podpopulacji mozliwych
rozwigzan. Eksperymenty obliczeniowe maja na celu poréwnanie jakosci rozwigzan
dostarczonych przez oba algorytmy w okreSlonym czasie oraz zbadanie wpltywu
zrownoleglenia na ich wartosc.

Stowa kluczowe: problem pakowania, MPI, algorytm réwnolegly, algorytm ewolucyjny,
lokalne przeszukiwanie

1. Wprowadzenie

Trojwymiarowy problem pakowania (ang. three-dimensional Bin packing problem, w
skrécie: 3D-BPP) stanowi istotne zagadnienie przemystowe oraz posiada szereg zastosowan
praktycznych. W wariancie maksymalizacji, problem sprowadza si¢ do wypelnienia wolnej
przestrzeni wewnatrz pojedynczego prostopadioscianu (ang. bin, dalej nazywanego
kontenerem), pudetkami (ang. box) o jak najwigkszej objetosci. Dzigki wihasciwemu
zarzadzaniu dostgpng przestrzenia mozliwa jest redukcja kosztow, zwigzanych z
magazynowaniem towardéw oraz ich transportem. Tréjwymiarowy problem pakowania jest
trudnym zagadnieniem optymalizacyjnym, zaliczajacym si¢ do klasy problemow
NP-trudnych.

Do rozwigzania problemu wykorzystane zostaly dwa rownolegle algorytmy populacyjne,
oparte na strategii ewolucyjnej: algorytm hybrydowy, wykorzystujacy metody lokalnego
przeszukiwania (ang. local search) oraz algorytm ewolucyjny z dodatkowym operatorem
mutacji. Rownoleglos¢ przedstawionych algorytméw polega na podziale populacji
mozliwych rozwigzan na oddzielnie ewoluujace podpopulacje. Kazda podpopulacja
tworzona jest niezaleznie od pozostatych i komunikuje si¢ z innymi podpopulacjami w celu
wymiany czgsci rozwigzan. Umozliwia to dywersyfikacje wilasnych osobnikéw oraz
stopniowe dostosowywanie si¢ do pozostatych podpopulacji. Eksperymenty obliczeniowe
majg na celu porownanie jakosci rozwigzan dostarczonych przez oba algorytmy w
okreslonym czasie oraz zbadanie wptywu zréwnoleglenia na ich warto$¢.

Dalsza czgs¢ pracy posiada podang organizacjg. Rozdziat 2 zawiera podstawowe
informacje dotyczace algorytméw ewolucyjnych, w Rozdziale 3 przyblizone zostaly
wybrane pozycje literaturowe. Rozdziat 4 zawiera definicje problemu, opisuje przyjete
zatozenia 1 uwzglgdnione ograniczenia. Metoda rozwigzania zostala przedstawiona w
Rozdziale 5. Rozdziat 6 zawiera wyniki przeprowadzonych badan eksperymentalnych, w
Rozdziale 7 zamieszczono wnioski oraz wskazano kierunek dalszego rozwoju.
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2. Algorytmy ewolucyjne

Algorytmy ewolucyjne nalezg do grupy algorytméw metaheurystycznych, swoje
dziatanie wzoruja na zjawisku ewolucji wystepujacym w biologii.

Przyktadem algorytmu ewolucyjnego jest, przedstawiony po raz pierwszy w pracy
Holland [9], algorytm genetyczny. Pracuje on w oparciu o populacje, bedacg zbiorem
mozliwych rozwigzan danego problemu. Pojedyncze rozwigzanie nazywane jest
osobnikiem. Kazdy osobnik posiada chromosom, sktadajacy si¢ z genow, ktore reprezentuja
konkretne cechy danego rozwigzania i jednoznacznie je okre$lajg. Miarg jakosci osobnika
jest wartos¢ funkcji adaptacji (przystosowania) i najczesciej jest nig warto$¢ funkcji celu.

Dziatanie klasycznego algorytmu genetycznego mozna podzielic na pigé etapow:
Inicjalizacje, Selekcje, Wybdr rodzicow, Krzyzowanie i opcjonalng Mutacje. W kroku
Inicjalizacji tworzona jest populacja poczatkowa, stanowigca pierwszg generacje osobnikow.
Nastepujace po niej etapy wykonywane sg do momentu spelnienia warunkow stopu.
Glownym zadaniem Selekcji jest okreslenie, ktore osobniki przetrwaja do kolejnej generacji
(iteracji). Odbywa si¢ to poprzez ocen¢ kazdego rozwiazania, ustalajgc warto$¢ jego funkcji
adaptacji oraz zastosowanie odpowiedniego sposobu wyboru osobnikow. Krok Wyboru
rodzicow, nazywany rowniez Reprodukcjg, odpowiada za wyznaczenie okreslonej iloSci
osobnikéw (rodzicow), ktore poddane zostang procesowi Krzyzowania. Podczas
Krzyzowania tworzone sg nowe rozwigzania. Realizowane jest to poprzez wymiane¢ genow,
pomiedzy osobnikami rodzicielskimi. Mutacja zapobiega utkwieniu algorytmu w lokalnym
optimum. Etap ten moze by¢ realizowany np. poprzez dokonanie pewnych, niewielkich
zmian, w strukturze dotychczasowych rozwigzan.

Hybrydowe algorytmy ewolucyjne, zwane rowniez memetycznymi, angazujg metody
lokalnego przeszukiwania do procesu ewolucyjnego. Metody te majg za zadanie poprawic
zbiezno$¢ algorytmu w kierunku rozwigzan o wigkszej wartosci. Ich bazg jest analiza
wybranych lub wszystkich rozwigzan lezacych w pewnym bliskim otoczeniu N(x) < X
wybranego rozwigzania x [3]. Ma to na celu zastgpienie rozwigzania aktualnego
rozwigzaniem o wyzszej wartosci funkcji przystosowania.

Istnicje wiele technik taczenia metod lokalnego przeszukiwania i algorytmow
ewolucyjnych. Odnoszac si¢ do przedstawionego schematu algorytmu genetycznego,
przeszukiwanie lokalne moze zosta¢ uzyte w kroku inicjalizacji, do poprawy jakosci
populacji poczatkowej, po krzyzowaniu, dla nowego pokolenia czy do ulepszenia populacji
koncowe;.

3. Przeglad literatury

Algorytmy ewolucyjne znajdujg zastosowanie dla poszukiwania przyblizonych
rozwigzan problemow, zarowno jedno-, dwu- i trojwymiarowego pakowania. W zwiazku z
tym jednak, ze sa one metodami ogdlnymi i nie wykorzystuja szczegétowych informacji o
problemie, znaczna cz¢$¢ badaczy uzupehnia je o dodatkowe heurystyki, odzwierciedlajace
specyfike zagadnienia i przyjete ograniczenia. Heurystyki takie, odpowiadajg zazwyczaj za
znajdowanie dozwolonych pozycji dla przedmiotow w pojemnikach (pakowanie 2D), badz
pudetek w kontenerach (pakowanie 3D) i sg nazywane procedurami dekodujacymi (ang.
decoding procedure). Sposob dzialania procedury dekodujacej okresla strategia pakowania
(packing strategy). Rola algorytmu ewolucyjnego, uzytego wraz z procedurg dekodujaca,
moze sprowadzaé si¢ do odnalezienia jak najlepszej kolejnosci (sposobu) pakowania, w
ktorej przedmioty, badz pudetka, zostang wykorzystane przez heurystyke.
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Stawowy [14] opracowal algorytm ewolucyjny dla zagadnienia jednowymiarowego
pakowania. Celem pracy bylo stworzenie mozliwie prostego algorytmu, rozwiazujacego
problem na poziomie zblizonym do bardziej wyspecjalizowanych algorytméw. Potomstwo
tworzone jest za pomocg operatoroOw mutacji, bez uzycia krzyzowania. Tan i in. [13]
zaproponowali algorytm ewolucyjny dla dwuwymiarowego problemu pakowania. Autorzy
reprezentujg dopuszczalne rozwigzanie nie jako wektor, ale jako strukture, nazwang czastka,
ktorych zbidr tworzy roj (ang. particle swarm). Pojedyncza czastka zawiera informacje
dotyczace ilosci uzytych pojemnikéw (ang. bin), rozmieszczonych w nich prostokatnych
przedmiotach oraz najlepszych wynikach. Praca formutuje model matematyczny dla
zagadnienia dwuwymiarowego pakowania wraz z dodatkowymi ograniczeniami. Pod uwagg
wziety zostat srodek ciezkosci catkowitego tadunku.

W pracach: He i in. [8], Wu i in. [16] oraz Karabulut i Mustafa [12] przedstawiony zostat
problem trojwymiarowego pakowania, w ktorym pudetka umieszczane s3 w kontenerze o
statej dlugosci i szerokoscei, ale o zmiennej wysokosci. W wariancie problemu rozwazanym
przez He i in. [8] i Wu i in. [16] pudelka moga posiadaé rézne rozmiary i dowolng rotacje.
Pojedyncze rozwigzanie reprezentowane jest jako chromosom, zawierajacy informacje o
kolejnosci pakowania pudetek i rodzaju rotacji kazdego z nich. Procedura dekodujaca
wykorzystuje koncepcje punktow odniesienia (ang. extreme points, reference points).
Autorzy [8] rozwingli ide¢ przedstawionego w [16] wspotczynnika, nazwanego indeksem,
stuzagcego do wyboru pozycji na ktorej pudelko zostanie umieszczone w kontenerze.
Dodatkowo stworzony zostat framework (global search framework, - GSF), wykorzystujacy
koncepcje gradientu ewolucyjnego (ang. evolutionary gradient). Karabulut i Mustafa [12]
zaproponowali metode znajdowania pozycji dla pudelek w kontenerze, nazwang Deepest
Bottom Left with Fill Method (DBLF), bedaca rozszerzeniem procedury przedstawionej
przez Hopper’a [10], dla dwuwymiarowego problemu pakowania. Metoda wstawia pudetko
na pierwszej dozwolonej pozycji, znajdujacej si¢ mozliwie najglebiej (deepest), najnizej
(bottom) 1 najblizej lewej strony kontenera (/eft). Pudetka nie posiadaja mozliwosci rotacji.

W pracach Goncalves i Resende [7], Bortfeld i Gehring [2], Kang i in. [11] autorzy
rozwazajg problem zatadunku pojedynczego kontenera o stalych wymiarach. Kangiin. [11]
rozwijaja strategic pakowania przedstawiong przez Karabulut’a i Mustafe [12].
Wprowadzone zostalo pojgcie prostopadiosciennego obiektu przestrzennego (ang. cuboid
space object). Obiekt ten reprezentuje przestrzen wewnatrz kontenera, w ktorej mozliwe jest
zapakowanie pudelek. Wykorzystanie obiektow ma na celu, m.in. skrocenie czasu obliczen.
Pudetka o objetosci i wymiarach nie pasujgcych do przestrzeni zajmowanej przez obiekt sa
pomijane na danym etapie pracy algorytmu. Goncalves i Resende [7] opracowali rownolegly
algorytm, w ktérym chromosom zawiera informacje dotyczace kolejnosci pakowania
pudetek do kontenera oraz warstwy w ktoérej dane pudetko moze zostaé umieszczone.
Warstwa (ang. layer) jest prostokatng strukturg (pionowag lub pozioma), skladajaca si¢ z
pudetek tego samego typu, wykorzystywang do uzupehniania pustych przestrzeni wewnatrz
kontenera (ang. maximal spaces). Autorzy przedstawili procedure, stuzaca do lgczenia
wolnych przestrzeni (MaxJoin). Bortfeld i Gehring [2] przedstawili algorytm genetyczny,
ktorego strategia pakowania opiera si¢ na technice warstwowej. Praca rozwaza wiele
praktycznych ograniczen problemu, tj. okre§lona ilo$¢ rotacji pudelek, ograniczenia
dotyczace stabilnosci tadunku, jego wagi czy balansu.

Bischoff i Ratcliff [1] przeprowadzili dyskusj¢ dotyczaca oOwczesnej metodologii
rozwigzywania problemu kontenerowego (ang. Container loading problem). Omdwiono
szereg ograniczen praktycznych zagadnienia oraz zaprojektowano procedur¢ generujaca
roznorodne instancje problemu, co umozliwito lepsza oceng jakosci algorytmow
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opracowanych przez pdzniejszych badaczy. Sudholt [15] dokonat teoretycznej analizy
algorytmow memetycznych. Podjety zostal temat wpltywu czestotliwoscei i glebokosci (iloéci
iteracji) lokalnego przeszukiwania na efektywno$¢ 1 czas dzialania algorytmu.
Przedstawione zostaty klasy funkcji, dla ktérych nawet niewielka zmiana parametroéw, moze
mie¢ znaczacy wplyw na wydajnosé. Ceschia, Schaerf i in. [5] przedstawione zostaty
techniki lokalnego przeszukiwania dla problemu pakowania potaczonego z problemem
wyznaczaniem tras (ang. routing). Zaproponowane podejécie oparte zostalo na strategii
laczacej symulowane wyzarzanie z przeszukiwaniem sgsiedztwa o duzym rozmiarze.

4. Definicja problemu

Problem tréjwymiarowego pakowania (3D-BPP), w rozwazanym wariancie, polega na
zapakowaniu takiej liczby pudetek do pojedynczego kontenera, aby przy spelnieniu
wszystkich przyjetych ograniczen, catkowita objetos¢ tadunku byta jak najwigksza.

4
4

h«

Ik w

Rys. 1. Kontener

Kontener K (patrz Rys. 1.), ma posta¢ prostopadtoscianu o statych wymiarach: dtugosci
L, szerokosci W, wysokoSci H 1 objetosci V. Dostepny jest zbior pudetek
P ={po, 01, rPn1} » typow T ={t, ty,...,tm_1} 1 rotacji R ={0,1,2,3,4,5} ,
reprezentujacych mozliwe obroty pudetek. Kazde pudetko p; € P posiada okreslony typ u;,
definiujgcy jego wymiary i mozliwe rotacje, tj. w; =t;,, dla k €{0,1,....m—1}, i =
01,..,n—1, u €U ={ug, Uy, ...,Uy_1}. Dany typ t, €T mozna zapisa¢ w postaci:
t, = (L, wy, g, MRy,), gdzie MR, € R a takze okreSla dostepne rotacje, natomiast [,
wy, hj, oznaczaja odpowiednio: dtugos¢, szerokos¢ i wysokos¢ pudetka. W zbiorze MR,
moze znajdowac¢ si¢ od jednej do szeSciu rotacji.

Rozwigzanie e = (PZ,,q,) rozwazanego problemu pakowania definiuje zbior
zapakowanych pudetek PZ, € P, PZ, = {Co,Cl, ...,qu}, gdzie q, jest liczba pudelek w
zbiorze PZ,. Nalezy znalez¢ takie rozwigzanie e aby suma objetosci zapakowanych pudelek:
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-1
max Y vy (D)
0=cp=cy<+=Cgo—1=n-1

byta maksymalna i spetnione byly ograniczenia:

—  pudetko ¢, musi znajdowaé si¢ catkowicie wewnatrz kontenera, rownolegle do

jego écian bocznych, w jednej z dostepnych dla danego typu rotacji,

— pudetko c, nie moze zajmowac przestrzeni zajetej przez wczesniej zapakowane

pudetka,

—  pudetko ¢, musi zosta¢ umiejscowione na spodzie kontenera, badz na gérnej czesci

innego pudetka.

Do okre$lania pozycji pudetek wykorzystywane sa wspétrzgdne w kartezjanskim
uktadzie odniesienia. Zbidr pudetek P moze mie¢ dowolny charakter, poczawszy od stabo
heterogenicznego (ang. weakly heterogeneous) az do silnie heterogenicznego (ang. strongly
heterogeneous). Jezeli zbior jest stabo heterogeniczny oznacza to, ze w instancji problemu
zawiera si¢ niewiele typow, z duzg iloscig pudetek dla kazdego z nich. Na zbidr silnie
heterogeniczny sktada si¢ wiele typow pudetek, z niewielka ich iloscig dla kazdego typu.

5. Opis uzytych algorytmow

Zaproponowane algorytmy 1acza w sobie cechy algorytmu ewolucyjnego oraz
heurystyki, uzytej jako procedura dekodujaca. Rozdziat opisuje przyjeta dla rozwigzania
reprezentacje (5.1), sposob ustalania pozycji pudetek w kontenerze (5.2) oraz schemat
dziatania opracowanych algorytmow (5.3).

5.1. Sposob reprezentacji rozwiazania

Osobnik reprezentowany jest jako chromosom, sktadajacy si¢ z dwdch czesci: Kolejnosci
i Rotacji (zobacz Rys. 2.). Pierwsza z nich zawiera sekwencj¢ pudetek, druga odpowiadajacy
kazdemu z nich numer rotacji, uzytej do zapakowania pudetka do kontenera. Kazda czgsé
chromosomu posiada dtugo$¢ rowng iloéci pudelek w zbiorze P, niezaleznie od tego, ile z
nich zostanie wykorzystanych w rozwiagzaniu. Dla liczby pudetek rownej n, dilugosé
chromosomu wynosi 2n. Numer rotacji zapisany na pozycji dg odpowiada pudetku o
numerze zapisanym w miejscu ag chromosomu. Podziat chromosomu na dwie czesci
zostal wykorzystany réwniez w pracach [8, 16].

Na podstawie chromosomu, przy uzyciu procedury dekodujacej, ustalana jest
rzeczywista posta¢ rozwigzania e (wraz ze wspotrzgdnymi pudetek w przestrzeni i ich
rotacja). W zwiagzku z tym ze n > q,, co oznacza, ze nie wszystkie pudetka zakodowane w
chromosomie muszg znalez¢ si¢  zbiorze PZ,, osobnik reprezentuje rozwigzanie e w sposob
przyblizony. Przypadek, w ktérym g, = n oznacza, ze rozwigzanie e jest optymalne. W
dalszej czgsci pracy pojecia rozwigzanie, chromosom i osobnik bedg tozsame.
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Kolejnos¢ Rotacja
ai an d: dn
s5[3]of4a]2]1] 1|[1]3]o]s5][3]2
n n

Rys. 2. Chromosom
5.2. Procedura dekodujaca

Zadaniem procedury dekodujacej jest znalezienie dozwolonych pozycji w kontenerze,
dla jak najwigkszej ilosci pudetek, ktorych sekwencja zakodowana jest za pomoca
chromosomu. W praktyce, dla rozwigzania e, oznacza to odnalezienie g, elementow
tworzacych zbior PZ, . Uzyta do tego celu heurystyka bazuje na wersji metody
przedstawionej w pracy [12], dla problemu pakowania ze zmienng wysokos$cig kontenera
(ang. strip packing). Uzyta zostata ona rowniez przez Kang’a i in. w pracy [11].

Procedura, w postaci pseudokodu, przedstawiona zostala na Rysunku 3. Podczas
Obliczen wstepnych pudelka sa obracane, w zaleznoséci od zapisanego w chromosomie
sposobu rotacji. Nast¢pnie procedura dazy do umieszczenia pudetek w kontenerze, wedlug
podanej sekwencji. Petla znajdujagca si¢ w linii 4 jest wykonywana do momentu
wykorzystania wszystkich dostepnych pudetek, badz braku mozliwosci wstawienia.
Istotnym elementem jest lista pozycji, stuzaca do przetrzymywania aktualnie dostgpnych
wspolrzednych, ktore sg rozwazane przy poszukiwaniu miejsca, w ktorym pudetko by moze
zosta¢ zapakowane. Jezeli w kontenerze nie znajduje si¢ jeszcze zadne pudetko, lista pozycji
zawiera jedynie wspotrzedne (0,0,0), stanowigce poczatek kontenera.

Wspotrzedne znajdujace si¢ na liscie pozycji sa sortowane wedtug porzadku: glebokosé
(deep, jak najmniejsza warto$¢ na osi y), spod (bottom, jak najmniejsza warto$¢ na osi z),
lewo (left, jak najmniejsza warto$¢ na osi x). W celu okreslenia, czy mozliwe jest wstawienie
rozwazanego pudetka by na wybranej pozycji j, heurystyka sprawdza, czy bedzie si¢ ono
catkowicie mie$ci¢ w kontenerze i czy nie narusza przestrzeni zajmowanej przez wezesniej
zapakowane pudetka.

Jezeli wstawienie jest mozliwe, pozycja j zostaje usunicta z listy (Aktualizacja), a na jej
miejsce dodawane sg trzy nowe, powstate dzieki umiejscowieniu pudetka bg. Pozycje te
posiadajg wspoéirzedne: (xj + ls,yj,zj) , (xj,yj + WS,Zj) , (xj,yj,zj + hs) i s3 nazywane
punktami referencyjnymi badz skrajnymi (ang. reference points, extreme points) [6, 8, 16].
Nastepnie, gdy pozostaly jeszcze pudetka, procedura rozwaza kolejne z nich, sortujac
zaktualizowang liste dostgpnych pozycji i1 sprawdzajac mozliwos¢ wstawienia, w
przeciwnym przypadku, konczy swoje dzialanie.

Jezeli wstawienie pudetka b, na pozycji j nie jest mozliwe, heurystyka probuje
umiesci¢ je na kolejnych pozycjach z listy, az do jej skonczenia. Spelnienie warunku lista
pozycji 79 (Rys. 3. linia 9) oznacza, ze na liscie pozycji pozostaly jeszcze wspotrzedne
nierozwazone w kontekscie pudetka b,. Gdy nie jest mozliwe wstawienie pudetka na zadng z
dostepnych pozycji, procedura przerywa dzialanie (warunek w linii 21).

W momencie zakonczenia pracy przez procedure dekodujaca, obliczana jest warto$¢
funkcji adaptacji dla danego rozwigzania e:
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qe—1
F(e) = 22=2-"2100% )

dla: e = (PZ,,q.)
gdzie: v, jest objetoscig kazdego kolejnego zapakowanego pudetka ¢, € PZ,,
|PZ,| = q., V jest objetoscig kontenera K.

Informacje dotyczace wartosci funkcji adaptacji oraz zapakowanych pudetek (ich
wymiary, wspotrzgdne w kontenerze, rodzaj rotacji) sa zapamigtywane i bezposrednio
powigzane z danym osobnikiem, w zwiazku z czym, procedura zostaje ponownie
uruchomiona dla chromosomu tylko w przypadku jego modyfikacji.

1 Obliczenia wstepne:

2 n:= ilos¢ pudetek; s:= 0; koniec = false;
3

4 While ( s # n && koniec = false )

5

6 Dla pudeika by sortuj lista pozycji; j:=0;
7 wstawienie = false;

8

9 While (lista pozycji # @ && wstawienie = false)
10 {

11 If (by pasuje na pozycje j)

12 {

13 Aktualizacja; s:= s + 1; wstawienie := true;
14 }

15 Else

16 {

17 J o= J+1;

18 }

19

20 }

21 If ( lista pozycji = @)

22 koniec = true;

23

24 '}

25 Oblicz F(e);

Rys. 3. Procedura dekodujgca

5. 3. Schemat dzialania opracowanych algorytméw

Opracowane algorytmy sa wieloSciezkowymi algorytmami rownolegtymi, bazujacymi
na migracyjnym modelu wyspowym. Badajg one przestrzen rozwigzan, za pomoca
rownolegle dziatajacych watkdéw poszukiwan. Procesy wymieniajg pomigdzy soba
informacje uzyskane w trakcie eksploracji wtasnych trajektorii, w zwiazku z czym algorytmy
zaliczaja si¢ do podklasy algorytméw kooperujacych [4].

Schemat dziatania algorytmu hybrydowego, dla pojedynczego procesu, zostat
przedstawiony w postaci pseudokodu na Rysunku 4, natomiast algorytmu ewolucyjnego na

500



Rysunku 5. Wszystkie etapy ich pracy, poza krokiem Wymiany, realizowane sg przez dany
watek niezaleznie od pozostalych. Algorytmy mogg zosta¢ rowniez uruchomione w postaci
sekwencyjnej, w takim wypadku s3 one traktowane jako algorytm réwnolegly z jednym
procesem (Wymiana jest pomijana).

Ponizej omowione zostang poszczegdlne kroki wspolne obu algorytmom. Istotng réznica
w ich dziataniu jest, znajdujacy si¢ w linii 16 (Rys. 4. i Rys. 5.), operator mutacji dla
algorytmu ewolucyjnego i lokalnego przeszukiwania dla algorytmu hybrydowego.

Poprzez Inicjalizacje wczytywane sa dane problemu oraz zostaja nadane poczatkowe
warto$ci niezbednym zmiennym. Nastgpnie kazdy proces tworzy wlasng, startowa
podpopulacje losowych osobnikéw. Dla wszystkich chromosomow, poszczegolnych
podpopulacji poczatkowych, wywolywana jest procedura dekodujgca (Dekodowanie,
Rozdziat 5.2). W kolejnym kroku mozliwe sa dwie sytuacje:

—  licznik #f, co oznacza, ze nie nastgpil moment wymiany osobnikéw pomicdzy
procesami i wykonywane dalsze operacje po ktorych nowe, badz zmodyfikowane
osobniki zostajg poddane Dekodowaniu.

—  licznik = f, w zwiazku z czym dochodzi do migracji osobnikéw pomigdzy
poszczegolnymi watkami.

W kroku Selekcji, kazdy proces bada srednig jako$ rozwiazan wiasnej podpopulacji i
odrzuca wszystkie posiadajgce warto$¢ funkcji adaptacji ponizej przecigtne;.

Krzyzowanie odbywa si¢ za pomocg dwupunktowej metody PMX. W wigkszosci
przypadkoéw rodzice wybierani sg z puli osobnikow, ktoére przetrwaly proces selekcji,
mozliwy jest jednak, z pewnym prawdopodobienstwem, wybdr rodzica z grona rozwigzan
odrzuconych, co ma stanowi¢ jedng z metod zapobiegania stagnacji.

Mutacja jest operatorem wykorzystanym jedynie w algorytmie ewolucyjnym (Rys 5.
linia 16), mogacym przebiega¢ na dwa sposoby. Poniewaz kolejno$¢ pudetek zakodowanych
w chromosomie ma znaczenie dla procedury dekodujacej, pierwszy z nich polega na losowe;j
zamianie miejscami dwoch podl z numerami pudetek i odpowiadajacych im rotacji. Druga
metoda zmienia warto$¢ pola rotacji w pojedynczym chromosomie, w zwigzku z czym
zwigzane z nim pudelko posiada zmieniong rotacj¢ podczas proby umieszczenia go w
kontenerze. Nowa warto$¢ rotacji nie moze by¢ zabroniona przez typ do ktorego nalezy
pudetko.

Przeszukiwanie lokalne, begdace cecha algorytmu hybrydowego (Rys. 4. linia 16)
wywolywane jest w kazdej iteracji gldwnej petli algorytmu, w celu poprawienia jakoSci
nowopowstalych
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Inicjalizacja:

Dane;

licznik := 0; £;

Twoérz podpopulacie;

While

{

1
2
3
4
5 Dekodowanie podpopulaciji;
6
7
8

( warunek stopu = false )

If (licznik = f)

{

Else

Wymiana osobnikéw pomiedzy procesami;
licznik := 0;

Selekcja; Krzyzowanie; Przeszukiwanie
Dekodowanie nowych osobnikdéw;
licznik := licznik + 1;

lokalne;

Rys. 4. Algorytm hybrydowy z lokalnym przeszukiwaniem

Inicjalizacja:

Dane;

licznik := 0; £;

Twoérz podpopulacie;

While

{

1
2
3
4
5 Dekodowanie podpopulaciji;
6
7
8

( warunek stopu = false )

If (licznik = f)

{

Else

Wymiana osobnikéw pomiedzy procesami;
licznik := 0;

Selekcja; Krzyzowanie; Mutacja;
Dekodowanie nowych osobnikdéw;
licznik := licznik + 1;

osobnikoéw. Dla kazdego rozwigzania generowane jest jego otoczenie, poprzez tworzenie
rozwigzan do niego podobnych i obliczanie wartosci ich funkcji adaptacji. Poniewaz
sprawdzenie jakosci kazdego nowego osobnika jest operacja kosztowng obliczeniowo,
otoczenie generowane jest metodg krok po kroku. Oznacza to, ze warto$¢ kazdego sasiada
rozwigzania biezgcego ustalana jest zaraz po jego stworzeniu. Jezeli reprezentuje on

Rys. 5. Algorytm ewolucyjny z operatorem mutacji
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rozwigzania o wyzszej jakosci, zastepuje aktualne rozwigzanie, konczac przeszukiwanie.
Przeszukiwanie lokalne dla danego osobnika moze zosta¢ przeprowadzone wielokrotnie w
danej iteracji.

Wymiana jest kluczowym elementem obu algorytméw. Zostata ona zaimplementowana
za pomocag biblioteki MPI. Procesy taczone sg w pary, w ramach ktorych zachodzi
komunikacja. Kazdy z dwdjki procesoréw wydziela czes¢ swojej podpopulacii i przesyta ja
do drugiego watku. Wystane rozwigzania zastgpowane sg nowo przybylymi. Komunikacja
pomigdzy procesorami ma charakter nieblokujacy (funkcje: MPI Isend(),MPI Irecv()), a
grupy osobnikow przesytane sg pomigdzy nimi w postaci spakowanych pakietow danych
(funkcje: MPI Pack(),MPI Unpack())). Gtownym zadaniem Wymiany, jest dywersyfikacja
poszczegodlnych podpopulacji.

6. Eksperymenty obliczeniowe

Obliczenia wykonano na komputerze wyposazonym w 6-rdzeniowy procesor Intel Core
17 CPU X980 (3.33GHz) i system operacyjny Linux Ubuntu 12.04.3 LTS.

Jako dane testowe uzyto instancje problemu, uzyskane za pomocg procedury
przedstawionej w pracy [BIR]. Do eksperymentéw obliczeniowych wybrano siedem
przyktadow, réznigeych sig rodzajem heterogenicznoscei. Illos¢ mozliwych typow pudetek dla
kazdej instancji wyniosta od trzech do dwudziestu. Kontener posiadat stale wymiary,
niezaleznie od rozwazanego przyktadu. Badane algorytmy uruchomione zostaly w
nastepujacy sposob:

— sekwencyjnie, z uzyciem jednego watku (procesu),

— rownolegle, z uzyciem dwoch watkow (procesow),

— rownolegle, z uzyciem szeSciu watkow (procesow).

Do badan przyjeto nastepujace zatozenia. W kroku Selekcji odrzucane sg wszystkie
osobniki, ktorych warto§¢ funkcji adaptacji jest nizsza niz warto$¢ $rednia dla podpopulacji
danego watku. Wymiana nastepuje tylko w momencie, gdy algorytm uruchomiony jest w
wersji rownolegltej. Podczas Wymiany watki dobierane sa w pary i przesylaja miedzy soba
dziesi¢¢ procent wihasnych osobnikéw. Osobniki wystane sg calkowicie zastepowane
osobnikami otrzymanymi. Warunkiem stopu jest czas obliczen rowny 120 minut. Wielkos$¢
podpopulacji jest zmniejszana wraz ze wzrostem ilosci uzytych do obliczen watkow.

Wiyniki obliczen przedstawiono w ponizszej tabeli (patrz Tab. 1.). Nazwy przyktadow
testowych zostaly zakodowane w formie bench x_xx, gdzie x zmienia si¢ wraz ze wzrostem
ilosci typow, a xx jest numerem porzagdkowym danego przyktadu. Tabela przedstawia
informacje dotyczace objetosci upakowanych w kontenerze pudetek, w zaleznosci od liczby
watkow, rodzaju instancji i uzytego algorytmu. Algorytm LP oznacza algorytm hybrydowy
wykorzystujacy lokalne przeszukiwanie, algorytm M algorytm ewolucyjny z operatorem
mutacji.
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Tab. 1. Wyniki obliczen przeprowadzonych z uzyciem jednego procesora

o algorytm LP algorytm M
los¢ 0 — > Y
problem typow ilos¢ objetosé ilos¢ objetos¢

watkow [%] watkow [%]
benchl 03 3 1 69,0 1 71,2
bench2 01 5 1 78,2 1 83,4
bench3 01 8 1 79,5 1 86,8
bench4 02 10 1 72,3 1 78,9
bench5 17 12 1 76,4 1 79,8
bench6 01 15 1 71,2 1 74,9
bench7 02 20 1 70,0 1 75,8
benchl 03 3 2 72,2 2 74,6
bench2 01 5 2 79,8 2 85,9
bench3 01 8 2 78,1 2 84,4
bench4 02 10 2 73,4 2 81,4
bench5 17 12 2 77,5 2 81,5
bench6 01 15 2 73,2 2 78,3
bench7 02 20 2 70,8 2 79,9
benchl 03 3 6 70,0 6 75,6
bench2 01 5 6 77,7 6 85,3
bench3 01 8 6 76,4 6 85,6
bench4 02 10 6 73,0 6 81,6
bench5 17 12 6 74,5 6 81,6
bench6 01 15 6 72,7 6 79,2
bench7 02 20 6 72,9 6 78,8

Algorytm hybrydowy (LP) uzyskat gorszy wynik od algorytmu M dla kazdej instancji
problemu i kazdej iloSci watkow obliczeniowych. Objetos¢ zapakowanych pudelek byta w
tym przypadku $rednio o 6,0% nizsza, przy czym najmniejsza roznica wyniosta 2,2%
(benchl 03, jeden watek) a najwigksza 9,2% (bench3 01, szes¢ watkow). Upakowanie
kontenera, uzyskane za pomocg algorytmu M, dla poszczegdlnych instancji problemu, byto
lepsze $rednio o: 4,9% dla uruchomienia sekwencyjnego, 5,9% przy uzyciu dwoch watkow, i
7,2% dla szesciu. Uzycie dwoch watkow obliczeniowych sze$ciokrotnie pozwolito znalez¢
rozwigzanie lepsze niz przy wykorzystaniu jednego procesu, w przypadku obu algorytmow.
Rozwigzanie gorsze uzyskano tylko dla problemu bench3 01. Obliczenia z wykorzystaniem
szesciu procesOw, przy uzyciu algorytmu M, zwigkszyly warto$¢ upakowania w szeSciu
przypadkach, wzgledem wynikoéw uzyskanych dla jednego watku (gorzej bench3 01) i w
pigciu przypadkach wzgledem wynikéw dla dwoch watkow (gorzej bench2 01 i
bench7 02). W przypadku algorytmu LP, dla czterech instancji problemu objetos¢
zapakowanych pudelek byta wigksza przy uzyciu szesciu watkow niz przy uzyciu jednego
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procesu (benchl 03, bench4 02, bench6 01, bench7 02) i tylko raz niz dla dwoch watkow
(bench7_02).

7. Whnioski i dalsze badania

W pracy przedstawiono dwa, oparte na modelu wyspowym, réwnolegle algorytmy
populacyjne dla trojwymiarowego problemu pakowania. Badania przeprowadzono dla
instancji problemu o ré6znym poziomie heterogenicznosci. Lepsze wyniki (o wigkszym
zajeciu  przestrzeni wewnatrz  kontenera) uzyskano przy pomocy algorytmu
wykorzystujacego operator mutacji, niz przy uzyciu algorytmu angazujacego lokalne
przeszukiwanie. Prawdopodobnie jest to spowodowane duza iloscig czasu potrzebng do
ustalenia warto$ci kazdego nowego rozwiagzania (konieczno$¢ znalezienia pozycji w
kontenerze dla poszczegélnych pudetek). Aby zwigkszy¢é efektywnos¢ algorytmu
hybrydowego, niezbedne jest wprowadzenie, wykorzystujacej odpowiednie wiasnos$ci
zagadnienia, akceleracji badz dalsze zrownoleglenie obliczen, np. z wykorzystaniem GPU.

Zwickszenie ilosci watkéw obliczeniowych, w wigkszosci przypadkow, pozwalato
znalez¢ lepsze upakowania. Pogorszenie, dla wigkszo$ci instancji problemu, nastgpito
jedynie przy zwigkszeniu liczby procesow z dwoch do szeéciu, dla algorytmu hybrydowego,
co moze by¢ zwigzane ze zmniejszeniem ilosci osobnikow w poszczegolnych
podpopulacjach.
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