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ALGORITMO DE OPTIMIZACION CUMULO DE PARTiCULAS APLI  CADO EN LA
SOLUCION DEL PROBLEMA DE EMPAQUETAMIENTO OPTIMO BID  IMENSIONAL
CON Y SIN ROTACION

Particle Swarm Optimization algorithm for the tworegnsional rectangular guillotine bin packing
problem with and without rotations
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ABSTRACT

In this document we present the algorithm Parti8l@arm Optimization,
using an encoding based in binary trees of cutttagsolve the two-
dimensional rectangular guillotine bin packing ptein.

This is a well known classic optimization problerar fits high
computational complexity and its big applicationghe field of production.
We consider the problem with and without 90° ratasi, called RG and OG
2D-BPP. The computational results on a kind of bhemark problems
indicate that the algorithm performs better thawesal recently published
algorithms.
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1. INTRODUCCION caracteristicas similares. Por otro lado en 19&h{V
[5], propone un algoritmo de desarrollo incrementail
Los problemas de corte y empaquetamiento, estdn algoritmo es posteriormente mejorado en los trabem

estrechamente relacionados, es asi como Vendréthini Vasko [6] en 1989, Oliveira y Ferreira [7] en 19%h
resuelve el problema de cargue de contenedores 1997, Laiy Chan [8] presentan un procedimientatas
relajandolo inicialmente a un problema bidimensigna enSimulated Annealing

luego construyendo columnas sobre el patréon olaenid

para llevarlo a tres dimensiones. Adicionalmemd23 En 1998 Parada [9] presenta la solucion del problem

se muestra como el problema de embalaje en esiibas mediante el Simulated Annealing usando una
pallets se puede reducir a uno de dos dimensiones, este codificacion de arbol binario. En 2001 Leung [16liza
problema es habitual en las fabricas donde seeamraib un algoritmo evolutivo en el que usa la represédtade
entregan cajas de diferentes dimensiones. las soluciones de Lai y Chan. En 2003 Beasley [11]
presenta un algoritmo genético para el caso general
Para resolver el problema la mayor parte de basado en una nueva formulacion no lineal del proal
procedimientos reportados en la literatura se basan La formulacion también admite extensiones para el
técnicas metaheuristicas. En 1977 Christofides y problema con mas de un tablero, el problema camal
Withlock [3], propusieron un algoritmo exacto de zonas del tablero que no se pueden utilizar yalpma
busqueda en arbol para resolverlo, utilizando pHoael donde las piezas se pueden rotar.
algoritmo previamente propuesto en 1966 por Gilnyore En 2007 Yaodong Cui [12] presenta un algoritmo &xac
Gomory [4] quienes resuelven un problema de que genera cortes homogéneos en dos segmentoseAlli
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reportan 50 casos de prueba que son utilizadossten e
articulo y con los que se esta validando la metadal
propuesta.

En este articulo se estd proponiendo la técnica de
optimizacién cumulo de particulas para resolver el
problema de empaquetamiento 6ptimo bidimensional
donde son conocidos el ancho y el alto del talderale

se deben ubicar rectangulos de menor tamafio
considerando dos opciones: posibilidad de rotad&tas
piezas y sin permitir la rotacién de las piezas.

La presentacion de este documento es como sigukx En
siguiente seccion se hace una descripcion del grah!
en la seccion 3 se presenta el modelo matematictg e
seccién 4 se presenta el algoritmo de soluciénjaen
seccion 5 se presentan los resultados, finalmesate,
plantean las conclusiones y recomendaciones.

2. DESCRIPCION

El problema de empaquetamiento 6ptimo bidimensional
en contenedores (2D-BPP) del inglé&go-dimensional
bin packing problemconsidera un conjunto d¢ piezas
rectangulares, cada pieztiene un anchg; y un largop;
(donde i L {1,..., N}). Este problema consiste en
empacar las piezas en hojas de material de avwthp
longitud L. Sin pérdida de la generalidad, se asume que
solo se cuenta con una hoja de material y las diloees

de las piezas y la hoja de material son enteraghjetivo

es maximizar el area total usada por las piezas sin
sobreponer los items. Debido a las restricciones
tecnolégicas de corte o empaquetamiento se presenta
dos tipos de patrones: guillotina y no guillotikbn corte

es de tipo guillotina si cuando se aplica sobre un
rectdngulo produce dos nuevos rectangulos, es, deeir
corte va de un extremo a otro del rectangulo caigien

otro caso se denomina del tipo no guillotina. Este
problema se clasifica por los patrones de cortasy |
restricciones de orientacién de los items:

RF: Las piezas a ser ubicadas pueden ser rota8ldRp0

y no se requiere que el corte sea del tipo ginbo(F).

RG: Las piezas a ser ubicadas pueden ser rota8dRP0

y se requiere que el corte sea del tipo guilloiiGa.

OF: Las piezas a ser ubicadas no se pueden rofay (O
no se requiere que el corte sea del tipo guillofiRp
OG: Las piezas a ser ubicadas no se pueden ratay (O
se requiere que el corte sea del tipo guilloting. (G

En este trabajo se consideran los problemas de
empaquetamiento 6ptimo bidimensional en contensdore
(cortes) tipo guillotina con y sin rotacién de @Eisz
reconocidos en la literatura como RG y OG 2D-BPP.

3. MODELO MATEMATICO

Los problemas de empaquetamiento tienen una alta
dificultad de ser formalizados. En [13] se deséaroh
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modelo matematico general, el cual es aceptaddapor
comunidad académica que investigativa el tema. El
modelo representa el problema de empaguetamiento
como un problema de programacién lineal enteraanixt
En este articulo el modelo es adaptado a fin derithés

el problema déin packing.

A continuacion se describen algunas notaciones
necesarias para comprender los modelos matemélicos
los problemas trabajados en este articulo.

N: NUmero disponible de rectangulos para posiciemar
la hoja de material.

pi: Largo del rectangulo

g:: Ancho del rectangulb

(%, ¥): Variables que indican la localizacion del
rectangula teniendo como punto de referencia el vértice
inferior izquierdo de la hoja de material.

s: Variable binaria que indica si el rectanguldue
ubicado en la hoja de material. Cuando esto ocgrrg,

en caso contrarig=0.

(Ixi, lyi): Variables binarias que indican el eje de la higja
material, el ladg; del rectdnguld esta en paralelo.

(Wi, w,): Variables binarias que indican el eje de la hoja
de material, el ladg; del rectanguld esta en paralelo.
Adicionalmente, existen otras variables que sordasa
para indicar el posicionamiento de los rectangos
relacion a otros rectangulos.

ai: En caso de que sea 1, indica que el rectangsta a

la izquierda del rectangulo

bi: En caso de que sea 1, indica que el rectangdta a

la derecha del rectanguito

Cix: En caso de que sea 1, indica que el rectangedta
atras del rectanguk

di: En caso de que sea 1, indica que el rectarigesta

al frente del rectangula

M: NUmero entero muy grande.

La funcion objetivo consiste en minimizar la caaticde
material desperdiciado, tal como se expresa en la
ecuacion (1).

N
Min LW - p, @ G5

i=1

(1)

Sujeto a:

1. Evitar superposicién de rectangulos en la h@a d
material tal como se muestra en las ecuacioneg3R),

@)y (5).
X+ P [ +Gw, <x +(1-a,)IM,0iki<k
X + P My + W, < X +(1-b, )M, D ki <k (3
y +p O, +gw, <y, +(0-c, )M, O ki<k (@)

Yie T B D]yk oW, S Y, +(1_dik)|:|M’Di’k’i <k (®
2. Garantizar que el par de rectangulos evaluagiodas

ecuaciones anteriores estén dentro de la hoja teriata
tal como se muestra en la ecuacion (6).
©)

& thy +¢ +d, 25 +s —L0k,i<k
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3. Garantizar que un posicionamiento de rectangulos
obedezca a las limitaciones fisicas dadas por las
dimensiones de la hoja de material, tal como sestraie
en las ecuaciones (7) y (8).

)

X+ P g +qw, <L+(1-5)M,0i
©)

y, +p Uy +gwy, SW+(1_SI)|:|NI |

El modelo matematico del problema de empaquetamient
Optimo en contenedores donde no se permite rotarion
las piezas se encuentra al reemplazar las ecuacore

4, 5, 7, 8 por las ecuaciones 9, 10, 11, 12, 13, 14
respectivamente.

X +p; <% +(L-a,)IM,00,k,i <k 9)
X, +p. <x +(1-b,)M,Oi,k,i<k (@0)
yi 0 <y +(1-c )M, Oiki<k @
Ve +O <y +([-dy )M, Oiki<k (@2
X +p +q <L+(l-s)M,Oi 13)
yi+ P+ 0 W +(1-s )M, O @4)

Analizando el modelo resultante se tiene que elanam
de variables y de ecuaciones crece de forma expmhen
con relacion al nimero de piezas a empacar. Lamay
preocupacién que se observa respecto a este pileiem
el hecho de encontrarse en el peor escenario pamse
problema de programaciéon lineal entera mixta. Diado
anterior las técnicas de soluciéon que mas se adgara
resolverlo son las metaheuristicas. En la siguiseteion
se presenta una metodologia para resolver el pnabite
empaquetamiento optimo.

4. ALGORITMO DE SOLUCION

4.1 Particle Swarm Optimization (PSO)

PSO wusa wun simple mecanismo que imita el
comportamiento de las bandadas de pajaros y los
cardumes de peces en cuanto a la forma en que gusan
desplazamientos a fin de encontrar alimento y fefug
considerados como su objetivo primordial [14].

PSO es facil de implementar y ha sido ampliamente
usado en variadas aplicaciones con resultadosestesl|
resolviendo problemas reales de optimizaciéon. e Est
algoritmo puede ser computacionalmente ineficigrate
que puede quedar atrapado facilmente en éptimagemc
cuando resuelve problemas cuyo espacio de sol@son
multimodal; estas debilidades han hecho que el oadep
aplicacion de la metodologia esté un poco resttmgi
Sin embargo, acelerar la velocidad de convergencia
evitar los 6ptimos locales se han convertido endos
mas importantes objetivos en la investigacién d© PS
[15].

En este desarrollo, el control de parametros delridmo

y la combinacion de los operadores de busquedarse h
convertido en auxiliares de dos de los tres enfogués
destacados y prometedores, el otro es la mejora de
estructura topoldgica [16].
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Para mejorar la eficiencia y acelerar el proceso de
bdsqueda, es fundamental determinar el estado de
evolucion y los mejores valores para los pardmetas

el fin de evitar posibles éptimos locales en ehdstde
convergencia. Algunas técnicas se han planteado
introduciendo operadores como la seleccién [17],
cruzamiento [18], mutacién [19], busqueda local[2

Estas operaciones hibridas normalmente se imptamen
en cada generacion [19], o en un intervalo predijid],

0 son controladas por una funcién de adaptacidnidaf
para el caso especifico. En este trabajo se deaha
busqueda exhaustiva para la calibracion de los
parametros usando como base los rangos propuestos e
[14].

4.2 Estructura de PSO

En PSO, un conjunto de particulas representan
potenciales soluciones, donde cada particulasta
asociada a dos vectores, el vector de velocidades:

Vi= [V VL0
y a la posicion del vector:

Xi=[xit %% .0
donde D determina el tamafio del espacio de solesion
La velocidad y la posicion de cada particula son
inicializadas por vectores aleatorios con sus
correspondientes rangos. Durante el proceso de
evolucion, la velocidad y la posicion de la partdduse
actualizan mediante la siguiente expresion.

Vid = W\f—l + qranqj( pbeg[_ i%
+c,rand (nbest- ) (15)
X =X+ (16)

Dondew es el peso de inercia, ¥ ¢, son los coeficientes
de aceleracién ;andld y rand, son nlimeros aleatorios
uniformemente distribuidos y generados en el iaterv
[0-1] para lad-esimadimension.

Los pasos del algoritmo son los siguientes:

i) Se inicia con una poblacién de particulas, con
posiciones y velocidades en el espacio del problema
d dimensional generado de forma aleatoria.

ii) A cada particula se le evalta la funcién objetivo.

iii) Se compara el valor de la funcién de adaptacion
(fitnes§ de la particula con sybest (la mejor
posicién obtenida por la particula). Si su valor
corriente es mejor, gdbest pasa a ser igual al valor
de lafitnessde la particula y la localizacién de la
pbestpasa a ser igual a la localizacién actual del
espacio d dimensional.

iv) Se compara el valor de la funcifitmesscon el mejor
valor de adaptacion de la poblacién. Si el valor
actual es mejor que dabest (la mejor posicion
alcanzada por el cumulo), actualizar el valor del
gbest

v) Moadificar la velocidad y la posicién de acuerddea
ecuaciones (15) y (16), respectivamente.



207

vi) Volver al pasadi hasta que el criterio de parada sea
satisfecho. Uno de los mas utilizados es el nimero
maximo de ciclos generacionales.

4.3 Codificacion en arbol de cortes

La codificacion presentada se basa en la adecudeifm

metodologia propuesta en [21] denominada codificac

de arbol binario de cortes.

El area de trabajo se divide en subespacios. Para

garantizar que los subespacios creados presentss co

de tipo guillotina, se define una codificacion dbaoh

binario complementario de la siguiente forma:

Se define el niUmero de capas, con base en este salo

determina el nimero de cortes. El nimero de cepmss

definido de forma aleatoria y determina el nimeeo d

variables en la codificacion, asi como el numero de

subespaciobls creados. El nUmero de coressta dado

por la ecuacion 17.
p=2-1 a7

El nimero de subespacios esta dado por la ecud8ion

N=2° (18)
Para representar la estructura que genera el adiesp
son definidos dos vectores de tamafio igual al ndirder
cortes: un vectoll de tipo binario que define el tipo de
corte (vertical u horizontal); el segundé, es un vector
real con valores entre 0 y 1 que determina la miista
porcentual desde la esquina inferior del tablero
disponible para determinar la posicién del corte.
Por ejemplo, si se decide que el nUmero de cap&s es
entonces los cortes a obtener seran 7. Los veclorés
deberan proporcionar la informacién de los tiposatte
y las distancias de los cortes, respectivamentelaEn
figura 1 se muestra una alternativa de distribudérun
tablero con 8 subespacios.

NGmero Cortes 2>-1 =7

NUmero Subespacies2’= 8

Swbespacio
1 Subespacio
3

Subespacio
2 Swbespacio
Pl

Subespasio
5 Subespacio
H

Subespacio
5 Subespacio
g

Figura 1. Distribucion de un tablero con tres capas
4.4 Implementacion de la técnica al problema
La metodologia propuesta se basa en dos algoritmos

centrales, la figura 2 representa el esquema oglakcte
la misma.
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La metodologia se basa en encontrar los valoréndpt

de los vectore3 y H, el algoritmol realiza la busqueda
exhaustiva de todas las posibles combinaciones del
vector T, mientras el algoritmdl hace la exploracion
usando la técnica PSO para determinar el valomapti
del vectorH.

Al gorifmo Al gorifmo
I I

Figura 2. Esquema de la metodologia.

5. RESULTADOS

A continuacién se presentan los resultados obtsnigo

la solucion de 50 casos de estudio referenciadg$2in

En la tabla 1 se presentan los valores de la fancié
objetivo obtenidas de solucionar los casos con 3
metodologias diferentes: la primera correspondesa |
resultados reportados en la referencia [12], lasdg a

los resultados reportados en la referencia [2&]telcera
corresponde a los resultados obtenidos con elittgor
propuesto en este articulo.

En la tabla 3 se presentan las respuestas obted@as
solucionar los casos con 2 metodologias difererges:
primera corresponde a los resultados reportadota en
referencia [22] y la segunda a los resultados aixen
con el algoritmo propuesto en este articulo. Dasest
tablas se observa que los mejores resultados fueron
obtenidos con el algoritmo propuesto y logra iguala
superar a los tres algoritmos referenciados ercdses
estudiados.

6. CONCLUSIONES

Se resolvi6 el problema de empaguetamiento
bidimensional con y sin rotacion de piezas mediahte
algoritmo deParticle Swarm Optimization,obteniendo
resultados de excelente calidad.

Se superaron el 86% de los casos reportados gy 12
60% de las respuestas reportadas en [21], lo cual
demuestra que la metodologia propuesta es lo
suficientemente robusta y puede ser aplicada ajaieal
problema que esté enmarcado dentro del tipo OG 2D-
BPP.

Evaluando los resultados para los problemas delRi3
2D-BPP, se corrobora que la posibilidad de rot&rl&®
piezas aumenta el grado de complejidad del problema
pero mejora ostensiblemente la calidad de las esspst

En trabajos futuros se podrian analizar diferentes
estrategias de calibracion de parametros como las
propuestas en las referencias [14], [17], [18]],[120] a

fin de validar su eficiencia sobre las respuesiades.

Otra posible aplicacion de la metodologia propusstéa
implementarla para resolver los problemas
empaquetamiento éptimo tridimensional.

de
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Caso Ref. [12] Ref. [21] PSO Propuesto Caso Ref. [22] PSO Propuesto
1 98.03 99.31 99.43 1 99.31 99.43
2 97.48 98.17 97.9 2 98.55 98.55
3 98.04 98.88 98.92 3 98.88 98.92
4 95.59 98.53 98.53 4 98.53 98.53
5 98.36 98.12 98.1 5 98.61 98.1
6 98.06 98.49 97.85 6 99.43 99.43
7 98.31 98.91 98.65 7 99.06 99.06
8 98.49 98.9 98.9 8 98.93 98.90
9 97.31 98.3 98.53 9 98.54 98.53
10 94.14 98.3 98.64 10 98.69 98.64
11 96.28 97.74 97.98 11 98.32 98.32
12 97.13 97.79 97.63 12 98.41 98.54
13 97.95 98.91 98.69 13 98.91 98.69
14 96.17 96.49 96.98 14 96.78 96.98
15 98.19 98.67 98.71 15 99.15 99.15
16 96.70 98.27 98.06 16 98.39 98.06
17 94.78 96.49 97.14 17 97.55 98.02
18 96.79 97.33 97.78 18 97.91 97.78
19 98.32 98.55 99.19 19 98.86 99.19
20 94.83 96.61 96.61 20 97.17 97.17
21 98.20 97.94 98.07 21 98.49 98.07
22 95.68 96.32 96.15 22 97.36 97.36
23 96.82 97.22 97.73 23 98.81 98.81
24 94.95 95.15 95.98 24 96.45 96.45
25 96.01 98.27 97.89 25 98.35 98.49
26 96.06 97.97 98.05 26 98.32 98.05
27 94.33 98.16 98.31 27 98.22 98.31
28 96.63 98.34 98.51 28 98.45 98.51
29 96.76 98.04 98.39 29 98.51 98.70
30 98.27 97.92 98.02 30 98.36 98.02
31 94.71 97.78 97.78 31 98.42 98.42
32 97.00 97.37 97.57 32 98.37 98.67
33 97.96 98.31 98.31 33 98.51 98.55
34 97.82 98.04 98.09 34 98.55 98.09
35 96.70 97.09 97.31 35 97.71 97.71
36 94.35 97.38 97.52 36 98.37 98.37
37 94.67 97.21 97.36 37 98.15 98.15
38 98.03 98.07 98.08 38 98.96 98.98
39 96.74 98.60 98.98 39 98.68 98.98
40 97.78 97.44 98.21 40 97.96 98.21
41 98.84 98.49 98.53 41 99.40 99.40
42 96.92 98.30 97.96 42 99.08 99.08
43 96.05 97.41 97.39 43 97.64 97.39
44 96.81 97.33 97.17 44 98.20 98.20
45 96.83 96.67 96.71 45 97.84 97.99
46 95.60 97.63 97.61 46 98.13 98.13
47 96.11 97.18 97.29 47 97.89 98.17
48 97.85 97.54 98.76 48 97.90 98.76
49 98.26 98.12 98.06 49 98.67 98.06
50 96.74 98.22 98.22 50 98.43 98.22

Tabla 1. Resultados sin rotacion Tabla 3. Resultados con rotacion
Resumen Ref. [12] Ref. [21] Resumen Ref. [22]
Superados 43 30 Superados 18
Igualados 0 6 Igualados 18
No superados 7 14 No superados 14

Tabla 2. Resumen de resultados sin rotaciéon

Tabla 4. Resumen de resultados con rotacién
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