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In article results on use of genetic algorithms are resulted at composition, a plan of sawing.

Составление схем раскроя (поставов) при 
решении задачи оперативного календарного 
планирования выпиловки пиломатериалов из 

круглых лесоматериалов является наиболее 
сложной и ответственной задачей. От качества 
составления поставов зависит полезный выход 

пиломатериалов.
Существующие в настоящее время алго-

ритмы составления поставов основаны на фор-

мализованном описании зависимостей графи-
ков Н. А. Батина, П. А. Аксенова, составлении 
поставов методом полного перебора возмож-
ных вариантов заданных типоразмеров досок 
либо решении задачи нелинейного программи-
рования.

По сравнению с графическим методом, ог-
раничивающим возможное количество вариан-
тов поставов, метод полного перебора позволя-

ет получить большое количество вариантов. 
Недостатком данного метода является большой 
объем вычислений.

Составление поставов при решений задачи 
нелинейного программирования требует значи-
тельно меньшего объема вычислений для полу-
чения поставов с максимальным выходом пи-
ломатериалов. .

Для решения этой задачи Предлагается 
применить генетические алгоритмы. Генетиче-
ские алгоритмы -  адаптивные методы поиска, 
которые в последнее время часто используются 
для решения задач функциональной оптимиза-
ции. Они основываются на идее эволюции с 

помощью естественного отбора и по принципу 

«выживает наиболее приспособленный», от-
крытому Чарльзом Дарвином. Подражая этому 
процессу, генетические алгоритмы способны 
«развивать» решения реальных задач, если те 
соответствующим образом закодированы.

В отличие от существующих методик, гене-
тический алгоритм начинает работу с некото-
рого случайного набора исходных решений, 
который называется популяцией. Каждый эле-
мент из популяции называется хромосомой и 
представляет собой некоторое решение про-
блемы в первом приближении. Хромосома со-
стоит из генов. Каждый ген является частью 

решения. Хромосомы изменяются (эволюцио-
нируют) на протяжении множества итераций, 

носящих название поколений (или генераций). 
В ходе каждой итерации хромосома оценивает-

ся с использованием некоторой меры соответ-
ствия -  функции соответствия. Для создания 

следующего поколения новые хромосомы, на-

зываемые отпрысками, , формируются путем 
скрещивания двух хромосом- родителей из 
текущей популяции либо путем случайного из-

менения (мутации) одной хромосомы. Новая 

популяция формируется, во-первых, путем вы-
бора согласно функции соответствия некото-

рых родителей и отпрысков и, во-вторых, пу-
тем удаления оставшихся для того, чтобы со-
хранять постоянным размер популяции.

Существует две поисковые стратегии: экс-

плуатация наилучшего решения и исследование 
пространства решений. Градиентный метод яв-
ляется примером стратегии, которая выбирает 
наилучшее решение для возможного улучше-
ния, игнорируя в то же время исследование 

всего пространства поиска. Случайный поиск 
является примером стратегии, которая, наобо-

рот, исследует пространство решений, игнори-
руя исследование перспективных областей по-

искового пространства. Генетический алгоритм 
представляет собой класс поисковых методов 
общего назначения, которые комбинируют 
элементы обеих стратегий. Использование этих 

методов позволяет удерживать приемлемый 

баланс между исследованием и эксплуатацией 
наилучшего решения. В начале работы генети-
ческого алгоритма популяция .случайна и имеет 
разнообразные элементы. Поэтому оператор 
скрещивания осуществляет обширное исследо-

вание пространства решений. С ростом значе-
ния функции соответствия получаемых реше-

ний оператор скрещивания обеспечивает ис-

следование окрестностей каждого из них. Дру-

гими словами, тип поисковой стратегии (экс-
плуатация наилучшего решения или исследова-
ние области решений) для оператора скрещи-

вания определяется разнообразием популяции, 
а не самим этим оператором.

В общем виде алгоритм решения оптимиза-
ционных проблем представляет собой последо-
вательность вычислительных шагов, которые 
асимптотически сходятся к оптимальному ре-
шению. Большинство классических методов 

оптимизации генерируют детерминированную 
последовательность вычислений, основанную 
на градиенте или производной целевой функ-

ции более высокого порядка. Эти методы при-
меняются к одной исходной точке поискового 

пространства. Затем решение постепенно 
улучшается в, направлении наискорейшего рос-

та или убывания целевой функции. При таком 
поточечном подходе существует опасность по-
падания в локальный оптимум.
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поточечном подходе существует опасность по-
падания в локальный оптимум.

Генетический алгоритм осуществляет одно-
временный поиск по многим направлениям пу-
тем использования популяции возможных ре-
шений. Переход от одной популяции к другой 
позволяет избежать попадания в локальный 
оптимум. Популяция претерпевает нечто напо-
добие эволюции: в каждом поколении относи-
тельно хорошие решения репродуцируются, в 
то время как относительно плохие отмирают. 
Генетические алгоритмы используют вероятно-

стные правила для определения репродуцируе-
мой или уничтожаемой хромосомы, чтобы на-

править поиск к областям вероятного улучше-
ния целевой функции.

Существуем два главных преимущества ге-
нетических алгоритмов перед классическими 
оптимизационными методиками.

1. Г енетический алгоритм не имеет значи-
тельных математических требований к видам 
целевых функций и ограничений. Исследова-
тель не должен упрощать модель объекта, те-
ряя ее адекватность и искусственно добиваясь 

возможности применения доступных матема-
тических методов. При этом могут использо-
ваться самые разнообразные целевые функ-
ции и виды ограничений (линейные и нели-
нейные), определенные на дискретных, не-
прерывных и смешанных универсальных 
множествах.

2. При использовании классических поша-
говых методик глобальный оптимум может 
быть найден только в том случае, когда про-
блема обладает свойством выпуклости. В то же 
время эволюционные операции генетических 
алгоритмов позволяют эффективно отыскивать 
глобальный оптимум [3].

Для формирования хромосом создаем гены, 
соответствующие заданным типоразмерам пи-
ломатериалов (таблица). Для описания генов 
используем бинарную запись.

Таблица
Кодирование типоразмера досок

Номер типо-

размера
Размеры типораз-

мера доски, мм
Ген

1 0x0x6000 000

2 50x150x6000 001
3 40x150x6000 010
4 40x125x6000 011
5 25x150x6000 100
6 25x100x6000 101

На основании полученных генов форми-
руются хромосомы, которые представляют 

собой наборы генов. При составлении хро-
мосомы необходимо учитывать количество 
входящих в нее генов. Так как при распилов-

ке бревен на лесопильных рамах в большин-

стве своем может быть установлено до 14 
пил, то из постава может выходить 13 типо-
размеров досок. Поэтому длина хромосомы 

составит 13x3 = 69 битов. Хромосома будет 
иметь вид

100001011011011100001011011011100001011.

Формирование хромосом осуществляется 
путем использования датчика псевдослучайных 
чисел. Каждое число представляет собой номер 
типоразмера доски, соответствующий ген кото-

рой записывается в хромосому.

Количество хромосом, входящих в популя-
цию, принималось равным 10.

Далее выполняется расшифровка генов и 
оценка выхода досок по поставу. Для этого 
расшифровывается номер типоразмера доски 
по формуле

N
Tli — ,

2m -1

где ген -  десятичное число (строка битов); 

Лщах ~ количество типоразмеров досок (в нашем 
случае Nnm = 6); т -  количество разрядов, не-

обходимое для кодирования типоразмера одной 
доски (т - 3).

Проводится расчет выхода пиломатериалов 
из бревна по поставу. Если выпилить доску за-

данного типоразмера невозможно, ее объем 
принимается равным нулю.

Отбор хромосом в следующую популя-
цию осуществляется в соответствии с ее 
функцией приспособленности (выхода пи-
ломатериалов по поставу). Для этого исполь-
зуется метод рулетки. Колесо рулетки со-
держит по одному сектору для каждой хро-
мосомы популяции. Размер /-го пропорцио-

нален соответствующей величине p sei(i), вы-
числяемой по формуле

P sei(f) =  ~ ~ ,

I n ,
i=i

где П,- -  процентный выход пиломатериалов по 
/-му поставу (хромосоме).

При таком отборе хромосомы (поставы) с 

более высокой приспособленностью с боль-
шей вероятностью будут чаще выбираться, 
чем хромосомы с низкой приспособленностью 
(рис. 1).

Над выбранными хромосомами (постава-
ми) проводится операция скрещивания. При 

выполнении этой операции осуществляется 
обмен частями хромосом между двумя (мо-

жет быть и больше) хромосомами в популя-
ций. Обмен осуществляется следующим об-
разом. С помощью датчика псевдослучайных 
чисел выбирается одна из 68 точек разрыва
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хромосомы. Точка разрыва -  участок между 
соседними битами в строке. Обе родитель-

ские хромосомы разрываются на две части по 
этой точке. Затем соответствующие участки 
различных родителей склеиваются и получа-
ются две хромосомы потомков. Одноточеч-

ный оператор скрещивания (точка разрыва 

равна 16):

До скрещивания
1000010110110111 00001011011011100001011 

1110000101101101 110000101110000101101.10 

После скрещивания
1000010110110111 1100001011!000010110110 

1110000101101101 00001011011011100001011

Рис. 1. Оператор селекции типа колеса рулетки 
с пропорциональными функции приспособленности 

секторами

Полученные новые хромосомы популяции 
подвергаются операции мутации -  стохастиче-
скому изменению части гена. Приняв значе-

ние коэффициента вероятности мутации Рмут = 
0,01, подвергнем в среднем 1 % всех битов по-
пуляции мутации. Число битов во всей попу-

ляции составляет 10x69 = 690 бит. Поэтому в 
среднем в каждом поколении мутирует 6,9 би-
та. Каждый бит имеет одинаковый шанс под-

вергнуться мутации. С помощью датчика псев-
дослучайных чисел выбираются номера битов, 

которые будут подвергнуты мутации. 
Значения этих битов будут заменены на про-
тивоположные:

Оператор мутации (мутировал 20 бит):

До мутации
1000010110110111110 0 0010111000010110110 

После мутации
1000010110110111110 I 0010111000010110110

Работа генетического алгоритма представляет 

собой итерационный процесс (рис. 2), который 

продолжается до тех пор, пока не выполняется 
заданное число поколений или пока выход пило-
материалов для нескольких хромосом (поставов) 

не составит заранее оговоренной величины.

Рис. 2, Алгоритм работы генетического алгоритма

Проведенное компьютерное моделирова-
ние по описанному выше алгоритму позволило 

составить через 2500 поколений 4 постава 
(хромосомы), у которых выход, пиломатериа-

лов превышал 50%. В первой популяции толь-
ко одна хромосома (постав) из десяти имела 

выход свыше 40%. Остальные имели выход от 

0 до 15%. Время счета составило порядка од-
ной секунды.
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