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Résune :
Dans les prol#mes de conception, I'optimisation du placement des coamp®peut jouer undle prédeterminant sur
les performances du sgshed concevoir. Le papier @seng propose une &thode de placement des composantsébas

sur un algorithmeévolutionnaire coug & une néthode de&paration des composants. L&thode permet de traiter les
problemes multi-objectifs contraints, et permet au concepténtadagir avec les solutions propéss.

Abstract :

In a design problem, component layout plays a major role enpgarformance of the global system. This paper presents a
placement method, based on an evolutionary algorithm angparstion algorithm method. The method allows to treat
constrained multi-objective problems, and allows the giesr to interact with the proposed solutions.

Mots clefs : Problémes de placement, d’agencement, Optimisation multi-obgif, Optimisation conti-
nue, Algorithme génétique, Algorithme separation

1 Introduction

Les problémes de placement consistent a positionner senanie de composants dans I'espace, de maniere a
minimiser un ensemble de fonctions objectifs sous cersaipatraintes. Tous ces problemes sont caractérisés
par des contraintes de non-chevauchement entre compagasitgue des contraintes d’appartenance au conte-
nant. Ces contraintes définissent une partie des corgsaitet placement du probleme.

Il existe principalement deux types de problemes de placemles problemes de découpe et d’'empaquetage
(Cutting & Packing problernet les problemes d’agencemehayout problem Pour les premiers, les compo-
sants sont uniguement géométriqguement reliés entréP@ux les seconds, les composants sont géométriguement
et fonctionnellement reliés entre eux.

Cagaret al.[1] ont rédigé un état de I'art sur les differentes nemas d'aborder les problemes d’agencement.
Aladahalliet al.[2, [3] ont développé une méthode de recherche par m&dfddrn Searchpour la résolution

des problemes d’agencement, ou objectifs et contrasuas agrégés dans une seule et méme fonction. Yi
et al. [4] ont utilisé un algorithme génétique multi-objestfNSGA-I1) pour positionner les difféerents compo-
sants d'un chassis de camion. Un modele CAO est utilisé pauléliser le probleme et effectuer les calculs
géomeétriques. Les contraintes de non-pénétraticre entmposants sont prises en compte en pénalisant le rang
de chaque solution. Tiwast al. [5] ont proposé une heuristique de placement de hgtéom-leftassociée a

un algorithme génétique pour résoudre un probleme degeiment 3D. La représentation des composants sous
forme de voxels leur permet de résoudre des problemesdmsegéométries complexes. D’autres approches
basées sur la programmation par contraintes ont permigsteidre des problémes de placement formulés
comme des problemes de satisfaction de contraintes [6].

Le papier s'articule en deux points : le premier présentméghode proposée, les differents outils mis en
ceuvre pour la résolution des problemes de placement ettad montre I'application de la méthode sur trois
exemples, tous bi-dimensionnels.

2 Meéethode propoge

La modélisation des problemes de placement que nous ahoisie est basée sur une méthode de placement
relaxé, qui autorise le non-respect des contraintes delant lors de la résolution du probleme. Ce choix
présente plusieurs avantages : la modélisation peut Sedapter a une grande variété de problemes, les
variables d’optimisation sont directement les variablegpdsitionnement des composants, ce qui permet au
concepteur d'interargir avec les solutions proposéedliffiaulté résidera dans la satisfaction des contraintes
de placement. Une solution proposée qui satisfera cesaiotats sera dite admissible ou réalisable.
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La méthode d’optimisation proposée consiste en I'hydti@h d’'un algorithme d’optimisation globale et d'un
algorithme de séparation. L'algorithme d’optimisatidotzple est chargé d'explorer efficacement I'espace de
conception et I'algorithme de séparation a pour missioreddre admissibles autant que possible les solutions
proposées par I'optimiseur global. L'utilisation d’akifomes d’optimisation globale est quelque chose de
classique dans la résolution des problemes de place@enmtombreuses méthodes utilisant des algorithmes
évolutionnaires ont été proposées|[4, 5]. En revankhepuplage d’'un algorithme évolutionnaire et d'une
méthode de séparation est quelque chose de nouveauyettpkr trouver des solutions réalisables rapidement.
L'algorithme génétigu®©mniOptimizeproposé par Debt al. [[7] est utilise comme optimiseur global. Version
evoluée de I'algorithme génétique NSGA-2, il est aéapla résolution de problemes mono- et multi-objectifs
Les opérateurs de croisement SBX et de mutation polynera@it utilisés pour générer de nouvelles variables
réeelles. Les variables discretes utilisent I'opératiicroisement & deux points, ainsi que I'échange de bit po
la mutation. Un opérateur d’échange a été ajouté a@xatpurs classiques de croisement et de mutation. Il
permet d'echanger la position de deux composants etrgdré@s utile dans les problemes a forte compacité.
L'algorithme de séparation est chargé, a partir d’'ufatsm initiale ne respectant pas les contraintes de pla-
cement, de déplacer localement les composants afin de is@riome fonction traduisant le non-respect de ces
contraintes. Il existe plusieurs variantes de cet algmélsuivant la représentation géométrique choisie, mais
I'idée centrale est identique : il s’agit de concevoir ungnamme d’optimisation continue sans contrainte qui
minimise une fonctiorF exprimant le non-respect des contraintes de placemestpir $£s contraintes de non-
pénétration et les contraintes d’appartenance. Cteroent, cet algorithme intervient juste avant I'évaloati
des objectifs et des contraintes d’'une solution. Si lesraagries de placement ne sont pas satisfaites, I'algo-
rithme de séparation modifie les variables.

Dans notre cas, ou I'on considéere des polygones de formelsanques, I'algorithme de séparation cherche
a minimiser la somme des profondeurs de pénétratiome entnposants. La profondeur de pénétration entre
deux composants est définie comme la distance de tramsiaiitimale pour que ces deux composants ne
s'intersectent plus. L'algorithme de séparation trateslimiguement les composants de maniere a ce que les
solutions proposées par 'algorithme évolutionnairésgassent au mieux les contraintes de placement. Dans
le cas ou les composants sont des rectangles ou des |&nipEles, I'algorithme de séparation cherche a
minimiser la somme des volumes d’intersection entre chaaire de composants. Enfin dans la situation ou
les composants sont libres de toute rotation ou dans le cae8Domposants sont convertis en assemblages
de cercles/spheres pour minimiser la somme des profosdeyrénétration des primitives élémentaires.

Pour plus de détails sur I'implémentation de cet alganithet le calcul analytique du gradient de la fonction a
minimiser, le lecteur peut se référer a Imamiehal. [8],(9]. La méthode quasi-Newton L-BFGS proposée par
Liu et al.[10] est utilisée pour la résolution de ce probleme diogation locale.

3 Exemples
3.1 Test surun probkeme de la literature

Dans ce premier exemple, on compare les résultats obterasatre méthode et les solutions de référence
pour un probléme de découpe de forme irrégulieres.jetif d'un tel probleme est de découper un ensemble
de composants dans un contenant de taille minimum. On cempes résultats sur I'instance ALBANO
[11[. Chacun de€4 composants peut avoir quatre orientations discrétesrtiep tous le90°. La solution

de référence a été proposée par Benetedll. [12] a I'aide de leur méthode de recherche par faisceBeaih
search). La figure[l présente les résultats graphiques et ngmési La solution trouvée est a 1.4% de la
solution de réféerence, ce qui est correct pour une méethoa dédiée a ce type de probleme.

3.2 2®Mexemple

Dans ce second exemple, on considere un probleme bitilgjeec 10 composants ayant les mémes degrés de
liberté que les composants du premier exemple. La figur&2emte la géomeétrie du contenant, de méme que
la géométrie des differents types de composants. Ledabl donne les caractéristiques des differents com-
posants. Les composants de méme type auront par la suiteelees propriétés. La densité des composants
sera représentée par le niveau de gris des composantsuriPtitomposant sera foncé, plus sa densité sera im-
portante. Aved0 composants, le probleme poss@f@evariables réelles qui codent la position des composants
et 10 variables discretes représentant I'orientation @ites des composants. Avec un contenant d’'une aire de
1123, la compacité du probleme est de 59.7%. Les parametrkalglerithme sont donnés taklé 2. Les objec-
tifs de ce probleme consistent a minimiser l'inetjg autour de I'axe de symétrie du contenant, et maximiser
les distances euclidiennes minimales respectivemerd #rdeux composants de type, ainsi que ceux de
typeT'5. Dans cet exemple, les deux composants deBigsont notéss et Cg, et ceux de typd'5 sont notés

C; etCs. (Moir figure[4)

!Les données de cette instance sont disponibles sur lensitenét de 'ESICUPEURO Special Interest Group on Cutting and
Packing ht t p: / / www. f e. up. pt/ esi cup


http://www.fe.up.pt/esicup
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(a) Solution de référence (b) EA + Algoritme séparation

Méthode Compacité| Longueur
1| Solution de référence [12] 87.88% | 9906.44

2 | EA + Algoritme séparatior] 86.62% 10050
(c) Comparaison des résultats numériques

FiG. 1 — Comparaison de solutions obtenues sur un problemecgudé de formes irréguliéres. (Instance
ALBANO)
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(a) Geéométrie du contenant (b) Géométrie des composants

FIG. 2 — Géométrie du contenant et des differents compasants

Type de composants T1 (T2 | T3 | T4 | T5 | T6
Nombre de composants n; | 1 2 1 112 3

Aire des composants | A4; | 223 | 62 | 85.5| 48 | 50 | 30
Densité des composantsp; | 0.7 | 0.6 | 0.6 | 0.8| 0.3| 0.5

TAB. 1 — Proprietés des composants

Les objectifs du probleme s’écrivent mathématiquement

minfl( ) Z p’L i/yy
z max f2 ( ) — dmln (057 CG) + dmm (07, CS) (1)

s.c. les contraintes de placement soient satisfaites

oun déesigne le nombre de composants du probldimg, caractérise l'inertie de surface du composanitour

de l'axey. dmin (C;, C;) correspond a la distance euclidienne minimale entre legposants’; etC;.

La figurel4 présente quelques unes des solutions du frddackto, notamment les deux solution extremales.
L'exécution de plusieurs simulations a permis de montoerlg convergence du probleme était peu ou pas sen-
sible a la population initiale ainsi qu'aux differentsrgmeétres de I'algorithme d’optimisation. Les different
indicateurs multi-objectifs de convergence (Diversti§pervolume, Représentation) donnent des faibles va-
riations (3%) ce qui n’est pas forcement le cas, notamneesgilie la compacité du probleme augmente comme
dans I'exemples.
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FIG. 3 — Front de Pareto obtenu pour le second exemple.
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FIG. 4 — Solutions extraites des differents fronts de Pareta figure[3

Nombre de générations 100
Nombre d’individus 100
Probabilité de croisement des variables réelles 0.05
Probabilité de mutation des variables réelles 0.4
Probabilité de croisement des variables discretedfiema 0
Probabilité de mutation des variables discrétes/basair 0.3
Probabilité d’eéchange de deux composants d’'une ménudicol | 0.05
Dispersion pour I'opérateur de croisement continu 5
Dispersion pour I'opérateur de mutation continu 5
Coefficient relatif pour l'utilisation de ¥-dominance 0.001
Utilisation du calcul des distances phénotypiques ebtygiques| Oui
Utilisation de I'opérateur de sélection restreinte Oui

TAB. 2 — Configuration standard des parametres de I'algoritBmaiOptimizer

3.3 3®Meexemple

Dans ce troisieme exemple, on considere toujours un @nadld’optimisation bi-objectif avec les composants
du probleme2, auxquels on ajoute un composant de tyflesupplémentaire. La compacité passe alors de
59.7% a79.5%. Le nombre de variables réelles passeff &t 11 variables discrétes codent a présent les
orientations des composants. Le premier objectif conaisténimiser la distance entre le centre de gravité de
'assemblage et le centre géométrique du contenant. ¢@nskobjectif est de minimiser l'inertie de 'assem-
blage autour de I'axg, comme dans le deuxieme exemple. Ces deux objectifs éaisrit un comportement

statique et dynamique de I'assemblage.
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minfl(’v):\/d%—i-d% dx: nl sz z( —.%'G)
. 4 > piA
2 { min fy(v) = Z pilijyy -
i=1 dy = — 1 Z Pi z( yG)
Zp

-

t.g. les contraintes de placement soient satisfaites

Des résultats préliminaires de ce probleme ont &semtés dans [13]. Dans ce papier, nous avons montré que
pour les problemes a forte compacité, il devient difficle trouver une solution réalisable. Par conséquent, la
ou les solutions respectant au mieux les contraintes demlast exerce une pression de sélection importante
gui entraine une perte de la diversité de la populatioarrilye donc que I'optimiseur propose un ensemble
de solutions efficaces trés proches les unes des autresoBi@mir de meilleurs résultats, on peut étudier
la sensibilité des parametres de l'algorithme d’optatign. On se propose ici d’analyser l'influence d’un
des parametres de I'algorithme génétique, a savoirdaabilité de mutation sur les variables réejgs Pour
chaque variation du paramejrg, on effectues0 simulations et on extrait le front de Pareto de ces simuiatio
Les autres parametres de I'algorithme sont donnés damablieal 2. La figurEl5 illustre les differents fronts
de Pareto obtenus pour des variatipnsallant de0% a 100%. Chaque point de cette figure représente une
solution réalisableg-a-d une solution vérifiant les contraintes de placement. Ormassur cette figure une
ameélioration des résultats lors de la progression dunpetre de probabilit,,, allant de0.0 jusqu’a0.2, puis

une dégradation de ces mémes résultats pour des valméseures. Le probleme apparait donc treés sensible
aux reglages du paramefrg . La figure[® presente quelques solutions extraites detsfadenPareto de la figure

[B. Méme pour un probleme a forte compacité, on peut elesda diversité des solutions qui existe.
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FIG. 5 — Influence du parametre de probabilité de mutationesivariables réelles
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FIG. 6 — Solutions extraites des differents front de Paret@digure b

Ces résultats montrent que l'influence du paramétre degtibté de mutation joue un rdle important dans la
convergence des probléemes. Une autre analyse non pgeseinmhontre que I'influence de la probabilité du pa-
rametre d’échange est tout aussi importante. Pour ldgémes a forte compacité, les réglages de I'algorithme
évolutionnaire ne sont pas triviaux. De plus grandesédistiatistiques sont nécessaires pour comprendre I'in-
fluence des parametres de I'algorithme d’optimisation.

5
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4 Conclusion et ceveloppements futurs

Ce papier a présenté une méthode de placement 2D pourralgiempes mono- et multi-objectifs. Hybri-
dation d'un algorithme évolutionnaire multi-objectift @&un algorithme de séparation, notre méthode per-
met de résoudre une large palette de problemes, et deretdmgy des résultats de référence de la littérature.
Les exemples ont montré que les résultats dependaismatametres de réglages de I'algorithme génétique,
comme pour toutes les métaheuristiques. Un travail supphtaire d’analyse des parametres de réglages en
fonction des données du probleme est en cours de réatis&nfin, le choix d’'une méthode de placement
relaxé permet de nombreuses extensions comme la prisengpteae nouvelles contraintes entre compo-
sants, (contraintes topologiques, contraintes d’aliggrgrantre composants,) ou encore l'interaction entre le
concepteur et I'optimiseur. L'intervention du conceptdans la boucle d’optimisation lui permettra d’évaluer
des solutions pour des problemes pour lesquels certajestif® ne peuvent pas étre exprimés de maniere
mathématique. Elle lui permettra aussi de proposer aittopeur des solutions qui lui semblent prometteuses,
méme si celles-ci ne satisfont pas entierement les datésade placement.
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