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摘　要: 本文将深度强化学习应用于二维不规则多边形的排样问题中, 使用质心到轮廓距离将多边形的形状特征映

射到一维向量当中, 对于在随机产生的多边形中实现了 1%以内的压缩损失. 给定多边形零件序列, 本文使用多任

务的深度强化学习模型对不规则排样件的顺序以及旋转角度进行预测, 得到优于标准启发式算法 5%–10%的排样

效果, 并在足够次数的采样后得到优于优化后的遗传算法的结果, 能够在最短时间内得到一个较优的初始解, 具有

一定的泛化能力.
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Nesting Method of Two-dimensional Irregular Polygons Based on Deep Reinforcement Learning
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Abstract: This study applies deep reinforcement learning to the nesting problem of two-dimensional irregular polygons.
The shape characteristics of polygons are mapped into one-dimensional vectors according to the distances from the
centroid to the contours. For randomly generated polygons, the compression losses are less than 1%. With a given
sequence of the polygon items, this study employs a multi-task deep reinforcement learning model to predict the sequence
and rotation angle of the irregular nesting items and obtains a nesting result 5%–10% higher than those of the traditional
heuristic algorithms. A result better than that of the optimized genetic algorithm is also achieved under a sufficient
sampling number. The model can deliver a better initial solution in the shortest time and, therefore, has a generalization ability.
Key words: nesting optimization problem; combinatorial optimization problem; deep reinforcement learning; encoder-
decoder structure; actor-critic algorithm

 
 

排样问题 (nesting problem)又称下料问题 (cutting
stock problem), 是一种经典的带几何约束的组合优化

问题, 主要涉及到数学、运筹学、信息与计算科学以

及工程管理学等学科. 当排样对象限定在二维空间时,
该问题是指将多个零件互不重叠地摆放到板材当中,
且不超出板材限定的空间, 要求在所有零件完成摆放

以后, 板材的空间利用率最大, 或者说浪费空间最小, 这
两个指标只要得到微小的提升, 就能为企业节约大量

的材料成本. 根据排样对象是否为规则形状, 二维排样

问题又可分为二维矩形排样和二维不规则排样. 二维

不规则排样问题由于在工业生产中的应用更为广泛, 因
此相比二维矩形排样问题有着更大的研究意义, 但是由

于二维不规则排样问题中零件的形状多变, 在特征提取、

序列决策以及重叠判断等问题中有着更高的复杂度.
排样问题为经典的组合优化问题, 由于其 NP-Hard

的特性[1], 这类问题的解空间非常大, 时间复杂度随着
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问题规模的增加迅速上升, 特别是涉及到几何计算时.
因此在大多数情况下, 排样算法主要是基于特定规则

的启发式算法和以智能搜索为基础的元启发式算法为

主. 但是近年来, 随着深度强化学习[2] 研究热度的提升,
研究人员也开始将深度强化学习应用在组合优化类问

题当中[3]. 深度学习的训练通常需要大量带标签的训练

样本, 但对于组合优化问题来说, 获取大量有标记的数

据是很困难的, 一种思路是使用启发式算法得到的结

果作为数据标签, 但是这种方法无法得到比启发式算

法更优的解; 另一种思路是使用强化学习算法, 由于无

需使用有标记的训练数据, 且组合优化问题通常有着

很明确的优化目标, 因此奖励函数的设计较容易. 同时,
许多组合优化问题的本质都是序列决策问题, 因此也

非常适合使用强化学习方法. 深度强化学习求解组合

优化问题的大致思路为: 首先将样本表示为可输入神

经网络模型的形式, 通过大量样本对深度神经网络模

型进行训练, 同时需要避免产生不符合约束条件的解,
训练完成后将模型作为求解器, 在测试阶段即可把对测

试样例求解的过程转化为一次神经网络的前向传播过程.
深度强化学习在组合优化问题上的成功应用[4] 印

证了其在解决排样优化问题上的可行性. Hu 等人 [5]

首次将指针网络 (pointer network)[6] 用于解决三维排样

问题, 主要思想是用深度强化学习的方法来解决排样

件的定序问题, 而定位问题以及排样件的摆放方向问

题则通过传统启发式算法来解决; Duan等人[7] 对这种

思路进一步改进, 提出了多任务的深度强化学习模型,
使用了监督学习的方法来预测箱子的摆放方向; Zhao
等人[8] 为了解决在线装箱问题 (即模型在某时刻仅能

得到下一个排样件的信息), 使用卷积神经网络与强化

学习生成可行性掩码 (feasibility mask), 从而直接预测

排样件的排样位置; Hu 等人[9] 使用深度强化学习与

Seq2Seq 模型来解决二维及三维排样问题中装入顺序

的依赖问题. 以上研究有一个共同特点, 即排样对象的

形状都是规则的, 如二维排样问题中的矩形与三维排

样问题中的立方体, 而工业生产中的排样对象更多的

是不规则的, 将深度强化学习应用在不规则物体的排

样问题中有着更好的研究意义与应用前景. 

1   问题描述与求解框架 

1.1   问题描述

本文在问题描述以及数学建模中所用到的变量定

义如表 1所示.
n若有 个排样零件, 在给定的二维矩形排样空间

E E中, 根据排样对象的几何特性在 中搜寻空间子集, 其
优化目标为:

min L = xmax− xmin (1)

max p =

n∑
i=1

Areai

Lmin×W
(2)

即式 (1)在固定矩形空间宽度的情况下, 使得排样

后所围成的矩形长度 L 最小化; 式 (2)使排样空间的利

用率 p 最大化.
 

表 1     变量定义
 

变量符号 变量含义

i 零件序号

S i i第 个零件所占用的空间

Areai i第 个零件所占用的面积

W 排样空间的宽度

p 排样后的面积利用率

L 排样后多边形围成的矩形长度

xmin 排样后多边形顶点的最小横坐标值

xmax 排样后多边形顶点的最大横坐标值
 
 

同时, 以上目标函数需要满足以下约束:{
S i∩S j = ∅, i , j
S i ∈ E

(3)

E即选取的空间子集不得超出 所限制的空间, 且任

意零件之间互不重叠. 出于排样任务的不同, 可能会有

旋转等空间变换限制. 

1.2   求解框架

排样优化问题是一个 NP-Hard的离散组合优化问

题, 研究人员提出了各种各样的算法来解决“组合爆

炸”这一难题, 但现今并没有一个算法能够随着问题规

模的增大而在多项式时间内能够求得最优解. 排样优

化问题中的组合个数 T 可以通过式 (4)进行计算:

T (N, θ) =
(

360
θ

)N

×N! (4)

θ N

N = 15

1.3×1012

其中,  为物件允许旋转的角度,  为待排样的物件个

数, 在 时, 不考虑旋转的情况下, 其排列组合数就

约有 种. 若考虑旋转的情况, 解空间则会迅速

增大. 确定性算法如线性规划法只能在极小规模的排

样问题中在可接受的计算时间内得到最优解, 中小规

模的问题可以在启发式算法的基础上应用元启发式算

法进行优化, 从而在可接受的时间内得到较为理想的

解. 排样问题的求解框架可归纳总结为两大模块, 即定

序算法以及定位算法两部分. 定序算法用于搜索一组

最优的排样顺序, 必要时可以对形状进行旋转操作, 目
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标是使调用定位算法解码后的板材利用率最大; 定位

算法用于对搜索到的序列进行解码, 由算法中的定位

规则确定零件在板材中的具体排放位置, 由此生成排

样图, 并计算板材利用率. 二维不规则排样中, 常用的

定序算法有随机法、基于特定排样规则的启发式算

法、基于搜索的元启发式算法等. 

1.3   重叠检测

NFPAB

NFPAB

由于排样过程中任意零件之间不得发生重叠, 本
文在实验阶段使用临界多边形完成零件间的重叠检测.
临界多边形 (no-fit polygon, NFP)[10] 用于定义两个形状

之间的重叠区域. 每个形状都有一个参考点. 假设有两

个形状, 分别记为 A 和 B. 若把 A 的位置固定, A 和

B之间的临界多边形是由 B的参考点沿 A的边缘滑动

一周的轨迹所围成的闭合多边形, 记为 , 在运动

过程中, B与 A保持接触且不重叠. 图 1给出了一个临

界多边形的构建例子, 其中, 图 1(a) 为形状 B 的参考

点 P沿着形状 A运行而形成的轨迹, 图 1(b)为由运动

轨迹生成的 .
 

(a) 形状 B 沿着形状 A 运动

(b) 形成的临界多边形 NEPAB

A

B

P

NEPAB

 
图 1    临界多边形构建过程

 

临界多边形的几何意义为:
NFPAB(1) 若将 B 摆放以后, 其参考点位于 以内,

则说明 A与 B之间有重叠的部分;
NFPAB(2)若参考点位于 以外, 则A与B之间不重叠;

NFPAB(3) 若参考点位于 的边界, 则说明 A 与 B
相邻.

NFPAB因此,  的边界及其外部是可以放置 B 并避

免与 A发生重叠的可行区域. 使用了该方法以后, 重叠

检测可以简化为判断参考点是否在临界多边形以内,
极大降低了排样过程中的几何运算量. 

2   形状特征提取

在机器学习中, 常常需要用向量或矩阵来表示学

习对象, 作为网络的输入. 向量或矩阵之间的欧氏距离

也是衡量两个目标之间相似性的一个指标.
规则排样最大的特点是形状特征的表示通常较为

简单, 如仅用长、宽两个值便可表示一个矩形. 而在二

维不规则排样问题中, 特征点往往比较多, 不同的求解

方案通常使用不同的几何表示, 而几何图形的表示法

一定程度上决定了模型和算法的设计、计算精度以及

计算时间. 形状特征的提取方法常常用于形状分类、

目标检测等问题上, 常见的特征有链码、傅里叶描述

子、形状上下文等[11]. 在这类问题中, 一个良好的特征

表示通常在旋转、平移和仿射变换下是不变的. 但是

在排样问题中, 由于图形旋转及仿射变换对其摆放位

置的选择影响较大, 因此本文仅考虑平移不变性. 即形

状相同, 但是旋转角度不同的两个图形以及经过仿射

变换的图形可以看作不同的图形.
在排样问题当中, 形状的区域信息以及轮廓信息

同等重要. 作为神经网络的输入, 特征向量不能有太多

的冗余, 同时要保证对数据的表示要有一定的精度. 本
文使用多边形质心到轮廓距离作为特征编码, 充分考

虑到了形状的区域信息以及轮廓信息, 把形状特征嵌

入到一维向量从而便于输入到神经网络中.
质心是多边形的几何中心, 可以通过对多边形轮廓

线上均等采样点的坐标求均值得到. 虽然说质心的计算

方法较为固定, 但是该质心-轮廓距离的计算方法一般

只适用于凸多边形, 以及质心在图形内部的非凸多边形.
在排样问题当中, 经常会遇到一些较为复杂的多边形,
其质心位于多边形以外, 若简单地使用该质心计算其到

多边形轮廓的距离, 对进一步的研究没有任何意义. 为
了解决该问题, 可以将质心移至图形内部[12,13]. 考虑到

现实排样问题中大多排样对象质心都在图形内部, 为了

简化问题的运算, 本文主要考虑质心在多边形内部的情况.
欧式几何距离 (Euclidean distance) 是指在 n 维空

间中的两个点之间的直线距离, 或者向量的自然长度,
即点到原点的距离. 在二维空间中, 点 a 与点 b 之间的

欧式距离可用式 (5)计算:

L(a,b) =
√

(xa− xb)2+ (ya− yb)2 (5)

N
2π
N

在求得多边形的质心以后, 可通过欧式距离计算

公式获得质心到轮廓的距离, 主要思路为: 从以质心为

原点发散 条射线, 相邻射线之间的距离为 , 选定一
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(xc,yc) = (5,5)

V = (1.50,0.85,

1.58,0.85,1.50,0.85,1.58,1.58,0.85)T

条起始射线, 取质心到交点的距离加入特征向量中, 若
射线与形状之间有多个交点, 则取距离质心最远的交

点并把该距离加入特征向量中, 如图 2所示, 该图形的

质心坐标 , 当向量维度为 10×1 时, 从该

图形的质心引出 10条射线, 获得质心到交点的距离加

入到特征向量当中, 获得的特征向量为: 
.

 

10

8

6

4

2

0

1086420

y

x 
图 2    形状特征向量提取

 

N =

180

为了验证形状提取特征的效果, 本文对特征向量

进行形状重建, 并与原形状作对比. 本文随机生成了 3 030
个顶点个数在 3–8个之间的多边形加入测试. 使用

对图形进行向量化表示, 并对该向量进行形状重建,
以评价该向量对图形的表示效果. 评价指标有两个, 分
别为: (1) 面积覆盖率 (ACR), 用于评价重建后的形状

对原有图形的覆盖情况; (2) 面积超出率 (AER), 用于

表示重建后的形状超出原有图形部分的占比. 通过统

计这两个指标不同范围内的形状个数, 可以评价出该

向量对形状特征的提取效果. 结果如表 2所示.
 

表 2     形状重建结果
 

AER
ACR

＞99.5%
99%–
99.5%

98%–
99%

96%–
98%

94%–
96%

92%–
94%

＜92%

＜0.1% 2 338 35 15 3 12 5 31
0.1%–0.5% 538 8 7 5 5 2 4
0.5%–1% 4 1 1 0 0 0 3
＞1% 1 0 0 0 0 0 12

 
 

N N

由此可见, 基于质心-轮廓距离的特征提取法能够

基本实现 1% 以内的压缩损失, 足以表达形状的语义

信息, 便于神经网络的训练. 此外, 本文对不同的 N 的

重建效果也进行了测试, 测试结果发现重建效果也跟

的大小相关, 即 越大 (小于 360), 面积覆盖率就越

大, 面积超出率就越小, 重建效果越好. 

3   算法描述 

3.1   编码器-解码器结构

本文在 Duan 等人[7] 提出的多任务三维装箱模型

基础之上, 提出了一种融合注意力机制以及多任务的

不规则多边形排样序列预测模型, 整体采用了基于编

码器-解码器[14] 的结构, 由于输入零件的数目不定, 传
统的神经网络难以处理不定长的输入. 一种解决思路

是用 Seq2Seq模型[15], 在编码阶段, 每一时刻输入一个

零件信息, 在解码阶段将编码器的输出作为解码器的

输入, 输出目标类的条件概率分布, 但是其输出目标类

的长度是固定的, 对于排样问题此类的组合优化问题,
其输出的目标类数量完全取决于输入序列的长度, 而
输入是一个可变的序列, 因此使用普通的 Seq2Seq 难

以解决如排样问题这类的序列决策问题, 但是在基本

的 Seq2Seq模型中加入注意力机制可以很好地解决此

类问题, 指针网络就是一种典型的使用此方法的模型,
用于保证输出只能从输入中选择这个先验信息. 对于

传统的注意力模型, 在计算权重之后会对编码器的隐

层进行加权, 求得加权后的向量. 而指针网络则在计算

权重之后, 直接选择概率最大的编码器状态作为输出.
此外, 在本文中, 编码器与解码器均使用 LSTM[16] 网络

结构以解决梯度消失的问题. 

3.2   Actor-Critic 算法

Actor-Critic算法源于策略梯度[17] 方法, 并在此基

础上结合了基于值函数的方法. Actor-Critic 算法需要

同时训练 Actor和 Critic两个神经网络, 分别负责学习

策略和值函数:

x = (x1, x2, · · · ,
xn) y =(y1,y2, · · · ,yn)

pθ(y|x)

x y

Actor 网络也称策略网络, 用神经网络来表示策略

函数. 根据输入信息学习动作集上的概率分布, 基于概率

生成动作, 并根据 Critic网络的评价调整策略, 网络输出

是动作. 在本文中, Actor网络的输入序列

是多边形的特征向量序列, 输出 为排

样件的排样顺序以及方向. 策略函数 表示给定输

入序列 的情况下输出 的概率. 本文选择最短排样长度

作为模型的奖励信息, 则 Actor 网络的作用就是增加能

够获得最短排样长度的输出方案被选择的概率.
Critic网络也称估值网络, 通过计算值函数来评估

策略. 根据 Actor 网络的动作评价策略的价值, 并反馈

给 Actor网络, 网络输出是对目标函数的预测. 

3.3   Actor 网络结构

本文主要使用深度强化学习的方法来解决排样问
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题中的定序问题, 而该问题又包括两个子问题, 一是零

件的排样顺序, 二是零件的旋转角度. Hu 等人[9] 在解

决二维矩形排样问题时, 将经旋转后的矩形与原矩形

看作为两个不同的形状并输入到 RNN神经网络中, 若
其中一个形状被选择, 则使用屏蔽机制将两个形状同

时屏蔽. 但是不规则图形在排样中可选择的角度较多,
若使用该方法则会使得输入的形状数量成倍地增加.
因此, 本文在引言所述的三维装箱问题解决方案的基

础之上, 设计了一种改进型的基于多任务的二维不规

则排样定序算法, 可以在零件序号的选择的同时, 确定

零件的旋转角度. 图 3为本文 Actor网络的架构图.
 

d

d d

d d d

a1
e

a2 a1 a2
e

a3
e

a4
e

h1
e

h2
e

h3
e

h4 h1 h2 h3 h4

x1 x2 x3 x4

e

编码器 解码器

ori

atte attd hd3

 
图 3    Actor网络架构图

 

t

由于零件序列的决策受已排列零件的影响较大,
为了充分利用解码器所产生的序列信息, 在编码阶段

以及解码阶段均使用了注意力机制, 在解码阶段, 在 时

刻之前产生的零件权重可用式 (6)计算:

ad
j = Softmax(vT

1 tanh(W1hd
j +W2hd

t )), j ∈ {1, · · · , t−1} (6)

t

t

通过把 时刻前产生的零件隐层向量与其权重进行

加权求和, 可以得到解码器在 时刻的权重向量:

attd
t =

t−1∑
j=1

ad
j ×hd

j (7)

t−1 st−1

orit−1

yt hd
j

attd
t

t

在零件序号的确定上, 本文运用指向机制, 使用通

过式 (7) 得到的加权向量可以用来计算“指针”所指向

量的概率分布. 在 时刻, 解码器输出零件序号 与

旋转角度 后形成旋转后的零件图形, 经形状特征

提取后作为 输入到解码器网络中, 得到 , 将其与

进行向量拼接以后得到的新向量可以用于预测零

件被选择的概率. 在 时刻, 零件序号的选择概率如式

(8)、式 (9)所示:

ut
j = vT

2 tanh(W3he
j +W4[attd

t : hd
t ]), j ∈ (1, · · · ,n) (8)

p(x j|y1,y2, · · · ,yt−1,yt) = Softmax(ut
j), j ∈ (1, · · · ,n) (9)

he
j j hd

t

t vT

W

其中,  表示编码器中第 个形状的隐层向量,  表示解

码器在 时刻的隐层向量,  为可学习的注意力向量,
为可学习的注意力矩阵.

t经过式 (9) 的计算后可以得到 时刻每一个零件被

选择的概率. 由于在排样问题中一般不允许已选择的

零件再次被选择, 因此, 可以运用屏蔽机制, 通过将决

策序列中出现过的零件的概率置为 0, 确保模型只会指

向未被选择过的零件, 具体如式 (10)所示:
ut

j ={
vT

2 tanh(W3he
j +W4[attd

t : hd
t ]), t , π( j),π( j) ∈ (1, · · · , t−1)

0, 其他
(10)

π( j) j其中,  表示 号零件被选择的时间, 如果没有被选择

过, 则该值为 0.

t

式 (9) 所得概率可以视为每个零件的注意力权重,
使用该权重对编码器中零件的隐层向量进行加权求和,
可得到编码器在 时刻的注意力加权向量, 如式 (11)、
式 (12)所示:

ae
j = p(x j|y1,y2, · · · ,yt−1,yt), j ∈ {1, · · · ,n} (11)

atte
t =

n∑
j=1

ae
j ×he

j (12)

attd
t attet hd

t

t

通过把 、 、 进行向量拼接, 我们可以得到

时刻的语义向量, 本文使用该向量进行零件旋转角度

的预测, 如式 (13)所示:

p(orii) = Softmax(σ(W5[attd
t : atte

t : hd
t ]+b)) (13)

σ W b

θ
360
θ

i

θ× (i−1)

其中,  为激活函数,  与 均为可学习的参数. 若零件

允许旋转的最小角度为 , 则其输出有 个类, 第 类

输出代表零件旋转 度.
编码器-解码器模型中, 编码器负责处理输入的排

样件信息. 一个排样实例中的元素应该是无序的, 而在

编码器中零件的形状信息是按顺序输入到神经网络的,
会对神经网络的求解造成一定的影响[16]. 因此, 本文在

原有模型的基础之上, 加入 glimpse 机制. 这一操作可

以在计算时间不明显增加的同时, 能够较好地消除输

入顺序对输出结果的影响. 则零件被选择的概率可以

通过以下公式得到:

wt
j = vT

3 tanh(W6he
j +W7atte

t ), j ∈ (1, · · · ,n) (14)

p(x j|y1,y2, · · · ,yt) = Softmax(wt
j), j ∈ (1, · · · ,n) (15)

使用式 (14)、式 (15) 替换式 (8)、式 (9) 即可使
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glimpse机制生效. 

3.4   Critic 网络结构

在组合优化类问题强化学习的训练过程中, 智能

体与环境交互以后获得可获得一个预测序列以及其奖

励 (reward), 在二维排样问题中, 奖励可以是板材面积

利用率或者排样后多边形围成的矩形长度. 此时需要

一个基准值 (baseline) 对此预测序列的效果进行估计,
然后用这个估计值代替真实的奖励值形成策略梯度,
再用这个梯度来进行网络的更新.

si oi b(si)

Hu 等人[5] 在其模型中使用了一种类似记忆重放的

方法来更新基准值, 首先使用启发式算法对每个样本

都获取一个预测序列 , 并计算出其奖励值为 的初

始值, 之后的训练过程中通过以下方式更新基准值:
b(si)← b(si) + α(reward(oi|si)−b(si)) (16)

reward oi其中,  为对 使用如启发式算法这类的传统方法

后求解得到的值, 但是若在大规模的训练集上使用传

统方法进行基准值的求解, 无疑会造成大量时间与资

源的浪费. 另外一种方法是使用 Critic网络来预估输入

序列的基准值, 训练好的 Critic网络能够较好地预估基

准值, 在节约了使用传统方法计算基准值时间的同时,
降低了梯度方差, 显著地提升了模型的性能[18].

x h

m

m

l

b(si) si

本文同样使用编码器-解码器结构作为 Critic网络.
其中, 编码器结构与 Actor 网络一致, 将零件的特征向

量 输入映射到隐层向量 中, 并将该隐层向量输入到

LSTM网络中, 随后, 编码器的隐层向量被送往解码器

的 LSTM 处理块 (processing blocks) 中, 若有 个处理

块, 则对编码器中的隐层向量进行 次运算, 并运用

glimpse 机制消除输入序列间的依赖关系. 最后, 在得

到最后一个处理块的输出以后, 输入到层数分别为 和

1的两个全连接层当中, 将最后一个全连接层的输出作

为对基准值 的预测, 即 序列预期获得的奖励值. 

3.5   训练 

3.5.1    探索与利用

ε-greedy ε

1−ε

若模型在对零件序列进行预测时, 为了短期利益

仅根据已掌握的信息做决策, 即仅局限于已知的最优

动作, 选择当前概率最大的零件, 则有可能因为没有环

境中获得足够的信息而学习不到全局最优解. 为了更

好地对环境进行探索, 模型在进行序列决策的时候需

要采取一些与当前策略不同的决策. 在训练过程中, 模
型根据 策略来进行序列决策, 即有 的概率使

用贪心策略以及 的概率使用随机策略。具体操作

ε ε

为: 模型在 [0, 1] 区间内随机采样一个实数, 当该实数

小于 时, 则选择概率最大的决策; 当实数大于等于 时,
则根据各决策的概率大小来选择决策. 

3.5.2    损失定义

Lθ|x Lφ|x
Lθ|x

本文 Actor-Critic框架使用回合更新的 REINFORCE
策略梯度法进行训练, 基于整个决策序列来训练网络

优化策略函数. 网络的损失函数包含了两个损失, 分别

为 Actor 网络的损失 以及 Critic 网络的损失 .
可以通过以下公式进行计算.

Lθ|x = Ey∼pθ(y|x)(reward(y|x)−bφ(x)) (17)

x1, x2, · · · , xB

y ∼ pθ( · |xi)

式 (17) 中的数学期望无法直接计算, 通常构造多

个排样序列 并根据蒙特卡洛方法采样每个

实例对应的排样序列, 其中 , 则式 (17) 的
损失可以转化为:

Lθ|x =
1
B

B∑
i=1

(rewardθ(yi| xi)−bφ(xi)) (18)

评论家网络采用随机梯度下降的方法训练网络参

数, 其目标函数为均方误差表示, 如式 (19)所示:

Lφ|x =
1
B

B∑
i=1

||bφ(xi)− reward(yi| xi)||22 (19)
 

3.5.3    算法流程

综合上述分析, 可以将本文模型的训练算法流程

总结为算法 1.

算法 1. Actor-Critic训练算法

X T B输入: 训练集 , 训练步数 , 批样本容量

θ输出: 返回网络参数

初始化网络参数

for step = 1 to T do
∼sample(X) for i = 1, 2, ···, B　xi

　for i=1 to B do
　　for i=1 to N do

∼ε−greedy(pθ(·|yi,1,yi,2,··· ,yi,t−1))　　　xi,t

∼ε−greedy(pθ(·|yi,1,yi,2,··· ,yi,t−1))　　　orii,t
←(xi,t ,orii,t)　　　yi,t

←bφ(xi)　　bi

　　end for
　end for

∇θLθ|x← 1
B

B∑
i=1

(reward(yi |xi)−bφ(xi))∇θ log pθ(yi |　 xi)

Lϕ|x= 1
B

B∑
i=1
||bϕ(xi)− (yi | xi)||22　 reward

←ADAM(θ,∇θLθ|x)　θ
ϕ← (ϕ,∇φLϕ|x)　 ADAM

end for
return θ
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4   实验与结果分析 

4.1   数据集准备

本文介绍的基于机器学习的算法性能和数据集有

较强的关联性, 为了能够合理比较本文所介绍算法的

性能, 本文参考了目前流行的二维排样问题研究的数

据集, 分别生成了用于训练和测试的多边形, 其中训练集

10 000 组, 测试集 300 组, 每组又分为 10、15、20 个

多边形 3 种情况, 每种数量的数据集又分可旋转 (R)
与不可旋转 (NR)两种情况. 多边形的顶点数量在 [3, 8]
之间, 面积在 [50, 300]之间. 由于本文主要考虑质心在

多边形内部的情况, 因此当生成的多边形质心在多边

形外部时, 则将其丢弃. 为了加速训练过程, 本文在数

据集生成后进行数据的预处理, 即计算每个图形的特

征向量, 以及每一组多边形的 NFP并进行本地缓存. 

4.2   实验设置

排样宽度为 80, 最小旋转角度为 90 度, 优化目标

为排样后多边形围成的矩形长度 L. 模型使用 Adam优

化器[19] 训练 300 个 epoch 完成, 并在测试集上进行测

试, 训练过程中采用梯度截断防止梯度爆炸的产生. 其
中, 神经网络模型的训练在 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti
GPU 上完成, 重叠检测、奖励值计算等操作以及传统

方法如启发式算法及遗传算法的计算在 Intel Xeon E5-
2667 v4 CPU上完成.

为了验证本文模型的效果, 本文与随机法、启发式

算法以及经典的遗传算法[20] 进行实验对比. 其中启发式

算法对零件分别按特定规则进行排序 (如面积、长度

等), 结果取其各种排列方式的最优值; 遗传算法具体的

参数如表 3所示, 其中变异包括了交叉与旋转两种情况.
 

表 3     遗传算法参数
 

参数 参数值

种群大小 30
交叉概率 0.5
旋转概率 0.5
变异概率 0.1

算法终止代数 40
 
 

在确定定序算法以后, 本文使用左下填充定位法

(bottom left fill)作为排样的定位算法[21]. 按定序算法生

成的排样顺序, 将零件逐个尽可能地排到底部, 再向左

进行平移, 使其尽可能靠近最左侧. 并在所有空间与已

排样件依次进行重合试排, 尽可能地将未被利用的空

余空间填满, 从而减少中空的区域, 提高了整体的排样

利用率. 

4.3   实验结果与分析

实验阶段使用不同方法对各测试集进行排样, 取其

排样长度的均值为实验结果, 如表 4所示. 其中, 本文算

法与随机法均采用了“多次采样”的策略, 取其中的最优

排样长度为实验结果. 由于遗传算法的限制是每换一组

输入序列都要重新花费时间来进行迭代计算, 本文的目

标是使用机器学习方法设计一个通用的求解模型, 能够

从数据中学习到高维特征, 对新的输入也能在最短的时

间预测出较优的解决方案, 减少运行遗传算法所需的多

余计算时间. 为突出本文算法相较于遗传算法在运行时

间上的优势, 本文算法将采样次数设置为 100, 耗费时

间约为遗传算法进行 3次迭代所用时间. 由实验结果可

以观察到, 在运行时间大幅减少的前提下, 本文算法仍

能够得到比其它算法更优的解, 这在一定程度上验证了

本文算法的可行性. 由于本文在解码器中加入了注意力

机制, 模型能够根据已排列零件的信息对下一个零件的

序号以及方向进行预测, 相比遗传算法, 能够使得新排

入的零件尽可能地贴合已排列的零件, 面积利用率更高.
同时, 为了优化排样长度, 模型需要同时考虑尚未排列

的零件信息, 做到两者之间的平衡.
 

表 4     排样长度均值实验结果
 

数据集 本文算法 遗传算法 启发式算法 随机法

10-R 45.22 45.26 46.29 53.41
15-R 50.62 50.81 52.07 59.94
20-R 63.08 63.17 66.24 71.44
10-NR 45.78 45.86 46.95 53.76
15-NR 50.87 50.93 53.60 60.21
20-NR 63.23 63.47 66.79 73.24

 
 

此外, 无论是深度强化学习法还是遗传算法均有

一定的排样优化空间. 排样效果在一定程度上受旋转

角度约束的影响, 理论上最小旋转角度越小, 能够得到

最优排样的可能性就越高. 但是旋转角度过多会使网

络的训练变得十分复杂, 且遗传算法也非常难以收敛

于最优解. 为了简化问题复杂度, 本文将最小旋转角度

仅限制在 90°, 即一个零件仅有 4 个方向可用于排样.
虽然对旋转角度进行了限制, 但是通过本文方法可以

迅速获得较优的初始解, 随后可以使用收缩法[22] 对该

解进行优化.
W

W′

此外, 本文将排样空间的宽度 固定为 80, 以便于

模型的训练, 为了把模型推广到其他高度, 可以使用缩

放的思路, 即对于其他排样宽度 , 将多边形同比缩放
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W′/W到 倍后再进行特征提取, 接下来便可以使用预训

练后的模型进行多边形的排样. 

5   结论与展望

本文为不规则多边形的排样问题设计了一种基于

Actor-Critic算法与编解码结构的多任务深度强化学习

模型. 通过质心到轮廓的距离提取多边形的形状特征,
并将该特征映射到定长的一维向量中, 使得神经网络

能够学习到多边形的语义信息, 并对排样顺序、旋转

角度进行预测. 由于本文中特征提取是基于有损的方

法, 本文方法缺点在于无法处理复杂的图形排样, 在算

力允许的条件下, 未来可以考虑使用无损的形状特征

来处理复杂图形. 此外, 如果更换数据集, 则可能需要

重新对模型进行训练, 但是通过预训练的方法, 可以使

得网络能够适应新的数据集, 因此本文模型具有一定

的泛化能力. 通过与传统排样算法的对比, 本文在最佳

排样长度、运算时间等指标均有一定优势, 能够在最

短时间生成合理的排样图, 并为大规模排样的解决提

供了可能性, 具有实际的研究与应用前景.
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