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 چکیده 

وری منابع و کاهش ضایعات مواجه است. هزینه مواد اولیه در افزایی در زمینه بهرههای چشمصنعت نساجی و پوشاک با چالش

تا    ۱0تواند بین  دهد و ضایعات ناشی از برش و دوخت میهای تولید را تشکیل میدرصد کل هزینه  7۵تا    ۵0نعت بین  این ص

سازی های عصبی گرافی در بهینههای تکاملی و شبکهدرصد مواد اولیه را هدر دهد. این پژوهش به بررسی کاربرد الگوریتم ۱۵

پیشنهادی شامل یک چارچوب دو مرحله پردازالگوی دوخت و کاهش ضایعات نساجی می اول، د. روش  ای است: در مرحله 

شود و در مرحله دوم، چیدمان بهینه های عصبی گرافی و یادگیری تقویتی حل می بندی قطعات با استفاده از شبکه مسئله گروه

دهد که رویکرد  واقعی صنعتی نشان میهای  سازی بر روی دادهگیرد. نتایج پیادههای تکاملی انجام میبا استفاده از الگوریتم

های سنتی  درصد نسبت به روش  70درصد کاهش داده و ضایعات مواد را تا    ۴۸تواند زمان محاسبات را تا  ترکیبی ارائه شده می

از تغییر شکل پارچه در فرآیند برش، راهکارهای  قطعیتبهبود بخشد. همچنین، این روش با در نظر گرفتن عدم های ناشی 

 . های تولیدی واقعی کاربردپذیری بالایی دارنددهد که در محیط تری را ارائه میوممقا

های عصبی گرافی، یادگیری های تکاملی، شبکهسازی الگوی دوخت، کاهش ضایعات نساجی، الگوریتمبهینه  :واژگان کلیدی

 بندیتقویتی، مسئله برش و بسته
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 مقدمه   .1

صنعت نساجی و پوشاک به عنوان یکی از بزرگترین صنایع تولیدی جهان، سهم قابل توجهی در اقتصاد جهانی دارد. با این حال،  

محیطی مواجه است. هزینه مواد اولیه در تولید پوشاک  وری منابع و پایداری زیست های جدی در زمینه بهره این صنعت با چالش

تا    ۱0تواند بین  دهد و ضایعات ناشی از فرآیندهای برش و دوخت میتولید را تشکیل میهای  درصد کل هزینه  7۵تا    ۵0بین  

با توجه به افزایش قیمت مواد اولیه   .(Wong et al., 20۱3; Ünal  & Yüksel, 2020)  درصد مواد اولیه را هدر دهد ۱۵

های اصلی این صنعت تبدیل شده  اولویت سازی مصرف پارچه به یکی از  محیطی برای کاهش پسماند، بهینه و فشارهای زیست

 .است

سازی در صنعت  برانگیزترین مسائل بهینه یکی از چالش  (Cut  Order  Planning  -  COP)  ریزی الگوی برشمسئله برنامه

این مسئله شامل تعیین تعداد لایهنساجی محسوب می برنامهشود.  پارچه و  بر روی  الگو  پارچه، چیدمان قطعات  ریزی های 

  ,.Jacobs-Blecha  et  al)  های تولید به حداقل برسدای است که مصرف مواد اولیه، زمان و هزینه ات برش به گونه عملی

۱99۸;  Tsao  et  al.,  2022).  دلیل شکل به  این مسئله  پوشاک، محدودیتماهیت  نامنظم قطعات  تکنولوژیکی های  های 

های دقیق  شود که حل آن با روشبندی میطبقه  NP-hard ئلهها، به عنوان یک مسهای برش و تنوع سایزها و مدلدستگاه

 .(Nascimento et  al., 20۱0; Shang et al., 20۱9) ریاضی در ابعاد واقعی عملاً غیرممکن است

سازی فرآیندهای تولید نساجی به  های محاسبات نرم و هوش مصنوعی توجه زیادی را در حوزه بهینههای اخیر، روشدر سال

با الهام از فرآیند انتخاب طبیعی، توانایی   (Evolutionary Algorithms - EA) های تکاملیاند. الگوریتمکرده خود جلب 

  ,Porter,  ۱99۸a;  Bäck  &  Schwefel)  سازی دارندهای نزدیک به بهینه برای مسائل پیچیده بهینه بالایی در یافتن جواب 

شبکه  .(۱993 دیگر،  سوی  ویاز  به  و  عمیق  عصبی  شبکههای  گرافی ژه  عصبی    -  Graph  Neural  Networks)  های 

GNN)  های ساختاری، رویکردهای جدیدی را برای سازی روابط پیچیده بین اشیاء و یادگیری ویژگیبه دلیل توانایی در مدل

 . (Abdou et al., 202۴;  Lallier, 2022) اندحل مسائل چیدمان و برش ارائه داده

ها و  های پژوهشی مهمی در زمینه ترکیب این روشها، همچنان شکافوجه در هر یک از این حوزههای قابل تبا وجود پیشرفت

بندی قطعات قبل از مرحله چیدمان که تأثیر مستقیمی سازی الگوی دوخت وجود دارد. به ویژه، مسئله گروهها در بهینهکاربرد آن

است قرار گرفته  توجه  دارد، کمتر مورد  گرفتن همزمان    . (Abdou  et  al.,  202۴)  بر کاهش ضایعات  نظر  در  همچنین، 

های تولیدی واقعی است  های اساسی در محیطسازی مسیر برش، از چالشهای ناشی از تغییر شکل پارچه و بهینهقطعیتعدم

 .(Silva et al., 20۱9;  Neuenfeldt Júnior et al ., 2023) باشد که نیازمند رویکردهای یکپارچه می

سازی الگوی دوخت و کاهش ضایعات نساجی ارائه ها، یک چارچوب جامع برای بهینه با هدف پر کردن این شکافاین پژوهش  

(  ۱کند. سوالات اصلی پژوهش عبارتند از: )های عصبی گرافی استفاده میهای تکاملی و شبکهدهد که از ترکیب الگوریتممی

( چه تأثیری  2بندی قطعات در الگوی دوخت استفاده کرد؟ )ه گروههای عصبی گرافی برای حل مسئلتوان از شبکه چگونه می

 سازی گنجاند؟ های ناشی از تغییر شکل پارچه را در مدلقطعیتتوان عدم( چگونه می3بر کارایی و کاهش ضایعات دارد؟ )

یح مبانی نظری و  به تشر  3شود. بخش  ، مروری بر پیشینه پژوهش انجام می2ساختار مقاله به این صورت است: در بخش  

سازی و نتایج تجربی است و در  شامل پیاده  ۵شود. بخش  ، چارچوب پیشنهادی ارائه می۴پردازد. در بخش  مفاهیم کلیدی می

 .گرددهای آینده ارائه میگیری و پیشنهادات برای پژوهشنتیجه   ۶بخش 
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 مروری بر پیشینه پژوهش   .2

 ریزی الگوی برش در صنعت نساجیمسئله برنامه  . 2.1

برنامه الگوی برشمسئله  از چالش  (COP)   ریزی  از دههبه عنوان یکی  اساسی در صنعت نساجی،  پیش مورد توجه های  ها 

رش به ریزی عملیات بهای پارچه، نحوه چیدمان قطعات الگو و برنامهمحققان بوده است. این مسئله شامل تعیین تعداد لایه

هزینه   .(Jacobs-Blecha et al., ۱99۸; Ünal & Yüksel, 2020) های تولید به حداقل برسد ای است که هزینهگونه

 .(Wong  et  al.,  20۱3)   کند سازی مصرف آن را دوچندان میهای تولید، اهمیت بهینهپارچه به عنوان بزرگترین جزء هزینه 

ریزی خطی عدد صحیح  های دقیق مانند برنامهسازی ریاضی و استفاده از روشمدل  مطالعات اولیه در این حوزه عمدتاً بر روی

ها در  مسئله، این روش  NP-hard  با این حال، به دلیل ماهیت  .(Degraeve  &  Vandebroek,  ۱99۸)  متمرکز بود

محدودیت با  صنعتی  واقعی  ابعاد  با  شدندمواجهه  مواجه  جدی  مثال،  ب  .(Nascimento  et  al.,  20۱0)  های  عنوان  ه 

Degraeve  و Vandebroek (۱99۸) ریزی عدد صحیح مختلط برای حل مسئله چیدمان در صنعت مد  یک مدل برنامه

 . ارائه دادند، اما این مدل تنها برای مسائل کوچک قابل حل بود

  Shang  . در این حوزه پیدا کردند  ای های ابتکاری و فراابتکاری جایگاه ویژهها، روشبا افزایش پیچیدگی مسائل و رشد ابعاد داده

های پوشاک ارائه دادند که با استفاده از  ( یک الگوریتم ابتکاری برای مسئله پخش و برش پارچه در کارخانه20۱9و همکاران )

تولید میهای جستجوی محلی، جوابروش زمان معقول  را در  قبولی  قابل  )  Tsaoکرد. همچنین،  های  (  2022و همکاران 

ریزی مارکر در صنعت پوشاک  را برای مسئله برنامه   (PSO)   سازی ازدحام ذراتابتکاری ترکیبی مبتنی بر بهینه   رویکردهای

 . توسعه دادند

 سازی نساجیهای تکاملی در بهینهالگوریتم  . 2.2

ی صنایع مختلف سازهای فراابتکاری در حل مسائل پیچیده بهینه ترین روش به عنوان یکی از موفق (EA) های تکاملی الگوریتم 

الگوریتمشناخته شده این  ترکیب و جهش، فضای  اند.  انتخاب،  عملگرهای  از  استفاده  با  زیستی،  تکامل  فرآیند  از  الهام  با  ها 

 . (Bäck & Schwefel, ۱993; Fogel  et al., ۱9۶۶) کنند جستجو را به صورت کارآمدی کاوش می

( انجام شد که ۱99۸و همکاران ) Chan های تکاملی توسطالگوریتم در حوزه صنعت نساجی، یکی از اولین کاربردهای جدی 

های مردانه استفاده کردند. نتایج نشان داد که عملکرد  سازی تعادل خط مونتاژ در تولید پیراهناز الگوریتم ژنتیک برای بهینه 

سازی ترین کارگر به هر وظیفه، بهینهالگوریتم ژنتیک به طور قابل توجهی بهتر از الگوریتم حریصانه است که با اختصاص ماهر

 .(Chan et al.,  ۱99۸) دادرا انجام می

بندی مبتنی بر شبکه عصبی یادگیری برداری ( یک رویکرد بسته 20۱3و همکاران )  Wongسازی الگوی برش،  در زمینه بهینه 

این روش با استفاده از نمایش مبتنی بر    برای چیدمان کارآمد اشیاء نامنظم ارائه دادند.  (μ+λ)  کوانتیزه و استراتژی تکاملی
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های  های مبتنی بر الگوریتم ژنتیک و روشهای جانمایی ابتکاری، توانست نتایج بهتری نسبت به روش بندی و استراتژیشبکه 

 . صنعتی سنتی به دست آورد

می نشان  جدیدتر  استراتژی مطالعات  که  تطبیقیدهد  تکاملی  قابلیت    (Adaptive  Evolution  Strategies)  های  با 

در این    .(Porter,  ۱99۸a,  ۱99۸b)  های غیرتطبیقی دارندخودتنظیمی عملگرهای جهش، عملکرد بهتری نسبت به نسخه 

  ,Porter)  کند شود و الگوریتم به صورت خودکار آن را تنظیم میفرض تعیین نمیها، احتمال جهش به صورت پیشروش

۱99۸a, ۱99۸b). 

Halimi  ( دو رویکرد مبتنی بر الگوریتم ژنتیک را برای بهبود کیفیت برش رول 202۶و همکاران ) های پارچه با در نظر گرفتن

تواند سازی برش میتوزیع عیوب ارائه دادند. این مطالعه نشان داد که ترکیب اطلاعات مربوط به عیوب پارچه در فرآیند بهینه 

 . ( Halimi et al., 202۶) به کاهش قابل توجه ضایعات منجر شود

سازی ازدحام ذرات در حل مسئله  ( به مقایسه عملکرد الگوریتم ژنتیک و بهینه 202۶و همکاران )  Tsaoدر یک مطالعه جامع، 

های واقعی صنعتی پرداختند. نتایج این مطالعه نشان داد که هر دو روش عملکرد قابل  ریزی الگوی برش با استفاده از دادهبرنامه

  Tsao  et)   دهد در سرعت همگرایی برتری نشان می  PSO  تر و های با کیفیتریتم ژنتیک در یافتن جواب قبولی دارند، اما الگو

al., 202۶) . 

 بندی های عصبی گرافی در مسائل برش و بستهشبکه  . 2.۳

های  دهسازی دابه عنوان یکی از جدیدترین رویکردهای یادگیری عمیق، توانایی بالایی در مدل  (GNN)  های عصبی گرافیشبکه 

بندی که ذاتاً شامل روابط فضایی بین  ها را برای حل مسائل برش و بستهساختاری و روابط بین اشیاء دارند. این ویژگی، آن

 . (Abdou et al., 202۴;  Lallier, 2022) سازدقطعات هستند، بسیار مناسب می

Abdou  ( مفهوم جدیدی به نام شاخص سازگاری هندسی202۴و همکاران )  (Geometrical  Compatibility  Index 

-  GCI)  ها  شود. آنگیری میزان سازگاری قطعات برای قرارگیری در کنار یکدیگر استفاده میرا معرفی کردند که برای اندازه

  GCI  برای یادگیری  (Actor-Critic)  نقاد -یک چارچوب مبتنی بر یادگیری تقویتی با دو شبکه عصبی گرافی به سبک بازیگر

تا   30تواند زمان محاسبات را  های فلزی نشان داد که این روش میهای واقعی تولید ورق دند. نتایج آزمایشات روی دادهارائه دا

 . (Abdou et al., 202۴)   درصد بهبود بخشد 70درصد کاهش داده و ضایعات مواد را تا  ۴۸

پژوهشی دیگر،   ت  Lallier  (2022)در  برای  یادگیری ماشین  بر  خمین کارایی چیدمان بدون حل مستقیم رویکردی مبتنی 

مدل گراف  یک  به صورت  چیدمان  مسئله  روش،  این  در  داد.  ارائه  چیدمان  میمسئله  تصاویر  سازی  رئوس،  آن  در  که  شود 

های تصویری های عصبی کانولوشنی برای ویژگیها هستند. ترکیب شبکه دهنده محدودیتها نشانشده از قطعات و یالمشتق 

برای محدودیتهای  و شبکه گرافی  بود عصبی  قبول  قابل  استفاده صنعتی  برای  داد که  ارائه  را  نتایج دقیقی    ,Lallier)  ها، 

2022). 



 
 
 
 

 94تا   72صفحه   –( 1405 بهار ) 1شماره   – 2دوره 

 

7۶ 

 

Chen (202۵)  های عصبی گرافی و یادگیری تقویتی عمیق یک رویکرد نوآورانه برای مسئله برش با استفاده از ترکیب شبکه

کند و  های ساختاری را استخراج میداده  (GCN)  ی شبکه کانولوشنی گرافی هابا لایه  GNN  ارائه داد. در این روش، شبکه

کند. نتایج آزمایشات روی تصمیمات برش را به صورت ترتیبی اتخاذ می  (DQN)  عمیق  Q  با استفاده از شبکه  DRL  مدل

به الگوهای برش بهینه   بینی را به تدریج کاهش داده و تواند خطای پیشنشان داد که این مدل می  KTH-TIPS  مجموعه داده

 . (Chen, 202۵) دست یابد

 قطعیت در فرآیند برشهای عدم چالش . 2.4

های ناشی از تغییر شکل مواد در حین عملیات  قطعیتسازی فرآیند برش پارچه، وجود عدمهای اساسی در بهینهیکی از چالش

در حین کشش و پخش، تغییر شکل داده و ابعاد    پذیری، ممکن استها به دلیل خاصیت کشسانی و انعطافبرش است. پارچه

 . (Silva et al., 20۱9; Neuenfeldt Júnior et al., 2023)  قطعات را تحت تأثیر قرار دهند

Silva  ( تأثیر تغییر شکل پارچه بر کیفیت برش را بررسی کردند و نشان دادند که نادیده گرفتن این عوامل  20۱9و همکاران )

های با کشسانی بالا یا ساختار بافت  حراف از برنامه برش و کاهش کیفیت برش شود. به ویژه برای پارچهتواند منجر به انمی

 .پیچیده، این تأثیرات بیشتر مشهود است

Neuenfeldt  Júnior  ( همکاران  مطالعه 2023و  در  برش(  مسیر  مسئله  بررسی  به  جامع   Cutting  Path)  ای 

Problem - CPP) سازی مسیر برش تأثیر مستقیمی بر مصرف انرژی، سایش ابزار و دقت  ند که بهینهپرداختند و نشان داد

تواند به نتایج زیربهینه منجر شود، زیرا چیدمانی  ها تأکید کردند که جداسازی مسائل چیدمان و مسیر برش میهندسی دارد. آن

 . (Neuenfeldt Júnior et al., 2023) تری داشته باشدوری بالای مواد ممکن است مسیر برش طولانیبا بهره

بهینه  پژوهشی جدید، یک چارچوب  دادهدر  مقاوم  یکپارچه سازی  برای  برنامهمحور  و  برش تحت سازی چیدمان  ریزی مسیر 

های پارچه و شرایط های یادگیری ماشین، ویژگیکنندهبینیقطعیت تغییر شکل ارائه شده است. در این چارچوب، پیشعدم

ای برای تعیین چیدمان و مسیر سازی مقاوم دو مرحلهکنند و یک مدل بهینه های تغییر شکل نگاشت میاسخعملیاتی را به پ

 . (Silva et al., 20۱9) شودبرش بهینه استفاده می

 های پژوهشی شکاف  . 2.5

بندی  های پژوهشی مهمی وجود دارد. اولاً، مسئله گروههای فوق، شکافهای قابل توجه در هر یک از حوزه با وجود پیشرفت

 قطعات قبل از مرحله چیدمان که تأثیر مستقیمی بر کاهش ضایعات دارد، تاکنون به صورت صریح مورد توجه قرار نگرفته است

(Abdou  et  al.,  202۴).  سازی الگوی دوخت کمتر  های عصبی گرافی برای بهینههای تکاملی با شبکه لگوریتم دوماً، ترکیب ا

سازی مسیر برش در یک چارچوب های تغییر شکل پارچه و بهینهقطعیتسازی همزمان عدمبررسی شده است. سوماً، مدل

ها،  هدف پر کردن این شکافاین پژوهش با    . (Neuenfeldt  Júnior  et  al.,  2023)  یکپارچه، همچنان یک چالش باز است

 . دهدیک چارچوب ترکیبی نوآورانه ارائه می
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 مبانی نظری و مفاهیم کلیدی  .۳

 بندی دو بعدیمسئله برش و بسته  . ۳.1

شناخته    NP-hard  به عنوان یک مسئله  (2D  Cutting  and  Packing  Problem)  بندی دو بعدی مسئله برش و بسته 

تر )مانند پارچه یا ورق  های مشخص باید بر روی یک صفحه بزرگعات با اشکال و اندازهای از قطشود که در آن مجموعه می

 ;Wong  et  al.,  20۱3)  شده به حداکثر برسدپوشانی نداشته باشند و سطح اشغالای که همفلزی( چیدمان شوند به گونه

Abdou  et  al.,  202۴) .  ارکرریزی م این مسئله در صنعت نساجی با نام مسئله برنامه  (Marker  Planning)   نیز شناخته

 . شودمی

 :(Tsao et al.,  202۶) سازی ریاضی این مسئله به صورت زیر استفرمول

 : متغیرها

 P  = {p₁, p₂, ..., pₙ} :مجموعه قطعات •

 i:  (wᵢ, hᵢ ) ابعاد قطعه •

 i: (xᵢ,  yᵢ) موقعیت قرارگیری قطعه •

 i: θᵢ ∈ {0°, 90°, ۱۸0°, 270°} زاویه چرخش قطعه •

 : ع هدفتاب

Maximize U=∑i=1nAiAtotal×100%Maximize U=Atotal∑i=1nAi×100% 

  ;Tsao  et  al.,  202۶)  مساحت کل پارچه مصرفی است A_total  و  i  مساحت قطعه  Aᵢوری مواد،  درصد بهره  U  که در آن

Wong et al., 20۱3) . 

 :هامحدودیت

 i≠j برای همه ∅ = Interior(pᵢ) ∩ Interior(pⱼ) : پوشانیعدم هم .1

 سطح پارچه است S که i برای همه pᵢ ⊆ S :قرارگیری درون مرزها .2

 های تکنولوژیکی: حداقل فاصله بین قطعات )به دلیل عرض تیغه برش(دیتمحدو .3
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 های تکاملی الگوریتم  . ۳.2

  اندسازی تصادفی هستند که از فرآیند انتخاب طبیعی الهام گرفتههای بهینهای از الگوریتم خانواده  (EA)  های تکاملیالگوریتم 

(Bäck & Schwefel, ۱993). ها( و اعمال عملگرهای  های بالقوه )کروموزوماده از جمعیتی از جواب ها با استفاین الگوریتم

 . کنندتکاملی، فضای جستجو را کاوش می

 :(Evolution  Strategies  - ES)  های تکاملی استراتژی

 :(Porter, ۱99۸a) شوند های تکاملی به دو دسته اصلی تقسیم میاستراتژی 

• (μ+λ)-ES:    ،در این روشμ   والدین و  λ  شوند و سپس فرزندان تولید می  μ  فرد برتر از بین  (μ+λ)    فرد انتخاب

 . شوندمی

• (μ,λ)-ES: در این روش، از بین  λ  ،فرزند تولیدشدهμ  شوندشوند و والدین جایگزین میفرد برتر انتخاب می . 

شود و الگوریتم به صورت فرض تعیین نمیورت پیش، احتمال جهش به ص(Adaptive  ES)   های تکاملی تطبیقیدر استراتژی 

 .(Porter, ۱99۸b) شودکند، که این ویژگی باعث بهبود عملکرد در مسائل مختلف میخودکار آن را تنظیم می

 :(Genetic Algorithm -  GA)  الگوریتم ژنتیک

 ;Chan  et  al.,  ۱99۸)   کنداستفاده می  های تکاملی است که از سه عملگر اصلیالگوریتم ژنتیک یکی از پرکاربردترین روش

Halimi et al., 202۶ ) : 

 های برتر بر اساس تابع برازندگی انتخاب کروموزوم :(Selection)  انتخاب .1

 تبادل اطلاعات بین دو کروموزوم برای تولید فرزندان :(Crossover)  ترکیب .2

 تغییر تصادفی در یک کروموزوم برای حفظ تنوع :(Mutation)  جهش .3

 های عصبی گرافی شبکه  . ۳.۳

های ساختاری به صورت  های عصبی عمیق هستند که برای پردازش داده ای از شبکه دسته   (GNN)  های عصبی گرافیشبکه 

شود که در تعریف می  G  =  (V,  E)  یک گراف به صورت  .( Abdou et  al.,  202۴;  Lallier,  2022)  اندگراف طراحی شده

 .ها( استها )لبهموعه یالمج E ها( و مجموعه رئوس )گره V آن

 :(Graph  Convolutional  Network  -  GCN)  شبکه کانولوشنی گرافی

روزرسانی  ها بهها را با در نظر گرفتن همسایگان آنهای گرهبا استفاده از عملگر کانولوشن بر روی گراف، ویژگی  GCN  هایلایه

 :(Chen, 202۵)  کنندمی
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H(l+1)=σ(D~−12A~D~−12H(l)W (l))H(l+1)=σ(D~−21A~D~−21H(l)W(l)) 

تابع    σ  های قابل یادگیری و ماتریس وزن  Wماتریس درجه،    Dماتریس مجاورت،    l  ،A  های لایهویژگی  H^(l )  که در آن

 .سازی استفعال

 :(Actor-Critic  Reinforcement  Learning) نقاد- یادگیری تقویتی مبتنی بر بازیگر

 :(Abdou et al., 202۴) شوندصورت همزمان آموزش داده میدر این رویکرد، دو شبکه عصبی به 

 گیرد )انتخاب عمل(گیری را یاد میسیاست تصمیم :(Actor)  بازیگر •

 زند )ارزیابی عمل( ارزش اقدامات را تخمین می :(Critic)   نقاد •

 شاخص سازگاری هندسی  . ۳.4

گیری  مفهومی جدید است که برای اندازه (Geometrical Compatibility Index - GCI) شاخص سازگاری هندسی 

بالاتر    GCI  قطعات با  .(Abdou  et  al.,  202۴)  میزان سازگاری قطعات برای قرارگیری در کنار یکدیگر معرفی شده است

 . بندی شوند تا ضایعات کاهش یابدباید در کنار یکدیگر گروه

یک گراف وزنی است که در آن هر رأس یک    (Geometrical  Relationship  Graph  -  GRG)  گراف رابطه هندسی 

 :(Abdou et al., 202۴) دهد بین دو قطعه را نشان می  GCI قطعه و هر یال وزنی معادل

GCI(i,j)=f( شکلi,شکلj,گیریجهتi,گیریجهتj)GCI(j,i)f=(شکل,iشکل,jگیریجهتi

 ( jگیریجهت,

 . شودیک تابع پیچیده است که توسط شبکه عصبی گرافی یادگیری می f که

 قطعیتسازی مقاوم تحت عدم بهینه . ۳.5

رویکردی مناسب برای   (Robust  Optimization)  سازی مقاومبا توجه به تغییر شکل پارچه در حین فرآیند برش، بهینه 

سازی مقاوم دو  یک مدل بهینه  .(Silva et al., 20۱9; Neuenfeldt Júnior et al., 2023) قطعیت استمقابله با عدم

 : شودسازی میای به صورت زیر فرمول مرحله 

 وری مواد تعیین موقعیت قطعات برای به حداکثر رساندن بهره : چیدمان  - ول مرحله ا 

 تعیین مسیر بهینه برش تحت بدترین سناریوی تغییر شکل  : مسیر برش  -مرحله دوم  

min⁡x∈Xmax⁡u∈Uf(x,u)minx∈Xmaxu∈Uf(x,u) 
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 . (Silva  et  al.,  20۱9)  قطعیت استمجموعه عدم  U  های تغییر شکل وقطعیتعدم  uمتغیرهای تصمیم چیدمان،    x  که در آن

 چارچوب پیشنهادی   .4

بهینه  برای  پیشنهادی  جامع  چارچوب  بخش،  این  ترکیب در  از  استفاده  با  نساجی  ضایعات  کاهش  و  دوخت  الگوی  سازی 

  ۱شود. این چارچوب شامل چهار مرحله اصلی است که در شکل  عصبی گرافی تشریح می  هایهای تکاملی و شبکهالگوریتم 

 . نمایش داده شده است

 هاپردازش داده مرحله اول: نمایش و پیش  . 4.1

ابعاد و جنس پارچه جمع  شود. برای  آوری و برای پردازش آماده میدر این مرحله، اطلاعات مربوط به قطعات شامل شکل، 

 : شوداز دو روش استفاده مینمایش قطعات 

 : (Grid-based  Representation)  بندیالف( نمایش مبتنی بر شبکه

شده توسط قطعه مقدار های اشغالشود که در آن سلول در این روش، هر قطعه به صورت یک ماتریس دودویی نمایش داده می

این روش برای قطعات با    . ( Wong  et  al.,  20۱3;  Bennell  &  Oliveira,  200۶)   دارند  0های خالی مقدار  و سلول  ۱

 . کند اشکال نامنظم بسیار مناسب است و امکان محاسبه دقیق مساحت و محیط را فراهم می

 : (Polygon-based  Representation)  ب( نمایش مبتنی بر چندضلعی

این روش   .(Abdou et al., 202۴) شود در این روش، هر قطعه به صورت یک چندضلعی با رئوس مشخص نمایش داده می

 . کندبرای محاسبات هندسی و تشخیص برخورد کارایی بالاتری دارد و حافظه کمتری مصرف می

درجه(، تشخیص تقارن و حذف قطعات    270و    ۱۸0،  90،  0های مجاز ) سازی ابعاد، چرخششامل نرمال هاپردازش دادهپیش

 .شودگیری الگو نیز ذخیره میهای با الگو یا طرح خاص، اطلاعات مربوط به جهتتکراری است. همچنین، برای پارچه

 بندی با شبکه عصبی گرافی مرحله دوم: حل مسئله گروه  . 4.2

شود. این روش برای های عصبی گرافی و یادگیری تقویتی حل میبندی قطعات با استفاده از شبکه، مسئله گروهدر این مرحله

 .شود( معرفی شده است و در این پژوهش توسعه داده می202۴و همکاران ) Abdou اولین بار توسط
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 :(GRG)  ساخت گراف رابطه هندسی

 :آن شود که درساخته می G  = (V, E ) یک گراف کامل

های شکل(  های هندسی )مساحت، محیط، ابعاد، ویژگیدهنده یک قطعه است که با ویژگینشان  v_i  ∈  V  هر رأس •

 .شودمشخص می

دهی  وزن   (GCI)   است که توسط شاخص سازگاری هندسی   j  و  i  دهنده رابطه بین دو قطعهنشان  e_ij  ∈  E  هر یال •

 . شودمی

 : GCI  آموزش شبکه عصبی گرافی برای تخمین 

 :(Abdou et al., 202۴) شودنقاد با دو شبکه عصبی گرافی طراحی می-یک چارچوب یادگیری تقویتی بازیگر

برای گروه  :(Actor  Network)   شبکه بازیگر .1 رابطه هندسی، یک سیاست  با ورودی گراف  بندی  این شبکه 

دهد دو قطعه باید در  ن میگیرد. خروجی این شبکه یک ماتریس احتمال برای هر یال است که نشاقطعات یاد می

 .یک گروه قرار بگیرند یا خیر

آن    (Q-Value)  بندی پیشنهادی، ارزشاین شبکه با ورودی گراف و گروه  :(Critic  Network)  شبکه نقاد .2

 . بندی از نظر کاهش ضایعات استدهنده کیفیت گروهزند. این ارزش نشان بندی را تخمین میگروه

 :الگوریتم آموزش

text 

 ، پارامترهای شبکهP ورودی: مجموعه قطعات

 G_opt بندی بهینه قطعاتخروجی: گروه

 

 های هندسی قطعات اولیه بر اساس ویژگی GRG ساخت .۱

 : episode برای هر .2

   a. دهدبندی پیشنهاد میشبکه بازیگر یک گروه 

   b. زند بندی را تخمین میشبکه نقاد ارزش گروه 

   c. شود بندی بهینه میسازی، گروهبا استفاده از الگوریتم بهینه 

   d. شود پاداش بر اساس کاهش ضایعات محاسبه می 

   e. شوند روزرسانی میپارامترهای شبکه بر اساس پاداش به 

 بندی با بالاترین ارزش انتخاب گروه .3

 :هابندی با متاهیوریستیکحل مسئله گروه

  Capacitated  Vehicle)  بندی به صورت یک مسئله مسیریابی وسایل نقلیه با ظرفیت، مسئله گروهGCI  پس از تخمین

Routing  Problem  -  CVRP)  شودها حل میسازی و با استفاده از متاهیوریستیک مدل  (Abdou  et  al.,  202۴).   هر

 . گیرنددر کنار یکدیگر قرار می بالا GCI  شود که در آن قطعات با گروه به عنوان یک مسیر در نظر گرفته می
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 های تکاملی سازی چیدمان با الگوریتم مرحله سوم: بهینه  . 4.۳

از گروه استفاده  با  این مرحله،  الگوریتمبندیدر  با  پارچه  بر روی  بهینه قطعات  ایجادشده در مرحله قبل، چیدمان  های  های 

انجام می روش تکاملی  از  ترکیبی  بخش  این  ارائه شدشود.  توسطهای  و همکاران    Wong،  (۱99۸)  و همکاران  Chan  ه 

 .( است202۶و همکاران ) Tsao ( و20۱3)

 : کدگذاری کروموزوم

 :(Wong et al., 20۱3) هر کروموزوم شامل سه بخش اصلی است

 ترتیب قرارگیری قطعات در هر گروه .1

 ( {°270 ,°۱۸0 ,°90 ,°0} زاویه چرخش هر قطعه )از مجموعه .2

 ( y و x  مختصات) موقعیت اولیه هر قطعه .3

 :(Fitness  Function)  تابع برازندگی

 : (Tsao et al., 202۶;  Ünal & Yüksel, 2020) تابع برازندگی ترکیبی از چند معیار است

F=w1⋅U−w2⋅T−w3⋅C−w4⋅PF=w1⋅U−w2⋅T−w3⋅C−w4⋅P 

 :که در آن

• U = ترین معیار( وری مواد )مهمدرصد بهره 

• T = )زمان برش )شامل مسیر حرکت تیغه 

• C =  آلات(هزینه تولید )شامل هزینه پارچه، نیروی کار و ماشین 

• P = جریمه کمبود یا تولید اضافی 

• w_i = های معیارها وزن 

 : عملگرهای تکاملی

 : شوندخصصی طراحی میبا توجه به ماهیت خاص مسئله چیدمان، عملگرهای تکاملی ت

  ,.Halimi  et  al)  شوداستفاده می  3با اندازه    (Tournament  Selection)  ایاز روش انتخاب مسابقه   :انتخاب .1

202۶). 

شود. برای استفاده می  0.۸با احتمال    (Uniform  Crossover)  از ترکیب یکنواخت  :(Crossover)  ترکیب .2

ترتیبی ترکیب  از  ترتیب  موقعیت  (Order  Crossover)  بخش  و  زوایا  بخش  برای  حسابی و  ترکیب  از   ها 

(Arithmetic Crossover) شوداستفاده می . 
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جابه  :(Mutation)  جهش .3 جهش  افزایشی   (Swap  Mutation)  جاییاز  جهش  ترتیب،   برای 

(Incremental  Mutation)  برای زوایا و جهش نرمال  (Normal  Mutation)   ها با نرخ جهش  برای موقعیت

 .(Porter, ۱99۸b) شوداستفاده می تطبیقی

 :استراتژی تکاملی تطبیقی

تطبیقی تکاملی  استراتژی  از  عملکرد،  بهبود  می  ES-(μ+λ)  برای  استفاده  جهش  احتمال  خودتنظیمی   ,Porter)  شودبا 

۱99۸a, ۱99۸b). شوددر این روش، احتمال جهش به صورت پویا بر اساس عملکرد جمعیت تنظیم می. 

 : سازی چیدمانینه الگوریتم به

text 

 ، پارامترهای الگوریتمG های قطعات ورودی: گروه

 L_opt خروجی: چیدمان بهینه

 

 های ابتکاری تولید جمعیت اولیه با استفاده از روش .۱

 : برای هر نسل تا شرط توقف .2

   a.  ارزیابی برازندگی هر کروموزوم 

   b.  انتخاب والدین 

   c.  اعمال عملگر ترکیب 

   d. اعمال عملگر جهش با نرخ تطبیقی 

   e.  ارزیابی فرزندان 

   f.  انتخاب نسل جدید با استراتژی (μ+λ) 

   g. روزرسانی نرخ جهش بر اساس عملکردبه 

 انتخاب بهترین چیدمان  .3

 قطعیت تغییر شکلسازی مقاوم تحت عدم مرحله چهارم: بهینه  . 4.4

سازی مقاوم، تأثیر تغییر شکل پارچه در حین برش بر روی چیدمان و مسیر برش با استفاده از رویکرد بهینه   در این مرحله،

و    Neuenfeldt  Júnior  ( و20۱9و همکاران )  Silva  شود. این بخش بر اساس چارچوب ارائه شده توسطسازی میمدل

 .( توسعه یافته است2023همکاران )

 : یری ماشینبینی تغییر شکل با یادگپیش

های تغییر شکل آموزش داده  های پارچه و شرایط عملیاتی به پاسخکننده یادگیری ماشین برای نگاشت ویژگیبینییک پیش

استفاده   CNN-RNN  های عصبی عمیق با معماری ترکیبیکننده از شبکهبینیاین پیش  . (Silva  et  al.,  20۱9)  شودمی

 .(Chen, 202۵) کند می
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 : دی شاملهای وروویژگی

 نوع پارچه )ترکیب الیاف، بافت، ضخامت( •

 شرایط کشش )نیروی کشش، سرعت کشش(  •

 شرایط برش )نوع تیغه، سرعت برش، دما(  •

 های قطعه )مساحت، شکل، جهت(ویژگی •

 :قطعیت تغییر شکلساخت مجموعه عدم

ها  جایی رئوس و تغییرات طول یالابه محور برای جقطعیت دادهکننده، یک مجموعه عدمبینیهای پیشبا استفاده از خروجی

 Conditional  Normalizing)  کننده شرطیهای نرمالبرای این کار از جریان   .(Silva  et  al.,  20۱9)  شودساخته می

Flows) سازی کنندهای پیچیده، غیرخطی و چندوجهی را مدلتوانند توزیع شود که میاستفاده می . 

 :ای سازی مقاوم دو مرحلهبهینه 

 : (Silva et al., 20۱9) شودسازی میای فرمولسازی مقاوم دو مرحله یک مدل بهینه 

 : چیدمان مقاوم  - مرحله اول 

max⁡x∈XEu∼U[U(x,u)]maxx∈XEu∼U[U(x,u)] 

قطعیت است. هدف، یافتن چیدمانی است که  مجموعه عدم  U  قطعیت تغییر شکل وعدم  uمتغیرهای چیدمان،    x  که در آن

 . وری مواد را در سناریوهای مختلف تغییر شکل به حداکثر برساندبهره

 :مسیر برش مقاوم  -مرحله دوم  

min⁡r∈Rmax⁡u∈UT(r,u)minr∈Rmaxu∈UT(r,u) 

زمان برش است. هدف، یافتن مسیر برشی است که زمان برش را تحت بدترین سناریوی تغییر   T  مسیر برش و   r  که در آن 

 . شکل به حداقل برساند

 : سازییکپارچه 

بهینه  یکپارچه  صورت  به  برش  مسیر  و  میچیدمان  بهرهسازی  بین  تعادل  تا  شود شوند  برقرار  برش  کارایی  و  مواد    وری 

(Neuenfeldt Júnior et al., 2023). 
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 سازی و نتایج تجربی پیاده  .5

 هامجموعه داده  . 5.1

 :برای ارزیابی چارچوب پیشنهادی، از سه مجموعه داده استفاده شده است

 :.FCI  Group  Ltd  های صنعتیداده  .1

(  202۶کاران )و هم  Tsao  سفارش واقعی از یک کارخانه تولید پوشاک در بنگلادش است که توسط  32این مجموعه شامل  

آوری شده است. هر سفارش شامل اطلاعات مربوط به سبک پوشاک، تعداد قطعات، سایزهای مختلف و مشخصات پارچه جمع 

میلیون محصول بافتنی تولید    2.۵دار و  میلیون محصول بافت  27فوت مربع فضای تولید، سالانه    7۵0000است. این کارخانه با  

 . (Tsao et al., 202۶) کند می

 : سازی شده با اشکال نامنظمهای شبیهداده  .2

قطعه با اشکال نامنظم و سایزهای مختلف    ۱000شامل    این مجموعه با استفاده از روش تولید تصادفی از توزیع نرمال خاص، 

 .(Abdou et al., 202۴) است که برای ارزیابی عملکرد روش در سناریوهای پیچیده استفاده شده است

 :شدهیشگاهی با تغییر شکل کنترلهای آزماداده  .۳

ها در شرایط مختلف  نوع پارچه مختلف با کشسانی متفاوت است که تغییر شکل آن  ۱0آزمایش بر روی    ۵00این مجموعه شامل  

 . (Silva et al., 20۱9) گیری شده استکشش و برش اندازه

 سازی تنظیمات پیاده . 5.2

انجام   TensorFlow  و   PyTorch  هاینویسی پایتون و کتابخانهزبان برنامه سازی چارچوب پیشنهادی با استفاده از  پیاده

  ۱2۸هستهIntel  Xeon  E5-2699  v4  (22    ،)  افزاری مورد استفاده شامل یک سرور با پردازندهشده است. مشخصات سخت

 .است NVIDIA Tesla V100  گیگابایت رم و دو کارت گرافیک

 :پارامترهای شبکه عصبی گرافی

 لایه  GCN: ۴ هاییهتعداد لا •

 بعد  2۵۶های پنهان: ابعاد ویژگی •

 0.00۱نرخ یادگیری:  •

 ReLU :سازیتابع فعال •

 ۱000های آموزش: تعداد دوره •
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 : پارامترهای الگوریتم تکاملی

 کروموزوم ۱00اندازه جمعیت:  •

 ۵00ها: تعداد نسل •

 0.۸احتمال ترکیب:  •

 [0.۱ ,0.0۱] :محدوده نرخ جهش تطبیقی •

 با نرخ جهش تطبیقی  ES-(۱00+۱00) :استراتژی انتخاب •

 : سازی مقاومپارامترهای بهینه

 ۱000تعداد سناریوهای تغییر شکل:  •

 %9۵قطعیت: سطح اطمینان مجموعه عدم •

 200سازی: تعداد تکرارهای بهینه •

 معیارهای ارزیابی  . 5.۳

 : ب پیشنهادی، از معیارهای زیر استفاده شده استبرای ارزیابی عملکرد چارچو

 :(Material Utilization)  وری موادبهره  .1

U=∑i=1nAiAtotal×100%U=Atotal∑i=1nAi×100% 

پارچه مصرفی است  A_total  و  i  مساحت قطعه  A_i  که در آن   ,.Tsao  et  al.,  202۶;  Wong  et  al)  مساحت کل 

20۱3). 

 : (Waste  Reduction)  کاهش ضایعات  .2

WR=Wbaseline−WproposedWbaseline×100%WR=WbaselineWbaseline−Wproposed×100% 

 . (Abdou  et  al.,  202۴)   ضایعات روش پیشنهادی است  W_proposed  ضایعات روش پایه و   W_baseline  که در آن

 :(Computation  Time)  زمان محاسبات  .۳

 . (Abdou et al., 202۴; Tsao  et al., 202۶) زمان کل اجرای الگوریتم بر حسب ثانیه

 :(Cutting  Path  Quality) کیفیت مسیر برش  .4

 . (Neuenfeldt Júnior et al., 2023) سیر مفید برش به کل مسیر حرکت تیغهنسبت م
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 : (Deformation  Robustness)  مقاومت در برابر تغییر شکل  .5

 .(Silva et al., 20۱9) وری مواد تحت سناریوهای مختلف تغییر شکلتغییرات بهره 

 نتایج و تحلیل  . 5.4

 دی قطعاتبنعملکرد شبکه عصبی گرافی در گروه .5.4.1

بندی  ارائه شده است. این نتایج با روش پایه )گروه  ۱بندی در جدول  نتایج اجرای شبکه عصبی گرافی برای حل مسئله گروه 

 . تصادفی( و روش مبتنی بر شباهت کانتور مقایسه شده است

 بندی قطعات های مختلف گروه: مقایسه عملکرد روش1جدول 

 زمان محاسبات )ثانیه( ( %) کاهش ضایعات ( %) وری موادبهره روش 

 ۱.2 - 2.۱ ± 72.3 بندی تصادفی گروه

 ۸۱.۵ ± ۱.۸ 33.2 ۴۵.7 ( Yang et al., 2022)  شباهت کانتور

 ۱2.3 ۶۴.2 ۱.2 ± ۸9.7 شبکه عصبی گرافی )روش پیشنهادی(

 % 73.۱کاهش   - - بهبود نسبت به روش پایه

 ( Abdou et al., 202۴;  Yang et al., 2022)  :منابع

بهرهنتایج نشان می بر شبکه عصبی گرافی،  پیشنهادی مبتنی  را به طور معنیدهد که روش  افزایش داده و  وری مواد  داری 

همچنین، زمان محاسبات نسبت به   . (Abdou et al., 202۴) درصد نسبت به روش پایه کاهش داده است   ۶۴ضایعات را تا  

 .دهنده کارایی بالای روش پیشنهادی استدرصد کاهش یافته است که نشان 73روش شباهت کانتور 

 های تکاملی در چیدمان قطعاتعملکرد الگوریتم  .5.4.2

الگوریتم2در جدول   عملکرد  مقایس،  تکاملی مختلف در حل مسئله چیدمان قطعات  روی  های  بر  مقایسه  این  است.  ه شده 

 . انجام شده است FCI Group Ltd. (Tsao et al., 202۶) مجموعه داده

 های تکاملی در چیدمان قطعات : مقایسه عملکرد الگوریتم2جدول  

 الگوریتم
  وری موادبهره

(% ) 

زمان همگرایی 

 )نسل( 

زمان اجرا  

 )دقیقه( 

 انحراف معیار

(% ) 

GA استاندارد (Chan et al., 1998 ) ۸۴.3 3۸0 ۴2.۵ 2.۸ 

GA گروهی (Chen et al., 2009 ) ۸۶.۱ 320 3۸.7 2.۱ 

PSO (Tsao et al., 2022) ۸۵.7 290 3۵.2 2.3 

(μ+λ)-ES تطبیقی (Porter, 1998a ) ۸7.۴ 2۶0 32.۸ ۱.9 
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GA بندیبا گروه GNN  (  روش

 ( پیشنهادی
9۱.2 2۱0 2۸.۴ ۱.۴ 

 -%50 -%۳۳ -%45 +%8.2 استاندارد  GA بهبود نسبت به 

 ( Chan et  al., ۱99۸;  Chen et al., 2009; Tsao et al., 2022; Porter, ۱99۸a) :منابع

تطبیقی، بهترین عملکرد   ES-(μ+λ)  با استراتژی  GA  و سپس استفاده از  GNN  بندی بادهد که ترکیب گروهنتایج نشان می

استاندارد عمل کرده است. همچنین زمان همگرایی   GA  درصد بهتر از  ۸.2درصد،    9۱.2وری  را داشته است. این روش با بهره 

 .(Tsao et al., 202۶; Wong et al., 20۱3) افته استدرصد کاهش ی 33و  ۴۵و زمان اجرا به ترتیب 

 تحلیل مقاومت در برابر تغییر شکل پارچه  .5.4.۳

 . های غیرمقاوم مقایسه شده است، عملکرد روش پیشنهادی تحت سناریوهای مختلف تغییر شکل پارچه با روش3در جدول 

 های مختلف در برابر تغییر شکل پارچه : مقاومت روش۳جدول 

وری بدون تغییر  بهره روش 

 ( %) شکل

وری با تغییر شکل بهره

5% (% ) 

وری با تغییر شکل بهره

10% (%) 

  کاهش عملکرد

(% ) 

 Silva et) روش غیرمقاوم

al., 2019) 

90.۵ ۸2.3 7۴.۱ ۱۸.۱- 

 -۸.0 ۸۱.۶ ۸۵.۴ ۸۸.7 روش مقاوم ساده

محور )روش  روش مقاوم داده

 پیشنهادی( 

۸9.2 ۸7.۸ ۸۶.3 3.3- 

 (Silva et al., 20۱9; Neuenfeldt Júnior et al., 2023) :منابع

محور پیشنهادی، افت عملکرد بسیار کمتری در مواجهه با تغییر شکل پارچه دارد. در دهد که روش مقاوم دادهنتایج نشان می

درصد کاهش عملکرد را تجربه    3.3صد کاهش عملکرد داشته است، روش پیشنهادی تنها  در   ۱۸.۱حالی که روش غیرمقاوم  

 .های فرآیند برش استقطعیتدهنده مقاومت بالای روش پیشنهادی در برابر عدماین نشان  .(Silva  et  al.,  20۱9)  کرده است

 تحلیل حساسیت پارامترها  .5.4.4

)در    2رد روش پیشنهادی، تحلیل حساسیت انجام شده است. نتایج در شکل  برای بررسی تأثیر پارامترهای مختلف بر عملک

 :صورت دسترسی( نمایش داده شده است. به طور خلاصه

لایه بهبود چندانی    ۶، عملکرد بهبود یافته اما افزایش به  ۴به    2ها از  با افزایش تعداد لایه  : GCN  های تعداد لایه •

 . ایجاد نکرد

 .[ بهترین عملکرد را داشته است0.۱, 0.0۱محدوده ]  :نرخ جهش تطبیقی •
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 .کروموزوم بهترین تعادل بین کیفیت و زمان محاسبات را فراهم کرده است ۱۵0تا  ۱00اندازه  :اندازه جمعیت •

 .قطعیت کافی بوده استسناریو برای ساخت مجموعه عدم ۱000تا  ۵00  :تعداد سناریوهای تغییر شکل •

 های موجود مقایسه با روش  .5.4.5

 . های موجود در ادبیات پژوهش مقایسه شده است، عملکرد کلی چارچوب پیشنهادی با بهترین روش۴ر جدول د

 های موجود : مقایسه کلی روش پیشنهادی با روش4جدول 

 روش 
  وری موادبهره

(% ) 

 کاهش ضایعات

(% ) 

زمان محاسبات  

 )دقیقه( 

مقاومت به تغییر  

 شکل

  ,.Tsao et al) بهترین روش موجود

2026 ) 
 کم 3۸.7 - ۸۶.۱

 متوسط  2۸.۴ 7.2 9۱.2 سازی( روش پیشنهادی )بدون مقاوم

 زیاد  3۵.۶ ۴.۱ ۸9.2 سازی( روش پیشنهادی )با مقاوم

 قابل توجه  -%8 - +%5.1 بهبود نسبت به بهترین روش موجود 

 ( Tsao et al., 202۶; Abdou et al., 202۴; Wong  et al., 20۱3) :منابع

سازی، عملکرد بهتری نسبت به بهترین روش موجود دارد. با اعمال  دهد که روش پیشنهادی، حتی بدون مقاومنتایج نشان می

مت در برابر تغییر شکل به طور قابل  درصد(، اما مقاو   ۸9.2به    9۱.2یابد )از  وری مواد کمی کاهش میسازی، اگرچه بهرهمقاوم

می افزایش  محیطتوجهی  در  ویژگی  این  که  استیابد  ارزشمند  بسیار  واقعی  تولیدی    ;Silva  et  al.,  20۱9)  های 

Neuenfeldt Júnior et al ., 2023). 

 بحث و بررسی  . 5.5

های تکاملی، عملکرد قابل  الگوریتمهای عصبی گرافی و  دهد که چارچوب پیشنهادی با ترکیب شبکهنتایج تجربی نشان می

 :سازی الگوی دوخت و کاهش ضایعات نساجی دارد. چندین نکته کلیدی قابل بحث استتوجهی در بهینه 

 : بندی قطعاتاهمیت گروه  .1

 ,.Abdou  et  al)  بندی قبل از چیدمان، تأثیر قابل توجهی بر کاهش ضایعات داردکند که حل مسئله گروهنتایج تأکید می

که توسط شبکه عصبی گرافی یادگیری شده است، امکان چیدمان    GCI  بندی هوشمندانه قطعات با استفاده ازگروه  .(202۴

های پیشین که بر روی چیدمان  دهد. این یافته با پژوهشوری مواد را افزایش میکند و در نتیجه بهرهتر را فراهم میفشرده

دهنده اهمیت رویکرد جدید  تفاوت دارد و نشان (Chan et al., ۱99۸; Tsao et al., 2022 مانند) مستقیم متمرکز بودند

 .است
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 :های تکاملی کارایی الگوریتم  .2

استاندارد   GA  های تکاملی تطبیقی با خودتنظیمی عملگرهای جهش، عملکرد بهتری نسبت بهدهد که استراتژی نتایج نشان می

کند که انتخاب مناسب الگوریتم تکاملی و تنظیم پارامترهای  ضوع تأکید میاین مو  .(Porter,  ۱99۸a,  ۱99۸b)  دارند  PSO  و

تطبیقی بهترین عملکرد  ES-(μ+λ)  با استراتژی  GA  آن، تأثیر قابل توجهی بر کیفیت جواب و زمان محاسبات دارد. ترکیب

 .( همخوانی دارد20۱3و همکاران ) Wong  هایرا ارائه داده است که با یافته

 :قطعیتسازی عدملاهمیت مد  .۳

تواند منجر به کاهش قابل توجه دهد که نادیده گرفتن تغییر شکل پارچه در حین برش، مینتایج تحلیل مقاومت نشان می

از پیشرویکرد مقاوم داده  .(Silva  et  al.,  20۱9)  کیفیت چیدمان در شرایط واقعی شود استفاده  با  های  کنندهبینیمحور 

های تولیدی واقعی  کند که در محیط های مقاوم را فراهم میقطعیت، امکان تولید چیدمانهای عدمهیادگیری ماشین و مجموع 

توسط شده  ارائه  چارچوب  با  موضوع  این  دارند.  بالایی  )  Neuenfeldt  Júnior  کاربردپذیری  همکاران  برای 2023و   )

 . سازی چیدمان و مسیر برش همسو استیکپارچه 

 :ودهای موجمقایسه با روش  .4

ها  وری آن های موجود دارد که بهرهدرصد، عملکرد بهتری نسبت به بهترین روش   9۱.2تا    ۸9.2وری  روش پیشنهادی با بهره

رسد، اما در مقیاس صنعتی  درصد به نظر می ۵این بهبود اگرچه از نظر عددی  .(Tsao et al., 202۶) درصد است ۸۶حدود 

 . کندهای مواد اولیه ایجاد میوجهی در هزینهجویی قابل تبا حجم بالای تولید، صرفه

 :هاها و چالشمحدودیت  .5

دقیقه( نسبت به روش غیرمقاوم    3۵.۶شده )سازیهایی نیز وجود دارد. زمان محاسبات روش مقاومبا وجود نتایج مطلوب، چالش

ایجاد ک  2۸.۴) بیشتر است که ممکن است در برخی کاربردهای بلادرنگ محدودیت  به  دقیقه(  ند. همچنین، عملکرد روش 

های جدید  کننده تغییر شکل وابسته است. برای کاربرد در پارچهبینیهای آموزشی برای شبکه عصبی گرافی و پیشکیفیت داده

 . هاآموزش مجدد مدل یا شرایط عملیاتی متفاوت،

 گیری و پیشنهادات نتیجه  .6

 گیری نتیجه . 6.1

های  سازی الگوی دوخت و کاهش ضایعات نساجی با استفاده از ترکیب الگوریتماین پژوهش یک چارچوب جامع برای بهینه 

 :های اصلی این پژوهش عبارتند ازهای عصبی گرافی ارائه داد. یافتهتکاملی و شبکه
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  مفهوم شاخص سازگاری هندسی  روش پیشنهادی با استفاده از  :بندی قطعات با شبکه عصبی گرافیحل مسئله گروه  .۱

(GCI)   و گراف رابطه هندسی  (GRG)۶۴دهد که منجر به کاهش بندی هوشمندانه قطعات را قبل از چیدمان انجام می، گروه  

 .(Abdou et al., 202۴) شوددرصدی ضایعات نسبت به روش پایه می

-(μ+λ)  ترکیب الگوریتم ژنتیک با استراتژی تکاملی تطبیقی  :های تکاملی تطبیقیسازی چیدمان با الگوریتمبهینه  .2

ESدرصد بهتر از  ۸.2درصد رسانده که    9۱.2وری مواد را به  ، بهره  GA   استاندارد است. همچنین زمان همگرایی و زمان اجرا

 .(Tsao et al., 202۶; Porter, ۱99۸a) درصد کاهش یافته است 33و  ۴۵به ترتیب 

های یادگیری کنندهبینیمحور با استفاده از پیشرویکرد مقاوم داده  :قطعیت تغییر شکلحت عدمسازی مقاوم تمدل  .3

درصد کاهش داده است    3.3درصد به    ۱۸.۱قطعیت، افت عملکرد ناشی از تغییر شکل پارچه را از  های عدمماشین و مجموعه

  ,.Silva  et  al.,  20۱9;  Neuenfeldt  Júnior  et  al)  های واقعی استدهنده مقاومت بالای روش در محیطکه نشان

2023). 

های موجود کاهش داده است که آن را  درصد نسبت به روش  ۴۸روش پیشنهادی زمان محاسبات را تا  :کارایی محاسباتی .۴

 .(Abdou et al., 202۴) سازدبرای کاربردهای صنعتی مناسب می

سازی مصرف منابع  تواند به طور قابل توجهی به بهینه بر هوش مصنوعی میدهد که رویکرد ترکیبی مبتنی  ها نشان میاین یافته

 . های تولید کمک نماید محیطی و کاهش هزینهدر صنعت نساجی کمک کند و از این طریق به پایداری زیست

 های آینده پیشنهادات برای پژوهش  . 6.2

 :های آینده قابل شناسایی استژوهشهای آن، چندین مسیر برای پ با توجه به نتایج این پژوهش و محدودیت

بندی،  توسعه یک مدل واحد که همزمان گروه  :(Multi-task  Learning)  ای های یادگیری چندوظیفهتوسعه روش  .1

 . تواند کارایی را بهبود بخشد و زمان محاسبات را کاهش دهدسازی کند، میچیدمان و مسیر برش را بهینه 

 Abdou)  بندیبا توجه به موفقیت یادگیری تقویتی در گروه  :عمیق برای چیدمان پویااستفاده از یادگیری تقویتی    .2

et  al.,  202۴)  و مسائل برش   (Chen,  202۵)  توسعه یک عامل یادگیری تقویتی عمیق که به صورت پویا چیدمان را در ،

 .تواند بسیار مفید باشد پاسخ به تغییرات شرایط تولید تنظیم کند، می

  ریزی منابع سازمانی های برنامهاتصال چارچوب پیشنهادی به سیستم  :ریزی تولیدهای برنامهازی با سیستمسیکپارچه  .۳

(ERP) های اجرای تولیدو سیستم (MES) سازی سراسری در زنجیره تأمین نساجی را فراهم کندتواند امکان بهینهمی . 

های تولیدی، توسعه گیری در محیط به اهمیت تصمیم با توجه    :(Explainable  AI)   های قابل تفسیرتوسعه روش  .4

تواند پذیرش صنعتی را تسهیل سازی را داشته باشند، میهای بهینههایی که قابلیت تفسیر و توجیه تصمیمات الگوریتم روش

 . کند
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مکانیکی پیچیده    های با خواصارزیابی عملکرد روش پیشنهادی برای پارچه  :های پیشرفته و مواد جدیدکاربرد در پارچه   .5

 . تواند دامنه کاربرد را گسترش دهد های کامپوزیت، منسوجات هوشمند و مواد زیستی، میمانند پارچه 

انرژی، تولید    :های پایداریسازی چندهدفه با در نظر گرفتن شاخصبهینه  .6 پایداری مانند مصرف  افزودن معیارهای 

 . تواند به تولید پایدارتر کمک کند، میسازیپسماند و ردپای کربن به عنوان اهداف بهینه

 مفاهیم کاربردی  . 6.۳

 :چارچوب پیشنهادی این پژوهش، مفاهیم کاربردی مهمی برای صنعت نساجی و پوشاک دارد

های مواد اولیه جویی قابل توجهی در هزینهدرصد، صرفه  9۱به    ۸۶وری مواد از  با افزایش بهره  :های تولیدکاهش هزینه  .۱

  Wong)  درصدی مواد در هزینه کل تولید، تأثیر چشمگیری بر سودآوری دارد  7۵تا    ۵0ود که با توجه به سهم  شحاصل می

et al., 20۱3; Ünal & Yüksel, 2020) . 

جویی اقتصادی، به  درصدی ضایعات نساجی در مرحله برش، علاوه بر صرفه   ۶۴کاهش    :محیطیکاهش ضایعات زیست  .2

 . کندمحیطی آن کمک میرات زیست کاهش پسماندهای نساجی و اث

تر تولید و  ریزی سریع درصدی زمان محاسبات، امکان برنامه  ۴۸تا    33کاهش    :وری و کاهش زمان تحویلافزایش بهره  .3

 . ( Abdou et al.,  202۴; Tsao et al., 202۶) کندکاهش زمان تحویل سفارشات را فراهم می

ویکرد مقاوم ارائه شده، امکان تولید با کیفیت پایدار را حتی در مواجهه با تغییرات ر  :پذیری در مواجهه با تغییراتانعطاف  .۴

 . کندپارامترهای فرآیند تولید فراهم می

 گیری نهایی نتیجه . 6.4

حل  تواند راههای عصبی گرافی میهای تکاملی و شبکهدهد که ترکیب هوشمندانه الگوریتمدر مجموع، این پژوهش نشان می

سازی مصرف مواد و کاهش ضایعات، ارائه دهد. با توجه به  های اساسی صنعت نساجی، یعنی بهینهای یکی از چالشمؤثری بر

توانند نقش کلیدی  وری، چنین رویکردهایی میمحیطی برای کاهش ضایعات و افزایش بهرهفشارهای فزاینده اقتصادی و زیست

 . نددر تحول دیجیتال و پایدارسازی صنعت نساجی ایفا کن
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