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Abstract

O Algoritmo Evolutivo (AE) mostra-se altamente eficiente na resolucdo de problemas
complexos, com um amplo universo de solu¢gdes. Demonstramos a sua utilizagdo na
otimizacao do corte de pecas em chapas de metal. Essa organizacao visa diminuir a
area ocupada pelas pecas, evitando espacos vazios. Utilizamos o AE para encontrar
a seguUéncia de pecas e mais um algoritmo para tratar as bordas das pecas,
diminuindo o universo de pesquisa das possiveis solu¢des.
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1. Introducéo

Atualmente as empresas buscam otimizar seus processos a fim de diminuir custos e
tempo de fabricacdo, tornando seus produtos mais competitivos. Nessa busca de
melhorias sdo substituidos muitos métodos empiricos, que normalmente geram
acréscimos nos custos. Sugerimos nesse artigo a organizacdo automatica de pecas
para o corte em chapas de metal, maximizando o uso de matéria prima e diminuindo
o tempo de fabricacdo. Essa solucdo podera ser adotada em industrias automotivas,
aeronauticas, metallrgicas e adaptada para muitas outras, como por exemplo,
téxteis e moveis.

Para a solucdo desse problema abordagens classicas como buscas randbémicas,
métodos heuristicos (LFLA), redes neurais artificiais mostram-se muito lentas para
convergir até solucdes aceitaveis [1], requerendo muito tempo de processamento.
Propomos uma solu¢do baseada em novas técnicas de Computacdo Biolnspirada
utilizando Algoritmos Evolutivos e uma nova abordagem combinando um algoritmo
que trata as bordas das pecas [2] com rotacdo. O AE sera responsavel pela
otimizacdo da sequéncia de pecas a serem assentadas e o algoritmo das bordas
fard o correto assentamento dessas pecas, sem sobreposi¢cdo. A melhor solugéo
sera a que apresentar a maior area livre (descrita mais adiante). Calculada a area
livre temos a definicdo do aproveitamento como sendo:

Ap = AL * 100
EHC g - (2 J}
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onde:

Ap: aproveitamento obtido;
AL: area livre;

Hc: altura da chapa;

Wec: largura da chapa;

N: total de pecas;

I: peca.

2. Algoritmo Evolutivo

Os Algoritmos Genéticos (AGs) surgiram na década de 60, criados por John Holland
na Universidade de Michigan e popularizados por David Goldberg. O autor pretendia
desenvolver um algoritmo para a resolucao de problemas nado especificos, usando
uma analogia aos sistemas adaptativos da natureza. Esse algoritmo consiste em
representar uma possivel solu¢cdo na forma de um cromossomo (array). Gerando-se
varias possiveis solu¢cdes temos um conjunto de cromossomos, chamado de
populacdo. A otimizagdo ocorre nessas populacdes em etapas que chamamos de
geracdes. Uma geracdo € um conjunto de possiveis solucfes (cromossomos) que
sera avaliada segundo um critério de selecdo. No processo de avaliacdo, cada
individuo recebe um score (aptiddo), que sera utilizado na selecado dos individuos
melhores adaptados (maior score). Existem muitos métodos para a selecéo, dentre
0S quais os mais utilizados sdo o método da Roleta e o Elitismo. No método da
Roleta os individuos com maior aptiddo tem maior probabilidade de serem
escolhidos, enquanto no Elitismo, os individuos com maior aptiddo serdo sempre
escolhidos. Apés a selecdo dos mais adaptados € produzida uma nova geracéo,
excluindo os individuos menos adaptados e criando novos (filhos). Na criacdo sao
usados basicamente dois operadores:

- Crossover: Recombinacdo de caracteristicas dos pais. Na Fig. 1 temos um
exemplo simples de crossover. Um pai dando origem a um filho através de uma
divisdo ao meio e uma inversdo de posicdes. Podemos ter muitas maneiras
diferentes para gerar filhos como crossover de um ponto, dois pontos, multipontos e
uniforme.

Pai 10110
Filho 10110

Fig. 1. Exemplo de crossover

- Mutacao: Introduz a diversidade genética a populacdo. Ela altera aleatoriamente
um ou mais genes de um cromossomo. Essa diversidade faz com que o AG tenha
um espaco de busca maior, normalmente ndo explorado somente através de
crossover. Se nao a utilizarmos ficamos sujeitos a uma solucdo que pode nao ser a
ideal, é o que chamamos de Otimo Local, ou seja, uma populacdo que evoluiu em
um pequeno campo de busca, ndo atingindo o Otimo Global. A figura 2 mostra uma
evolucdo que atinge o Otimo Global. Note que a mutacdo deve ser suficiente para
alternar entre os espacos de busca locais, mas nao deve ter uma taxa muito alta, ja
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que ela elimina uma informacédo evoluida anteriormente. Normalmente utilizamos
uma taxa de 0,1 a 5%.
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Fig. 2. Otimo Local, Global e Espaco de busca

Descrevemos novas técnicas que surgiram a partir dos estudos de Holland. A sua
concepgao encontrava solugdes para problemas determinados, impossibilitando o
seu uso em problemas complexos, cujas variaveis sdo mutantes. Para suprir essa
deficiéncia foram criadas técnicas capazes de evoluir uma solucdo mesmo com
mudanca das variaveis, esse novo modelo de algoritmo chamamos de Algoritmo
Evolutivo (figura 3).

Populacao » Avaliacéo Populagéo™, Sim Fim
Inicial
A
Crossover
\4
Nova ~
- < Mutacao
Populacao ¢

Fig. 3. Algoritmo Evolutivo

3. Implementacéo

Nesse artigo abordamos a resolucéo do problema da otimizacéo do corte de pecas
em chapas de metal. Tratamos somente layout’s 2D com pecas retangulares. Para a
resolucao desse problema temos algumas premissas:

- Nao deve haver sobreposicéo de pecas

- [é\{Vi*Hi] < [Hc * Wc]
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- W, deve ser £ Hc ou We
- Hi deve ser £ Hc ou We

Atendendo as premissas acima, o0 algoritmo devera solucionar os problemas
basicos: alto tempo de processamento e a falta de flexibilidade diante de novas
situacoes.

4. Representacédo do Algoritmo Evolutivo
4.1. Cromossomo

Representado por [P1,P2,...,Pn,score]

O cromossomo representa a seqiiéncia em que as pecas serao assentadas na
chapa de metal. Nessa sequéncia cada peca recebe um nimero, onde P1 é peca de
namero um, P2 é a peca de niumero dois e n é o total de pecas. O score é a area
livre na chapa apés o assentamento dessa sequéncia de pecas. Na Fig. 4 a area
pintada representa area ocupada (Ao) em uma determinada seqiéncia.
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Fig. 4. Representacao da area ocupada
Considerando a Fig. 4 temos:

Pi (Xpi, Ypi,Wpi), onde, Xpi € a posicdo da borda esquerda da peca no eixo X, Ypi é a
posicdo da borda superior no eixo Y e Wpi é a largura da peca. Ex.: P1(0,10,10).
Bm (Xbm,Ybm,Wbm), onde Bm € a representacdo de uma borda m, Xom € a posi¢ao
inicial da borda no eixo X, Ybm € a posicado da borda no eixo Y e Wbm € a largura da
borda. Borda é a linha formada apds o assentamento de uma peca. Ela aparece
destacada na Fig. 4. O célculo da area ocupada € definido por:

m

Ao = Z (Wbm * me)

i=1

logo AL = ((Hc * Wc) — Ao)
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Na Fig. 4 as pecas encaixam-se perfeitamente. Ja na Fig. 5, a sequéncia criou uma
lacuna entre as pecas, com isso a area ocupada € maior que a soma das areas das
pecas e a area livre diminui.

Y A

B1

Hc

P5

B3
B2

P2

p3 P4

PL

We X
Fig. 5. Representacao da area ocupada — com uma lacuna

4.2. Populacéo

E o nimero de cromossomos que sera avaliado a cada geracdo. Quanto maior é a
quantidade de cromossomos, maior a probabilidade de encontrar a melhor solucéo,
por outro lado o tempo de processamento aumenta. Essas variagcbes s&o
demonstradas no item Resultados. A populacao inicial € gerada randomicamente.

5. Assentamento das Pecas

Para assentar as pecas sobre a chapa usamos uma combinacédo do algoritmo de
Leo Yeung [2] com um teste para rotacionar as pecas. Dada uma sequéncia de
pecas [P1,P2,...,Pn] iremos assentar as pecas nessa ordem, buscando sempre a
borda com o valor de Y mais baixo. Podem ocorrer as seguintes situacbes ao
assentar uma peca:

- Se Wp1 < Wh1, a peca tem uma largura menor que a largura da borda. Se houver
essa condicao, é verificado ainda se:

Hp1 > Whp1 e Hp1 < Wha.
Caso isso aconteca, a peca € rotacionada 90°, pois isso minimizara a utilizacdo da

chapa no eixo Y, visto que a altura da peca é maior que a sua largura.
Sera gerada uma nova borda filha B2, como mostrado no exemplo abaixo:

B2

P1 Bl
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B1 (Xb1+Wp1,Yb1,Wb1 - Wp1)
B2 (Xb1,Yb1 + Hp1,Wp1)

- Se Wp1 = Wh1, a peca tem uma largura igual a largura da borda. Isso faz com que
somente seja alterada a altura da borda atual.

B1
P1

B1 (Xb1,Yb1 + Hp1,Wh1)

- Se Wp1 > Wh1, a largura da peca € superior a largura da borda. Dessa forma a peca
nao pode ser assentada diretamente. Verificamos se a peca pode ser rotacionada:

Se Hp1 < Wh1, entéo rotacionaremos a peca 90°.

Caso isso ndo seja possivel teremos que unir as bordas até que a largura da borda
seja suficiente para assentar a peca. Primeiramente tentamos unir as bordas a
esquerda da borda atual. Soma-se a largura da borda atual com a proxima a
esquerda. O Y da nova borda gerada sera o de valor mais alto, seja da atual ou da
préoxima. Fazemos isso até que Wp1 < Wh1 ou Xb1 = 0. Se ainda ndo conseguirmos
uma largura suficiente comecamos a fazer o0 mesmo processo com as bordas a
direita da atual. Quando alcancarmos a largura desejada assentaremos a pega como
na Fig. 5, onde houve a unido de duas bordas.

O tratamento das bordas através desse algoritmo otimiza o niumero de solucdes
avaliadas pelo Algoritmo Evolutivo, diminuindo assim o tempo de processamento.

6. Geracao das Novas Populacdes

Depois de assentadas todas as sequéncias de uma populacdo e calculadas as
respectivas areas livres, ordenamos essas sequéncias em ordem crescente levando
em consideracdo a area livre. Dividimos a populacdo ao meio, eliminamos os piores
individuos e aplicamos os operadores abaixo, para a geracdo da nova populacao:

6.1. Crossover

Para gerar a nova populacdo aplicamos o crossover nos pais gerando, cada um, um
filho, segundo as operagdes abaixo:

- Diviséo do pai ao meio e inverséo

Pai 4 1|5 3|6]?2
—T
Filho 316|214 1|65

- Divisé@o do pai em duas partes aleatorias e inversdo dos genes do centro.

Pai

4 11 6 | 2
v v oa |v ¥
Filho 4 |1 1|3|5]6]|2
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Os resultados de cada tipo de crossover estao descritos no item Resultados.
6.2. Mutacao

Para manter a diversidade da populacdo necessitamos inserir individuos diferentes
dos padrbes de crossover acima. Para isso usamos 0 seguinte método:

1. Sorteamos um numero de 1 a 10
2.Se

namero sorteado < 7, entdo muta um gene

namero sorteado > 7 e < 9, entdo mutam dois genes

namero sorteado = 10, entdo mutam 4 genes
3. Sorteamos uma linha entre a metade da populacdo gerada através de crossover,
onde sera aplicada a mutacao.
4. Na linha escolhida, sorteamos um numero entre um e o total de pecas, para
encontrarmos a posicao que sera mutada.
5. Sorteamos um numero entre um e o total de pecas, que serd o novo valor da
posicao sorteada no item 4.
6. Substituimos o antigo valor da posicéo sorteada pelo novo valor, sorteado no item
5.
7. Localizamos na sequéncia onde estava o novo valor sorteado no item 5 e
substituimos pelo valor antigo da posicdo sorteada no item 5.

6.3. Predacao

Essa é uma nova técnica utilizada no Algoritmo Evolutivo para gerar diversidade na
populacdo. Ela consiste em “eliminar” um individuo pouco adaptado a cada numero
especifico de geracdes. Neste artigo estamos eliminando um individuo pouco
adaptado a cada dez geracoes, e incluindo em seu lugar um totalmente randémico.
Dessa forma cobrimos um espaco de busca maior do que somente com a mutacao e
nao prejudicamos a evolucao dos individuos, jA que a Predacédo acontece a cada
dez geragoes.

7. Resumo do Algoritmo

Segue uma representacao simples do Algoritmo Evolutivo e do tratamento das
bordas.

Algoritmo Evolutivo

Ger ar Popul acaol ni ci al
whil e (condi cao <> true)
i =0
/1 varre toda a geracéo
while (i < TotalIndividuos) do
] =
// o array de bordas fica somente coma borda inferior da chapa
Zer ar Bor das()
while (j < Total Pecas) do
/ posiciona a peca
Assent aPeca( Nuner oPeca)

inc(j)
end

// calcula area livre
z:=0
ArealLivre := 0
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end

while (z < Total Bordas) do
AreaLivre := (AreaLivre + ((A turaChapa - Al turaBorda) * LarguraBorda)
inc(z)
end
inc(i)
end
/1 se a condicédo fimainda ndo for atingida, gera una nova popul acéo
Ger aNovaPopul acao()

Descricdo de algumas funcgdes.

Assent aPeca( Nuner oPeca)

/'l ordena o array de bordas pelo y
Or denaBor das()

i =0
while (i < Total Bordas) do

end

/1 largura da borda suficiente
if (LarguraPeca < LarguraBorda) then
I/l testa a possibilidade da rotacdo da peca
if (AlturaPeca > LarguraPeca) and (Al turaPeca <= LarguraBorda) then
tenp := Al turaPeca

Al turaPeca : = LarguraPeca
LarguraPeca : = tenp
conti nue

end
/1 divide a borda atual e cria uma nova borda
/1 | embrando que bordas(x,y,w)

Bor daAt ual := (BordaAtual + LarguraPeca, BordaAtual, LarguraBordaAtual - _
Lar gur aPeca)
Bor daNova : = (BordaAtual , BordaAtual + AlturaPeca, LarguraPeca)

end
/1 largura da borda igual a |largura da peca
if (LarguraPeca = LarguraBorda) then
sonente o y da borda atual é alterado
g Bor daAt ual : = (BordaAtual, BordaAtual + AlturaPeca, BordaAtual)

en
/1 largura da borda insuficiente
if (LarguraPeca > LarguraBorda) then

/] testa a possibilidade de rotacéo

if (AlturaPeca <= LarguraBorda) then

tenp := AlturaPeca

Al turaPeca : = LarguraPeca
LarguraPeca : = tenp
conti nue

end

/1 ordena a borda por x

O denaBor dasPor X()

whi | e (LarguraPeca > LarguraBorda) do
/] testa se é a GUltinma borda a esquerda x = 0
/1 Se sim une as bordas a direita
if (x da BordaAtual = 0) then
Bor daAt ual =
(Bor daAt ual , Bor daAt ual + Proxi maBor da, Bor daAt ual + Proxi maBor da)
Excl ui Proxi maBor da()

el se
Bor daAt ual =
(Bor daAt ual , Bor daAt ual + BordaAnterior, BordaAtual + _
Bor daAnt eri or)
Excl ui Proxi maBor da()
end
Or denaBor das()
end
end
inc(i)

8. Resultados

Implementamos o algoritmo proposto na linguagem Delphi V, sendo executado em
um PC Athlon XP 2.0 GHz, 512 MB de memodria RAM e Sistema Operacional
Microsoft Windows XP. O valor dos resultados abaixo € uma média extraida de 20
execucoes.
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Na Tabela 1, montamos um layout com 10 pecas para analisar o tempo de
processamento e as diferencas entre os tipos de crossover, para variagcdes de
tamanho da populacéo.

DivisA L ~ Divisdo em trés partes aleatorias e
ivisdo ao meio e inverséo : =
Tempo (seg:ms) Aproveitamento (%) | Tempo (seg:ms) Aproveitamento (%)
10 00:867 99.211 00:757 99.421
20 01:585 99.263 01:394 99.632
50 04:147 99.421 03:058 99.632
100 08:197 99.842 06:343 99.737

Tabela 1 — VariacOes do tipo de crossover utilizado em 5.000 geragdes

Na Tabela 2, temos o tempo de processamento e 0 aproveitamento com a variagcao
do numero de pecas. A populacdo é de 20 individuos e o niumero de geracbes €
5000.

Pecas Tempo (min:seg:ms) Aproveitamento (%)
5 00:00:516 100,00
10 00:01:992 99,05

50 00:25.668 83,65

100 01:24:276 69,55

Tabela 2 — Tempo de processamento

A Tabela 3 expressa as diferencas de tempo e aproveitamento quando utilizada a
rotacdo das pecas. Nesse teste a populacdo é de 30 individuos e o nimero de
geracdes é 5000. Note a grande diferenca de aproveitamento utilizando a rotacéo
das pecas.

Sem rotagao Com rotagao
Pecas Tempo . Tempo ;
(min:seg:ms) Aproveitamento (%) (min:seg:ms) Aproveitamento (%)
5 00:00:624 100.00 00:00:632 100.00
10 00:02:676 98.35 00:02:657 98.80
50 00:33:070 82.45 00:39:308 89.50
100 01:25:558 23.80 01:59:040 52.25

Tabela 3 — Rotagéo das pecas

Na Tabela 4 montamos um layout com vinte pecas onde o aproveitamento de 99% é
possivel e executamos o algoritmo até que ele encontre esse aproveitamento.
Mostramos a otimiza¢éo da nova técnica de Predacéo.

Sem predacéo Com predacéo

Tempo (min:seg:ms)
00:02:303

Geragdes
935

Tempo (min:seg:ms)
00:01:350

Geragdes
541

Tabela 4 — Predacéo — Aproveitamento fixo de 99%
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A Fig. 7 mostra um exemplo do grafico da evolucdo do aproveitamento. O
aproveitamento inicial ja tem um valor alto devido ao algoritmo de tratamento das
bordas. Ele maximiza as solu¢gbes encontradas pelo AE.

Evolugéo
100 4 ~
90 j_.——"
80
g 70
o
= 60
[}
% 50 Aproveitamento
T 40
o
<:(L 30
20
10
0
Geragdes

Fig. 7. Evolucao do aproveitamento

9. Conclusdes

Nesse artigo demonstramos uma nova abordagem para a solucédo do problema da
otimizacao do corte de pecas em chapas de metal. Usando para isso o tratamento
das bordas das pecas assentadas e novas técnicas na construcdo do Algoritmo
Evolutivo. Verificamos que o maior ganho foi em relacdo ao tempo de
processamento, que diminuiu muito em comparacdo a outras abordagens
estudadas. Esse artigo pode ser utilizado como referéncia para abordagens mais
complexas, como o0 assentamento de poligonos complexos e de forma irregulares.
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