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RESUMO

O problema de corte consiste em cortar objetos maiores em itens menores com o
objetivo de minimizar as sobras. Os objetos podem ser matérias-primas, tais como
bobinas de papel, folhas de vidro, placas de metal, aco, aluminio ou madeira. Os itens
representam o formato que devera ser cortado e podem ser descritos como de
geometrias irregulares concavas ou convexas. O corte de matéria-prima é um
processo industrial que tem atraido a atencdo de muitos pesquisadores, visto que
pode gerar grandes desperdicios, elevando o custo da produgdo. Ndo obstante, o
conjunto de possiveis solucdes para esse tipo de problema possui um grande nimero
de combinacdes e, por esse motivo, sua complexidade computacional é considerada
NP-Hard. Neste trabalho é proposta uma abordagem baseada em Algoritmo Genético
(AG) e Processamento de Imagens Digitais para lidar com o problema de cortar placas
retangulares (objetos) em pecas idénticas (itens) com formas irregulares, categorizado
na literatura como 2D-I-IIPP. O objetivo € maximizar o niumero de itens a serem
cortados na éarea disponivel do objeto, visando diminuir os desperdicios e,
consequentemente, agregando ganhos econdmicos ao processo de corte. Nesta
abordagem tanto os objetos como os itens séo representados como imagens digitais.
O AG é responsavel por gerar as possiveis solu¢des (conjuntos de translacdes e
orientacdes dos itens). A avaliacdo de cada solucdo gerada pelo AG é realizada por
um algoritmo de Processamento de Imagens Digitais que basicamente detecta as
sobreposicdes entre os itens posicionados sobre o objeto e calcula a qualidade da
solugdo. Para desenvolver a abordagem proposta foi utilizada a linguagem de
programacao C/C++, além das bibliotecas GAlib e Proeikon. Os resultados obtidos
nos experimentos computacionais realizados indicam que a abordagem proposta é

uma boa alternativa para solucao do problema investigado.

Palavras-chave: Problema de Corte. Itens irregulares. Meta-Heuristicas. Algoritmo

Genético. Processamento de Imagens Digitais.



ABSTRACT

The cutting problem involves cutting larger objects into smaller items with the aim of
minimizing waste. The objects can be raw materials, such as rolls of paper, glass
sheets, metal plates, steel, aluminum or wood. The items represent the shape to be
cut and may be described as concave or convex irregular geometries. The cut of raw
material is an industrial process which has attracted the attention of many researchers,
since it can generate large waste, increasing the production cost. Nevertheless, the
set of possible solutions to this problem has a large number of combinations and,
therefore, its computational complexity is considered NP-Hard. In this work, we
proposed an approach based on Genetic Algorithm (GA) and Digital Image Processing
(DIP) to deal with the problem of to cut rectangular plates (objects) in equal parts
(items) with irregular shapes, categorized in the literature as 2D-I-IIPP.

The aim is to maximize the number of items to be cut into the available area of the
object in order to reduce waste and thus adding economic gains to the cutting process.
In this approach the object and the items are represented as digital images. The GA is
responsible for generating possible solutions (sets of translations and orientations of
items). The evaluation of each solution generated by GA is performed by a RPID
algorithm, which basically detects overlaps between the items placed on the object and
calculates the quality of solution. To develop the proposed approach it was used the
programming language C/C++ in addition to GAlib and Proeikon libraries. Based on
computational experiments conducted the results indicate that the proposed approach
is a good alternative to solve the problem investigated.

Keywords: Cutting Problem. Irregular items. Metaheuristic. Genetic Algorithm. Digital

Image Processing.
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1 INTRODUCAO

Os Problemas de Corte e Empacotamento (PCEs) pertencem a area de
Pesquisa Operacional e sdo classificados como problemas de otimizacao
combinatoria do tipo NP-Hard (No-deterministic Polynomial Time Hard), uma vez que
possuem ordem de complexidade exponencial. Em outras palavras, para a resolucao
destes problemas é necessario um esforco computacional que cresce
exponencialmente com o tamanho dos problemas (GAREY; JOHNSON, 1979). Além
disso, esses problemas também tém se tornando comuns em outras areas do
conhecimento tais como a Ciéncia da Computacdo, Engenharia de Producdo e
Logistica, dentre outras (PENG; CHU, 2010).

Os Problemas de Corte possuem varias aplicacfes praticas e surgem em uma
grande variedade de processos industriais, tais como fabricacdo de vestuario, corte
de placas metalicas ou plasticas, fabricacdo de moveis, fabricacdo de calcados, etc.,
e as matérias-primas (objetos) utilizadas nestes processos de fabricacdo sé&o
fornecidas em forma de bobinas de papel, folhas de vidro, placas de metal, aluminio
ou madeira.

Sendo assim, os Problemas de Corte consistem em cortar esses objetos
maiores em itens menores, com o objetivo de minimizar as sobras de matérias-primas,
muitas vezes com intuito de maximizar os lucros. Desta forma, para se atingir esse
objetivo € necessario determinar um padrdo de corte que maximize a quantidade de
itens menores cortados sobre o objeto.

Segundo Wascher et al. (2007), tanto o Problema de Corte como o Problema
de Empacotamento possuem estruturas idénticas, visto que, em ambos existem dois
conjuntos de elementos que podem ter de uma a n dimensdes geométricas. O
conjunto dos elementos maiores é denominado conjunto de objetos e o conjunto dos
elementos menores € denominado conjunto de itens. Os autores detalham que um ou
mais elementos do conjunto de itens sao selecionados e agrupados em um ou mais
elementos do conjunto de objetos, conforme a capacidade e geometria dos objetos.
Em outras palavras, os itens devem ser embalados (ou arranjados) inteiramente
dentro de (ou sobre) um ou mais objetos, obedecendo restricdes especificas ao

problema.
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Os objetos no qual os itens deverao ser cortados podem ter formas regulares
ou irregulares. Regulares (ha maioria dos casos retangulares) para as matérias-
primas fornecidas em rolo, placas ou folhas, e irregulares para o caso de peles de
couro ou placas metélicas, que podem, inclusive, apresentar regides com defeitos, ou
ainda apresentar regides ja cortadas (furos). Os itens podem ser descritos como
poligonos convexos ou nao, e ainda incluir bordas curvas (ALVAREZ-VALDEZ et al.,
2013).

Os PCEs tem sido alvo de muitas pesquisas e vém despertando a atencéo de
varios pesquisadores. Segundo Wascher et al. (2007), percebeu-se um aumento no
namero de publicagBes com novas abordagens para resolver os PCEs. Acredita-se
gue esse crescente interesse em solucionar tais problemas esteja ligado a
minimizacdo dos custos de producdo. Desta forma, é possivel encontrar na literatura,
varios trabalhos que exemplificam a extensa diversidade de aplicacdes, materiais e
recursos computacionais empregados nos Problemas de Corte.

Um exemplo de Problema de Corte com placas defeituosas retangulares foi
apresentado por Vianna e Arenales (2006), no qual se empregou uma abordagem
baseada em grafo E/OU.

Kallrath et al. (2014) discutiram um problema real em uma empresa de papel e
celulose. Os problemas tratados se referiam a diferentes larguras de rolos de papel,
ao numero limitado destes em estoque e a problemas com a superproducédo. Além
disso, o Problema de Corte com folhas de vidro foi abordado por Lu e Huang (2015)
em uma industria de monitores LCD (Liquid Crystal Display). Nesse problema, o plano
de producao restringia o corte da folha a apenas um tamanho de monitor, porém,
existia a necessidade de cortar as folhas retangulares para diversos tamanhos de
monitores. O grande desafio era determinar um plano de producdo que visava
diversificar o tamanho do item a ser cortado nas folhas, conforme a demanda dos
clientes.

Observa-se que o0s pesquisadores tém proposto varios algoritmos que
combinam um ou mais métodos, a fim de solucionar um determinado problema. Dentre
0os metodos computacionais empregados na solucdo dos PCEs estdo: Algoritmo
Genético (AG), Branch and Bound, Branch-and-Price, Bottom Left, Simulated
Annealing, Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), Hiper-
Heuristic, Genetic Programming, Colénia de Formigas, Fish Swarm, etc.
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Nota-se, na literatura, a ocorréncia de varios trabalhos que utilizam recursos
computacionais para solucionar os PCEs, entretanto a grande maioria desses estudos
abordam Problemas de Corte apenas considerando itens regulares.

Um outro método pouco explorado, que pode ser utilizado na resolucdo dos
PCEs é o Processamento de Imagens Digitais, o qual possui muitas aplicacées como:
andlise de imagens médicas, processamento de imagens de documentos,
reconhecimento de impressdes digitais, reconhecimento de padrbes em imagens de
satélites, entre outras (MELLO, 2014). No caso dos PCEs, o Processamento de
Imagens Digitais pode ser usado como um metodo de varredura para detectar
sobreposicoes dos itens na regido de corte.

Por se tratar de problemas do tipo NP-hard, Kallrath et al. (2014) descrevem
gue a maioria das abordagens descritas na literatura para resolver problemas deste
tipo, sdo baseados em métodos heuristicos. Para Sedgewick (2002), dada a
dificuldade de chegar a uma solugéo étima para os PCEs em tempo habil, em virtude
do grande numero de combinacfes a serem testadas, 0s pesquisadores tém optado
por métodos heuristicos que ndo garantem soluc¢des 6timas, mas que sao capazes de
encontrar boas soluc¢des rapidamente.

Ja as meta-heuristicas vao além das heuristicas, visto que englobam
estratégias mais genéricas que se aplicam a um nimero maior de problemas (MELIAN
et al.,, 2003). O AG, por exemplo, é uma das meta-heuristicas de otimizacdo
amplamente utilizada para gerar conjuntos de solu¢des factiveis para os PCEs.
Segundo Belfiore e Favero (2013), entende-se que uma solucao factivel é aquela que
satisfaz todas as restricbes de um problema. A ocorréncia de qualquer violacdo as
restricbes leva a uma solucdo nao factivel. A solucédo factivel que apresenta o melhor
valor possivel da funcao objetivo (FO) € chamada solucéo 6tima. Percebe-se uma
vasta gama de aplicagbes dos PCEs e estes implicam em muitas variantes diferentes
de problemas. Sendo assim, Wascher et al. (2007) apresentaram uma tipologia
melhorada, quando comparada a tipologia de Dyckhoff (1990), cujos PCEs podem
ser classificados em diferentes tipos de problemas basicos observando-se alguns
critérios.

Neste trabalho empregou-se o AG e uma rotina de Processamento de Imagens
Digitais para resolver o Problema de Corte bidimensional com itens irregulares

idénticos. As proximas sec¢fes descrevem os procedimentos utilizados.
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1.1 PROBLEMA DA PESQUISA

Conforme o exposto, os Problemas de Corte consistem em cortar objetos
maiores em itens menores e sdo classificados como problemas de otimizagao
combinatéria com complexidade computacional do tipo NP-Hard (GAREY e
JOHNSON, 1979). No presente trabalho, o objeto se refere a uma placa enquanto o
item & uma peca que devera ser cortada na placa. Ambos séo representados por
imagens digitais.

O objeto é retangular e sua imagem tem as dimensdes fixas, representadas por
W (largura) e H (altura). Considera-se ainda, que este objeto pode ser produto de
sobra e apresentar furos localizados em diferentes posicdes da sua superficie.
Ressalva-se que ndo é especificada a matéria-prima do objeto, porque a abordagem
apresentada pode ser aplicada a qualquer material. Os itens possuem formatos
irregulares e sao idénticos, suas imagens tém dimensdes w (largura) e h (altura), e
podem ser rotacionados em uma angulagéo variando de 0° a 315°, com passo fixo de
45°,

Nesta situacéo, segundo Wascher et al. (2007), o Problema de Corte abordado
pode ser categorizado como sendo do tipo 2D-I-IIPP (Two-Dimensional Irregular
Identical Item Packing Problem).

A dificuldade especifica deste trabalho esta em implementar algoritmos que
empregam o AG e Processamento de Imagens Digitais, capazes de posicionar o maior
namero possivel de itens idénticos irregulares sobre um objeto que pode apresentar
furos, obedecendo as restricbes de nado sobreposicdo, bem como os angulos
considerados (0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270° e 315°).

Na literatura foram encontrados poucos estudos que apresentam solugdes para
resolver o Problema de Corte bidimensional com itens irregulares idénticos. Em
adicdo, nenhum deles aborda o uso de AG combinado com o Processamento de
Imagens Digitais para a resolugdo do problema 2D-I-IIPP e também n&o considera
objetos contendo furos em suas superficies. Diante disso, formulou-se a seguinte
questao de pesquisa: E possivel maximizar a quantidade de itens irregulares idénticos
a serem cortados na area disponivel de um objeto bidimensional que possui furos em
sua superficie, por meio de uma abordagem que emprega AG e uma rotina de

Processamento de Imagens Digitais como fungéo objetivo?
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1.2 OBJETIVOS

Este trabalho foi desenvolvido com intuito de apresentar uma abordagem para
solucéo do problema classificado como 2D-I-IIPP, tanto no ambito pratico quanto
académico. No ambito prético, pretendeu-se apresentar, por meio de uma imagem
digital, o planejamento de corte de itens irregulares idénticos sobre um objeto. Ja com
relacdo ao académico, pretendeu-se desenvolver uma nova abordagem empregando

0 AG combinado com uma rotina de Processamento de Imagens Digitais.

1.2.1 Objetivo Geral

Propor uma abordagem empregando AG e Processamento de Imagens Digitais
para solucionar o problema de corte bidimensional com itens irregulares idénticos,

categorizado como 2D-I-IIPP.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para se atingir o objetivo geral, as seguintes etapas foram seguidas:

a) Realizar um estudo bibliografico para identificar os trabalhos propondo a
solucéo de problemas correlatos ao investigado;

b) Estudar e entender o funcionamento da meta-heuristica AG e do
Processamento de Imagens Digitais, além de compreender as biliotecas GalLib e
Proeikon;

c) Desenvolver uma abordagem que emprega o AG e o Processamento de
Imagens Digitais para resolver o Problema de Corte 2D-I-1IPP;

d) Implementar os algoritmos envolvidos na abordagem proposta em linguagem
C/C++ usando as bibliotecas GaLib e Proeikon;

e) Criar instancias (ou exemplares) do objeto e do item para execucdo de
experimentos visando avaliar a abordagem proposta;

f) Conduzir experimentos a fim de obter os valores adequados para os
parametros do AG e para os pesos dos coeficientes da fungéo obijetivo;

g) Conduzir uma série de experimentos visando avaliar a abordagem proposta.
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1.3 JUSTIFICATIVA

Segundo Silva et al. (2014), os PCEs sao problemas de otimizacao
combinatodria dificeis de serem resolvidos, que surgem no contexto de varias
aplicacdes do mundo real. Eles estdo presentes, por exemplo, em industrias que lidam
com diferentes tipos de matérias-primas como: papel, madeira, tecidos, metal entre
outros. Segundo Wascher et al. (2007), o objetivo dos PCEs € otimizar a utilizacédo
dessas matérias-primas (objetos) a fim de diminuir sobras ou desperdicios.

Desta forma, novas solucfes que visam otimizar o Problema de Corte nas
industrias sao justificadas pela necessidade de minimizar os desperdicios de matéria-
prima. Os reflexos com a minimizagcédo desses desperdicios podem ser: a reducéo do
custo de producéo e, consequentemente, o aumento da competitividade e dos lucros.

Além desse aspecto pratico, observa-se também que esse assunto tem
despertado o interesse de muitos pesquisadores que atuam, principalmente, na area
de Engenharia de Producéo, visto que novas abordagens para resolver os diferentes
tipos de PCEs podem trazer contribuicbes académicas. Desse ponto de vista, pode-
se vislumbrar contribuicbes diretas deste trabalho, jA que dentre as publicacdes
pesquisadas até fevereiro de 2016, ndo foram encontrados trabalhos empregando AG
e 0 Processamento de Imagens Digitais para resolver o problema 2D-I-1IPP.
Tampouco foram encontradas soluc¢des para o problema de corte bidimensional com
itens irregulares idénticos considerando objetos com furos em suas superficies.

Soma-se a isso o fato de que o método No Fit Polygon (NFP), muito citado na
literatura e empregado em conjunto com outros métodos para solucdo problemas de
corte com itens irregulares, tem sido utilizado por pesquisadores apenas para um
conjunto limitado de instancias para as quais o NFP ja foi calculado. Isso é decorrente
da complexidade de sua implementacdo, o que significa um obstaculo para a
utilizacdo do NFP quando se pretende abordar um problema pratico que inclui novos
poligonos (EGEBLAD, 2008).

Dentre varias meta-heuristicas disponiveis, optou-se por utilizar o AG devido
aos bons resultados apresentados na literatura para resolver problemas correlatos
como os descritos em Shen e Zhang (2010), Lu e Huang (2015), Peng e Chu(2010) e
Soto et al. (2013).

Com base no exposto, pode-se dizer que a contribuicdo académica deste

trabalho esta em apresentar uma nova abordagem que utiliza o AG e o
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Processamento de Imagens Digitais para resolugédo do 2D-I-IIPP, a qual podera servir
de base para novos modelos e ferramentas praticas.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em 6 capitulos. No capitulo 1, apresentam-se a
Introducédo, o Problema da Pesquisa, os Objetivos e a Justificativa. No capitulo 2 é
apresentada uma revisao bibliografica sobre os problemas de corte e empacotamento,
algoritmos de otimizacdo combinatéria, processamento de imagens digitais e
trabalhos correlatos publicados na literatura. No capitulo 3, inicialmente é descrita a
metodologia utilizada no desenvolvimento da pesquisa e na conducdo dos
experimentos e, em seguida, descrevem-se 0s materiais utilizados. No capitulo 4, é
descrita a abordagem proposta neste trabalho, envolvendo os procedimentos que a
compdem. Também neste capitulo demonstra-se como a solucdo do problema
investigado foi representada pelo cromossomo do AG e como a funcao objetivo é
calculada a partir de uma rotina de processamento de imagens digitais. No capitulo 5
sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos nos experimentos realizados
para parametrizacdo do AG, definicdo dos pesos da funcado objetivo e avaliacdo da
abordagem proposta. Por fim, no capitulo 6, sdo apresentadas a conclusédo e as
sugestdes para a continuidade do trabalho.

Além dos capitulos relacionados, fazem parte deste trabalho: as Referéncias
Bibliograficas e os Apéndices A e B que apresentam, respectivamente, o
detalhamento dos pseudocodigos implementados e uma lista dos trabalhos

resultantes desta dissertagéo.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA
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Este capitulo é constituido por conteidos que permitem ao leitor entender os
diversos conceitos abordados adiante no trabalho. Apresenta-se, inicialmente, uma
revisao bibliografica que aborda os Problemas de Corte e Empacotamento, incluindo
suas categorizacfes e detalhamentos. Em seguida, sdo abordados os algoritmos de
otimizagdo combinatéria detalhando as caracteristicas das heuristicas e meta-
heuristicas, computac&o evoluciondria e algoritmos evolucionérios. Destaca-se, neste
capitulo, o algoritmo genético, sua representacdo cromossdmica, 0os operadores de
selecéo, cruzamento e mutacao, seu pseudocodigo basico e enfatiza-se a importancia
dos valores atribuidos aos seus parametros de configuragdo. Nao obstante, as
caracteristicas técnicas de manipulacédo de imagens bem como as diferencgas entre 0s
varios tipos de imagens digitais também sdo abordadas. Por fim, apresentam-se
trabalhos publicados na literatura que tratam dos Problemas de Corte e

Empacotamento.

2.1 PROBLEMAS DE CORTE E EMPACOTAMENTO (PCEs)

O Problema de Corte consiste em cortar objetos grandes (bobinas de papel,
folhas de vidro, placas de aco, aluminio ou madeira) em itens menores visando
minimizar as sobras. Sendo assim, é necessario que um padrédo de corte maximize a
guantidade cortada de itens menores e minimize o desperdicio de materiais. De forma
muito parecida, o Problema de Empacotamento (PE) consiste em colocar a maior
quantidade de itens menores dentro de objetos maiores

Segundo Wascher et al. (2007), tanto o Problema de Corte como o Problema
de Empacotamento possuem uma estrutura comum: um conjunto de objetos maiores
(input ou supply) e um conjunto de itens menores (output ou demand). Independente
do problema, todos os itens menores deverao ser posicionados inteiramente sobre ou
dentro do objeto maior obedecendo a certas restricbes. Dessa maneira, ambos os
problemas pertencem a uma classe mais genérica conhecida na literatura como
PCEs.

Os PCEs foram categorizados inicialmente em 1990 por Dyckhoff, o qual dividiu
tais problemas em quatro categorias considerando-se algumas caracteristicas como:

dimenséao, tipo de associacao entre 0s objetos e 0s itens e a variedade de objetos e
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itens. A figura 1 apresenta um resumo com as principais caracteristicas desta

tipologia:
Figura 1 - Critérios de Categorizacéo.
1. Dimensdo 3. Variedade de Objetos
(1) - Unidimensional (O)- Um objeto
(2) - Bidimensional (I Formato idé&ntico
(3) - Tridimensional (D)- Formato diferente
(N) -

N} - N-dimensional {N=>3)

2. Tipo de associagdo 4, Variedade de ltens
(B}- Todos os objetos e selegdo de itens F}- Poucos itens com poucos formatos

(V}- Todos os itens e seleg¢do de objetos M)- Muitos itens com muitos formatos

Muitos itens com poucos formatos (ndo congruente)

}.
}.

Formatos congruentes

Fonte: Adaptado de Dyckhof (1990)

Pode-se observar que na primeira categoria Dyckhoff (1990) n&o limitou-se a
apenas uma dimensao, ele previu varias dimensofes. A segunda categoria refere-se
ao tipo de atribuicdo entre itens e objetos, indicado pelas letras B e V, ambas
referenciando palavras de origem alema. O tipo B indica que todos os objetos devem
ser utilizados e alguns itens deveréo ser selecionados. No outro caso, V significa que
todos os itens deverao ser utilizados e alguns objetos selecionados.

O terceiro critério refere-se ao nimero de objetos. Foram considerados os tipos
O, | e D. O primeiro refere-se a somente um objeto, o segundo refere-se a varios
objetos idénticos e o ultimo a varios objetos diferentes.

A Ultima categoria classifica os itens. Os tipos F, M, R e C foram apresentados,
sendo o primeiro para indicar poucos itens com diferentes geometrias, M representa
varios itens muito diferentes entre si. R também representa varios itens, mas com uma
diversidade menor e por fim a letra C significa figuras congruentes, ou seja, mesma
forma e tamanho (DYCKHOFF ,1990).

Apesar desta tipologia unir as areas de corte e empacotamento, a comunidade
cientifica alegou alguns problemas quanto a sua codificagdo, além de verificar que
alguns PCEs néo podiam ser categorizados adequadamente ou possuiam dupla
categorizagdo. Um exemplo estd no problema de Vehicle Loading Problem (VLP), o
qual foi categorizado como 1/V/I/F e 1/V/IIM, ou seja, a aplicacdo da tipologia

apresentou resultados confusos sendo considerada parcialmente inconsistente.
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Wascher et al. (2007) apresentaram uma tipologia melhorada, comparando-se
a apresentada por Dyckhoff (1990). Nesta nova abordagem, considera-se que 0S
problemas podem ser divididos em tipos basicos, podendo ser combinados entre si.

Notou-se que o objetivo foi criar uma identificacdo para os problemas e desta
forma servir de base para a investigacao cientifica. O desenvolvimento de modelos,
algoritmos, geradores de problemas e a padronizacdo para a classificacdo na
literatura sdo alguns exemplos de sua aplicacéo.

Cinco critérios foram utilizados por Wascher et al. (2007), para a definicdo dos
tipos bésicos de problemas: dimenséo, tipo de associagéo entre 0s objetos e os itens,
variedade de objetos, variedade de itens e formato dos itens. A figura 2 apresenta os

tipos de problemas resultantes da aplicacao desses critérios:

Figura 2 - Visdo Geral dos problemas de corte

PCEs - Tipos de
problemas
tristados |
Aspectos adicionals Aspectos exclusivos
-
Extonsdes do PCEs - Problemas Puros
Problema =
- Saida Maximizada Tipo de assoclagio  OUros tipos, Ex. Fungdes
l L Entrada Minimizada objetivo multi-dimensional
B —— Suposigbes —
Tipode Problema:
Basico Demanda estruturada S Outros tipos, Ex. Demandas
uniformemente variadas
- . Suposigdes | —
— 7
- oivp_--,nlc\’]omu.--
Materiais HOMOZENEOS, v i g i de Obletos U0 tipos, Ex. Materiais Suposiches | variivels
Tipo de Problema : = retangular diferentes
Intermediario  A— poiitias
\j
i _ Outraos tipos,
1-2-3 Dimensdes Olmeenelo Ex. n-dimensbes
Suposic3
Tipo de Problema : ) e o
Refinado | Som misturas, layout Outros tipos.
formato dositens x
ortogonal i BEx.layout ndo ortogonal
Suposicies -
Sem restrigdes Restrigbes adicionais
o » “
Primeio Nivel
Primeiro Nivel Problemas fora do padrdo
Problem s padrio \
[ Segundo Nivel Problemas
Problemas oad_uo Especials

Fonte: Adaptado de Wascher et al. (2007)

Verifica-se que, extensdes do problema e problemas puros dos PCEs séo as

primeiras subdivisbes apresentadas. A primeira trata de aspectos adicionais que
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ampliam a visdo do problema para além das areas de corte e empacotamento. Este
tipo de problema né&o foi tratado na tipologia apresentada. O segundo se refere ao
problema especifico de corte ou empacotamento de itens em objetos.

Constata-se que os critérios tipo de associacdo e variedade de itens menores
foram utilizados em conjunto para designar um tipo de problema béasico. O critério
variedade de objetos maiores resultou em um problema denominado intermediério. As
caracteristicas quanto a dimenséao e ao formato de itens deram origem a um tipo de
problema denominado como refinado. Este problema possui ainda outras subdivisbes
no qual restricdes adicionais podem ou n&o ser consideradas (WASCHER et al.
,2007). A figura 3 apresenta um resumo dos tipos de problemas e os critérios

utilizados para a sua categorizacao:

Figura 3 - Classificacao dos tipos de problemas

PCEs (Problemas de Corte e Empacotamento) especificos.

Tipo de Problema Basico

Tipo de associacdo (entrada minimizada ou saida maximizada)
WVariedade de itens (idénticos, pouco ou muito heterogéneos)

Tipo de Problema Intermediario

Variedade de objetos (um objeto com dimensdes fixas ou varidveis ;
varios objetos com dimensdes fixas (idénticos, pouco ou muito heterogéneos))

Tipo de Problema Refinado

Dimensdo (uma, duas ou trés)
Formato dos itens (regular ou irregular}

Tipo de Problema de Primeiro Mivel

Sem restricdes - Problemas padrio |CDm restricdes - Problemas fora do padrdo

Segundo Nivel - Problemas padrio
Segundo Nivel - Problemas Especiais

Fonte: O Autor

Pode-se observar na figura 3 que os critérios foram utilizados individualmente

ou combinados para categorizar os tipos de problemas.
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O critério tipo de associagdo apresenta-se dividido em duas situacdes: saida
maximizada ou entrada minimizada. Segundo Wascher et al. (2007), na primeira
situacdo tem-se um grande numero de itens que deverdo ser associados a uma
pequena quantidade de objetos. Como a quantidade de objetos € insuficiente, existe
a necessidade de uma selecéo dos itens. O problema da mochila (Knapsack Problem)
exemplifica essa situagdo. Tem-se um objeto (mochila) e varios itens (pecas). O
objetivo € maximizar a saida inserindo o0 maior nimero de pecas na mochila
(KATAOKA; YAMADA, 2014).

Na segunda situacdo, a quantidade de objetos é suficiente para acomodar
todos os itens. Sendo assim todos os itens serdo associados a menor quantidade de
objetos. Um exemplo é o corte de tecidos (Bin Packing Problem), no qual tem-se varios
objetos (bobinas de tecido) e itens (moldes). Neste caso, o0 objetivo € obter todos os
moldes utilizando a menor largura do rolo de tecido, ou seja, minimizando a entrada
(BALDACCI et al., 2014).

Variedade de itens € outro critério abordado e apresenta algumas sub-divisdes:
itens idénticos (ldentical Small Itens), pouco heterogéneos (weakly heterogeneous
assorment) e muito heterogéneos (strongly heterogeneous assorment). Os itens
idénticos apresentam as mesmas dimensdes. Pouco heterogéneos permite formar
pequenos grupos que apresentam itens com o mesmo formato e tamanho, enquanto
muito heterogéneos apresentam a caracteristica de que poucos itens possuem o
mesmo formato e tamanho (WASCHER et al. ,2007).

Outro critério especificado por Wascher et al. (2007), é a variedade de objetos,
sendo apresentado com subdivisdes: somente um objeto ou varios objetos. No
primeiro caso, pode apresentar todas as dimensdes fixas ou apresentar uma ou mais
dimensdes variaveis. No segundo caso, todas as dimensdes sao fixas. A diversidade
esta no formato dos objetos, podendo ser: idénticos, pouco ou muito heterogéneos.

Quanto a dimenséo, observa-se que podem existir uma, duas ou trés, e as
dimensdes superiores a trés séo tratadas como problemas variantes.

O ultimo critério se refere ao formato dos itens. Esse critério faz parte do tipo
de problema refinado e considera itens com ateé trés dimensdes. O formato do conjunto
de itens pode ser regular ou irregular. Retangulos, circulos, caixas, cilindros, esferas,

dentre outros, sdo consideradas formas regulares (WASCHER et al. ,2007).
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Ressalva-se que para todos os critérios, quando o conjunto de itens ou objetos
gue estdo sendo analisados ndo se enquadram em alguma categoria, 0s autores

tratam como variantes (variants).
2.1.1 Problemas Basicos

Observa-se que as nomenclaturas foram mantidas na lingua inglesa por se
tratar de termos usuais na literatura.

Os critérios tipo de associacdo e variedade dos itens foram combinados e

deram origem aos tipos de problemas basicos, como ilustrado na figura 4.

Figura 4 - Tipos de problemas basicos

Problemas de Corte e Empacotamento

(PCEs)

Citérios
i ﬁ Tipo
Saida Entrada de
Maximizada Minimizada Associagao

Objeto com dimensdes

Objeto com dimensdes fixas Objeto com dimensdes fixas
| variaveis Variadade
L Pouco Muito L Pouco Muito de
Idéntico Arbitrario

Heterogéneo | | Heterogéneo Heterogéneo Heterogéneo Itens
Identical Item Placement Knapsack Open Dimension Cutting Stock Bin Packing Tipos

Packing Problem Problem Problem Problem Problem Problem de
PP PP KP abpp CSP BPP PCEs

Fonte: Adaptado de Wascher et al. (2007)

Wascher et al. (2007), consideraram o critério tipo de associagdo com saida
maximizada e obtiveram trés problemas basicos:

a) ldentical Item Packing Problem (IIPP): consiste em atribuir o maior nimero
possivel de um conjunto de itens idénticos a um numero limitado de objetos. Nesse
caso, a otimizacao esta relacionada a melhor organizacao dos itens em cada objeto

conforme a geometria do item.
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b) Placement Problem (PP): consiste em associar um conjunto de itens pouco
heterogéneos a um conjunto limitado de objetos. O objetivo € maximizar o nimero de
itens ou minimizar o desperdicio.

c) Knapsack Problem (KP): a principal caracteristica que difere este problema
do PP ¢ a grande variedade de itens que necessitam ser associados aos objetos.

Ao analisar-se a entrada minimizada, Wascher et al. (2007) verificaram outros
trés problemas basicos:

a) Open Dimension Problem (ODP): consiste em um problema em que um
conjunto de itens deve ser totalmente acomodado em um objeto. Um valor referente
a uma ou mais dimensfes, comprimento, tamanho e volume do objeto sé&o
desconhecidos (variaveis). Assim, esse problema consiste em minimizar o valor de
entrada destas variaveis.

b) Cutting Stock problem (CSP): considera-se que a extensdo para os objetos
é fixa em todas as dimensdes. Neste problema requisita-se que um conjunto de itens
pouco heterogéneos sejam completamente alocados em objetos devidamente
selecionados. O resultado deve ser a minimizacdo de valores, nimero ou tamanho
total dos objetos (desperdicio).

c) Bin Packing Problem (BPP): no que se refere aos itens sao muito

heterogéneos e as demais caracteristicas assemelham-se ao CSP.

2.1.2 Problemas Intermediarios

Os tipos de problemas basicos recebem uma nomenclatura adicional quando o
critério variedade de objetos € analisado. Segundo Wascher et al. (2007), o critério
variedade de objetos é dividido em quatro tipos: objetos Unicos (s), idénticos (id),
pouco (wh) ou muito heterogéneos (sh). Na figura 5 observa-se que adicionando esse

novo critério obtém-se os problemas intermediarios:
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Figura 5 - Relacionamento entre os problemas basicos e intermediarios

Problemas Variedade de
Basicos Objetos Problemas Intermediarios

lIPP 5 Identical ke Packing Problem(lIPP)
g Single Large Object Placement Problem (SLOPP)
id Multiple Identical Large Object Placement Problem (MILOPP)

PP wh IMultiple Heterogeneous Large Object Placement Problem (MHLOPR/W)

sh IMultiple Heterogeneous Large Object Placement Problem [MHLOPP/S)
5 Single Knapsack Prablem (SKP)
id Multiple Identical Knapsack Problem (MIKP)

kP wh Multiple Heterogeneous Knapsack Problem (MHEKP /W)
sh Multiple Heterogeneous Knapsack Problem (MHEKP /W)
id Single Stock Size Cutting Stock Problem (S55CSP)

CSpP wh Multiple StockSize Cutting Stock Problem (MSSCSP)
sh Residual Cutting Stock Problem (RCSP)
id Single Bin Size Bin PackingProblem[SESEPP)

BPP wh Multiple Bin Size Bin Packing Problem (SBSBPP)
sh Residual Bin Packing Problem (REPP)

ODP wh Open Dimensional Problem /W (ODP/W)
sh Open Dimensional Problem /5 (ODP/S)

Variedade de Objetos s | Unico  (id ) Idéntico wh)Pouco Heterogéneo < Muito Heterogéneo

(Weakly Heterogeneous) (Strongly Hereragenesous)

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2014)

2.1.3 Problemas Refinados

Os critérios de dimensao (uma, duas ou trés) combinados com o formato dos
itens promovem a criacdo dos problemas refinados. Adjetivos sédo adicionados as
nomenclaturas advindas dos problemas intermediarios. Um modelo que pode ser
usado é descrito por Wascher et al. (2007), sendo a atribuicdo dos niameros 1,2,3 para
a dimenséo seguido do formato geométrico dos itens.

Na literatura encontra-se um problema referenciado como Nesting Problem
que nédo faz parte da categorizacdo de Wascher et al. (2007), mas que segundo
Bennell e Oliveira (2008) e Alvarez-Valdez et al. (2013), se refere a um problema
refinado 2D irregular ODP.

O problema abordado neste trabalho pode ser classificado como um problema

basico e intermediario do tipo Identical Item Packing Problem (IIPP) e como um
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problema refinado do tipo 2D irregular IIPP. Sendo assim, ele pode ser referenciado
como 2D-I-1IPP.

2.2 ALGORITMOS DE OTIMIZACAO COMBINATORIA

Segundo Weise (2008), os algoritmos de otimizagdo geralmente podem ser
divididos em duas classes: deterministicos e probabilisticos. Para o primeiro tipo, 0os
mesmos dados de entrada sempre produzirdo os mesmos resultados de saida visto
que o algoritmo executara sempre as mesmas instru¢cdes. No segundo tipo uma
possivel solugdo muda aleatoriamente. Esses algoritmos possuem a desvantagem de
poder produzir resultados diferentes a cada execuc¢ao, mesmo considerando a mesma
entrada de dados (WEISE, 2008).

Normalmente os algoritmos probabilisticos sdo utilizados para resolucdo de
problemas que possuem alta complexidade ou dimensdes do espaco de busca
elevados. Entende-se como espaco de busca o conjunto de todas as solucées de um
problema (COELHO, 2003).

Branch & Bound, Greedy Search e Busca A* sdo alguns dos exemplos de
algoritmos deterministicos, enquanto Monte Carlo, Subida de Encosta (Hill Climbing)
com reinicio aleatorio, ILS (Iterated Local Search), GRASP (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure) e AGs sao alguns dos exemplos de algoritmos
probabilisticos (WEISE, 2008).

Segundo Weise (2008), as heuristicas e meta-heuristicas sé@o algoritmos
eficientes de otimizacdo, que encontram boas solu¢cdes em espacos de busca com
dimensoes elevadas.

A palavra heuristic tem origem na lingua grega e significa descobrir ou
encontrar (BARBOSA, 2011). As heuristicas sédo fun¢des de otimizacdo que avaliam
a utilidade de um determinado elemento e auxiliam na tomada de deciséo sobre qual
elemento, de um conjunto de possiveis solucdes, sera examinado em seguida
(WEISE, 2008). Deste modo, as heuristicas podem ser utilizadas como medidas
aproximadas para avaliar a qualidade de uma solucdo candidata. Em adicao, elas
podem fornecer informacdes para direcionar uma determinada pesquisa no sentido

de encontrar o seu objetivo.
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O algoritmo subida de encosta (Hill-Climbing) € uma das técnicas de busca
local mais basicas. Em cada passo do algoritmo, a solugdo associada ao estado
corrente é substituida pela solucédo representada pelo melhor vizinho. O algoritmo
encerra quando alcanca um pico, ou seja, quando ndo encontra uma solucao vizinha
melhor que a solucdo representada pelo estado corrente (RICH; KNIGHT, 1994;
RUSSEL; NORVIG, 2004). Analogamente, em um problema de minimizagdo o
algoritmo encerra quando um vale é encontrado. Neste caso, segundo Caudill e Butler
(2000), ele & denominado descida de encosta (Hill-Descent) ou DownHill segundo
Raska e Ulrych (2014).

As meta-heuristicas sdo métodos utilizados para resolver uma ampla classe de
problemas. Muitas meta-heuristicas sdo inspiradas em fendmenos naturais da
natureza ou processos fisicos. Elas combinam medidas como fun¢des objetivo,
funcdes de aptidao ou heuristicas (WEISE, 2008).

A funcédo de aptiddo deve ser idealizada para cada problema a ser resolvido.
Esta devera retornar um valor numérico que seja proporcional a uma habilidade ou
utilidade do individuo representado (BEASLEY et al., 1993). A funcdo objetivo
determina a qualidade da solugcdo e consiste em maximizar ou minimizar uma
determinada fungdo matematica (BELFIORE; FAVERO, 2013).

No grupo das meta-heuristicas, destaca-se a Computagdo Evolucionaria ou
Evolutiva (CE), que surgiu nos anos 1950 e permaneceu inexplorada por
aproximadamente trés décadas. Entre os anos 1980 e 1990, os avancos no
desempenho das plataformas computacionais propiciaram a aplicacdo da CE e o
namero de publicacdes acerca dessa tematica tem aumentado significativamente
(COELHO, 2003).

Swarm Intelligence (SI) e Algoritmos Evolucionarios (AEs) fazem parte da CE.
O Sl se inspira no comportamento de formigas, peixes ou passaros e copia da
natureza a forma como esses agentes tracam pequenas rotas eficientemente, na
busca pelos alimentos. Os AEs copiam o processo da evolu¢do natural, tratando
solugdes candidatas de um problema como individuos de uma populagdo que
competem e se reproduzem em um ambiente virtual. A cada geragéo esses individuos
se tornam melhores neste ambiente.

Segundo Soto et al. (2013), os AEs sao poderosos métodos de otimizacao,

inspirados na evolucéo biolégica como o cruzamento, mutacao e selecdo. Goldberg
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(1989) enfatiza que AEs sdo técnicas eficientes e robustas para procurar solu¢cdes em
espacos de busca irregulares de problemas complexos e sem restricao de dimensao.

Dentre algumas vantagens de se utilizar os AEs, Goldberg (1989) cita a
necessidade de se conhecer apenas o valor da funcéo objetivo de cada individuo da
populacédo, os ruidos e descontinuidades nos dados possuem pouco impacto sobre a
eficiéncia, os conceitos sao faceis de serem compreendidos e as transicbes que
ocorrem sdo probabilisticas. Coelho (2003) ressalva algumas limitacdes dos AEs,
como as diferencas no desempenho que podem ocorrer em cada execucdo e a
dificuldade para a determinacdo de um 6timo global quando ndo se utiliza uma
metodologia de otimizacéo local.

Os AEs possuem varias abordagens, visto que foram desenvolvidos
independentes uns dos outros. Dentre elas estdo: AG, Programacdo Evolutiva,
Estratégias Evolutivas e Programacao Genética. Soto et al. (2013) relatam que o AG
€ 0 método mais popular devido ao sucesso na resolucdo de problemas do mundo
real, considerados dificeis. Desta forma, reforca-se a utilizacdo do AG na abordagem
proposta neste trabalho. Ndo obstante, de acordo com a observacdo de Coelho
(2003), é importante que se tenha associado ao AG algum algoritmo de otimizacdo

local tal qual o Hill-Climbing/Hill-Descent.

2.2.1 Algoritmo Genético (AG)

As primeiras pesquisas com AGs tiveram inicio nos anos 1950. Na década de
1970 o pesquisador John Henry Holland publicou um livro que foi considerado o ponto
inicial dos AGs. Mais tarde, nos anos 1980, outro pesquisador David. E. Goldberg, que
era ex-aluno de Holland, apresentou a primeira aplicacédo industrial e também publicou
um livro no qual apresentava o AG de forma mais detalhada. Estes fatos fortaleceram
a utilizacdo dos AGs para a resolucdo de problemas de otimizacdo e aprendizado de
magquinas.

O AG foi inspirado nas teorias de Darwin e Mendel. Para Darwin a evolucao
biol6gica ocorre por meio de um mecanismo de sele¢éo natural no qual os individuos
mais bem adaptados ao ambiente possuem maior probabilidade de reproducéo e
longevidade. Observa-se que esse mecanismo corresponde ao operador de selecao
e a funcéo de aptidao (fitness) do AG que sera tratado adiante. Mendel defende a

teoria da hereditariedade e dominancia que ocorre por meio dos genes, teoria
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devidamente comprovada. A troca de material genético (hereditariedade) acontece
por meio de cruzamentos e mutagdes dos genes (COELHO, 2003).

Para Koza (1997), o AG tenta encontrar uma boa solug¢édo, ou a melhor, de
forma genética, por meio da criacdo de populacdes de individuos com varias séries
de geracdes. Cadaindividuo desta populacéo representa uma solugédo candidata para
um determinado problema. O AG transforma uma populacao de individuos, conforme
um valor de aptiddo, em uma nova geracao utilizando a selecdo, cruzamento e
mutacao.

Dentre as bibliotecas disponiveis para implementar o AG esta a GAlib. Ela
disponibiliza quatro tipos de AG: SimpleGa (SGA), Steady-State (SST), IncrementalGa
(IGA) e DemeGa (DGA). O SGA troca toda a populacdo em cada geragao e possui a
opcao de elitismo, o SST substitui uma parte da populacéo por meio de um percentual
de substituicdo informado via parametro, o IGA permite personalizar o0 método de
substituicao definindo-se como deve ser cada novo integrante da populagdo, enquanto
o DGA manipula multiplas populacdes em paralelo migrando individuos entre as
populacdes (WALL, 1996).

2.2.1.1 Representagéo

Os AGs séao inspirados na genética e na evolucdo, sendo assim, 0s termos
utilizados na programacéo do AG sédo muito parecidos com os termos da biologia. A
tabela 1 apresenta uma analogia entre os termos utilizados na linguagem natural da

biologia e os termos utilizados em um AG.

Tabela 1 - Termos relacionados na biologia e AG.

Linguagem Natural AG
Cromossomo Individuo, string de bits
Gene Caracteristicas
Alelo Valor
Locus Posicao
Gendtipo Estrutura
Fendtipo Conjunto de parametros

Fonte: Adaptado de Linden (2008).
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Conforme observado na tabela 1, um cromossomo representa um individuo de
uma populacdo. Normalmente este individuo é implementado no AG como uma
estrutura de dados do tipo string de bits, a qual representa uma solugéo candidata que
€ descrita por Mitchell (1997) como uma hipotese.

Um cromossomo é formado por genes que representam caracteristicas do
individuo. Na resolugcdo de um problema, um gene representa uma variavel de
deciséo. Os possiveis valores que podem ser atribuidos ao gene sdo denominados
alelos. A posicéo de cada gene no cromossomo é denominada locus e a estrutura de
um cromossomo é denominada gendtipo. O fenétipo corresponde ao conjunto de
parametros do algoritmo decodificados (LINDEN, 2008).

Para representar um individuo, estdo disponiveis varias estruturas de dados
como: numeros reais, inteiros, vetores, strings e arvores. Cada problema a ser
resolvido possui a sua prépria estrutura de dados. Essa representacédo (denominada
representacdo cromossOmica) deve ser simples mas completamente expressiva
(WALL, 1996). A figura 6 mostra um exemplo de representacdo cromossdmica de um

individuo (cromossomo):

Figura 6 - Representacao cromoss6mica de um individuo

—
00—
~
0Q —<
@

o —
.
0Q ~—=<
¥ )
00 —

Fonte: Librantz et al. (2011).

O cromossomo ilustrado na figura 6 emprega uma estrutura do tipo string de
bits com 66 alelos divididos em 6 genes, cada um representando uma variavel do
problema a ser resolvido.

Linden (2008) destaca que a representagdo cromossdmica € fundamental para
0 AG, visto que consiste na traducdo do problema real em uma maneira viavel que o
computador possa tratar. Para Mitchell (1997) as hipdteses sdo representadas
frequentemente por string de bits e desta forma podem ser manipuladas pelos
operadores genéticos. Weise (2008) considera uma populacédo de string de bits, que

sao alteradas por meio de operadores genéticos, como AGs candnicos.
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Segundo Coelho (2003), os operadores usualmente empregados em AGs sao:

selecéo, cruzamento e mutagao, os quais sao apresentados a seguir.

2.2.1.2 Selecéao

Para Weise (2008), a selecdo em AEs consiste em escolher individuos da
populacdo atual de acordo com o seu valor de aptidao (fithess). Segundo Mitchell
(1996), a funcao de aptidao define um critério para ordenar potenciais hipoteses e, por
meio das sele¢Bes probabilisticas, essas hipéteses podem ser incluidas na proxima
geracdo. Mitchell (1997) define selecdo como a maneira de escolher individuos em
uma populacéo com o objetivo de gerar descendentes para a proxima geracdo e como
esses descendentes serdo criados. Ou seja, 0 propdsito da selecéo é filtrar individuos
em uma populacédo e esperar que seus descendentes, por sua vez, tenham ainda
maiores valores de aptiddo. Coelho (2003) entende que o objetivo do operador de
selecdo € enfatizar as melhores solu¢cdes que constituem uma populacao,
selecionando as solucdes relativamente aptas e removendo as solucdes
remanescentes.

Véarios métodos de selecdo tém sido apresentados na literatura, sendo os mais
comuns: selecdo proporcional (Roulette Wheel Selection), selecdo por torneio,
elitismo e selecéo por ranking.

A selecdo proporcional foi o0 método aplicado no AG original, introduzido por
Holland, sendo assim € considerado o esquema de selecdo mais antigo (WEISE,
2008). No quadro 1 e figura 7 pode-se observar como funciona esse método de
selecédo:

Quadro 1 - Exemplo de selecao proporcional. Figura 7 - Grafico do quadro 1.

Fungao aptidao: f(X)=sen(x)+yx ’
Ind9

= Fenotipo 0%
Populagao -P """ 1) Prob. Ind.
1 0 0 0 8 38 _ 1% 1_ _
0 0 1 1 3 187 8% 2 Ind8
001 0 2 232 10% 3 6%
01 0 0 4 1,24 6% 4
0 1 1 0 6 217 10% 5
00 0 1 1 184 8% 6 ind7
0 1 1 1 7 330 18% 7 15%
0 1 0 1 5 128 6% 8
1 1 1 1 15 452 20% 9

Total: 22,37 100%

Fonte: O autor Fonte: O autor
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O valor da aptiddo é calculado para cada individuo, por intermédio de uma
funcdo de aptiddo (fitness). Por meio deste calculo, obtém-se o valor de aptidao
individual e o acumulado da populacdo. No exemplo, demonstrado no quadro 1, o
objetivo € a maximizacdo do valor de aptiddo. Para calcular o valor da probabilidade
para que o individuo seja selecionado, basta dividir o valor da aptiddo individual pelo
valor da aptiddo da populagédo. Cada individuo é associado a uma fatia da roleta. O
tamanho de cada fatia € proporcional ao seu valor de aptiddo. Observa-se que 0
individuo nove possui a maior probabilidade de ser escolhido, visto que possui a maior
fatia da roleta. Observa-se que um mesmo individuo poderé ser selecionado mais de
uma vez.

Segundo Mitchell (1996), a roleta se movera de acordo com a quantidade de
individuos da populacdo. O individuo que estiver na fatia selecionada fara parte do
novo grupo de pais para a préxima geracao.

O ato de mover a roleta é descrito por Linden (2008) como um processo de
geracdo de numeros aleatdrios. O numero escolhido pode estar entre 0 e 100 que
corresponde ao percentual de probabilidade, entre 0° e 360° relativos aos angulos do
circulo ou ainda entre 0 e a soma total das aptiddes.

A selecao por ranking é uma variante da selecao proporcional, criada com o
propdsito de prevenir convergéncias rapidas e a dominancia de um superindividuo
(MITCHELL, 1996). Esse método requer somente o valor da funcdo de aptidédo para
mapear as solucbées em um conjunto parcialmente ordenado (COELHO, 2003). O
método consiste em ordenar todos os individuos de acordo com a sua funcao de
aptidao e utilizar este ranking como base para a selecdo, ao invés de utilizar-se
diretamente o valor da funcéo de aptiddo (LINDEN, 2008). Desta forma evita-se que
um superindividuo domine as futuras geracoes desta populacéo.

Sendo assim, a probabilidade de um individuo ser selecionado € proporcional
a sua posicdo (rank) em uma lista ordenada com todos os individuos de uma
populacdo (WEISE, 2008). Cada individuo € posicionado em ordem crescente pelo
valor da sua aptidao. Essa posicéo determina a probabilidade de sele¢cao. Atribui-se 1
(um) para a pior solu¢cdo ou menos apto e p (quantidade total de Individuos) para a
melhor solucdo ou melhor adaptado, desta forma, ocorre uma ordenacao do pior para
o melhor (MITCHELL, 1996). No quadro 2 e figura 8, pode-se observar como ocorre
esta ordenacdo pelo valor da aptiddo, a atribuicdo do rank e o calculo da

probabilidade.
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Quadro 2 - Exemplo de selecdo por ranking. Figura 8 - Grafico do quadro 2
Fendtipo Escala 1 g S

X fix) Individuo Rank MNorm. 2.0 Probabilidade yg ™
4 1,24 4 1 200 22%
5 1,28 8 2 1,75 19%
1 1,84 ] 3 1,50 1%
3 1,87 2 4 1,25 14%
3] 217 5 5 1,00 11%
2 232 3 3] 0,75 2%
7 3,30 7 i 0,50 6%
a 3,82 1 a 025 3%
15 4 57 g g 000 0%

Total 100%

Fonte: O autor Fonte: O autor

No método anterior, o individuo 8 possuia uma probabilidade de 6% de ser
escolhido. Neste método, o mesmo individuo possui probabilidade de 19% de ser
selecionado. Isto ocorre porque ele ocupa a segunda posi¢céo no rank possuindo maior
probabilidade de ser selecionado.

Sendo assim, pode-se observar que esse método permite que outros individuos
tenham maiores chances de ser selecionados, ndo permitindo que o melhor individuo
tenha a dominancia da selecdo. Os individuos menos aptos podem apresentar
caracteristicas genéticas capazes de encontrar a melhor solucao e desta forma nao
podem ser descartados. Vale destacar que o melhor individuo fara parte da proxima
geracado por meio do elitismo.

Segundo Mitchell (1996), o elitismo é um complemento para muitos métodos
de selecéo porque obriga o AG a reter um certo nimero de melhores individuos em
cada geracdo. Sendo assim, o elitismo copia o melhor individuo para a proxima
geracdo garantindo a sua sobrevivéncia para as sucessivas geracdes. Como no
exemplo da selecdo por ranking, o melhor individuo seria perdido se ndo fosse
selecionado para reproduzir. Alguns pesquisadores descobriram que o elitismo
melhora de forma significativa a performance do AG (MITCHELL, 1996).

Weise (2008) considera a selecao por torneio um dos mais populares e
eficientes esquemas de selecdo. Neste método, dois individuos séo selecionados
aleatoriamente da populacdo e comparados. Aquele que possuir 0 maior valor de
aptidao fara parte do novo grupo de pais. Goldberg e Deb (1991) enfatizam que este

método pode ser implementado com processamento paralelo, visto que ndo ha
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necessidade dos dados globais para efetuar os calculos. O quadro 3 ilustra o

funcionamento deste método:

Quadro 3 - Exemplo de selecao por torneio.

Populagao - P Fendtipo . Torneio Pais
X f{x) Individuo Selecionados
1 0 0 0 8 3.82 1 Ind 1 | Ind 4 Ind 1
oo 1 1 3 1,87 2 Ind4 [Ind 3 Ind 3
00 1 0 2 2,32 3 Ind 3 [Ind ¥ Ind 7
01 0 0 4 1,24 4 Ind 4 | Ind4 Ind 4
01 10 G 217 5 Ind 3 | Ind 2 Ind 3
o0 01 1 1,84 ] Ind6 | Ind4 Ind B
o1 1 1 T 3,30 [ Ind 6 [Ind5 Ind 5
o1 01 4] 1.28 & Ind 8 | Ind 1 Ind 1
1 1 1 1 15 452 9 Ind2 [Ind5 Ind 5

Fonte: O Autor

Neste exemplo o torneio € realizado entre dois individuos (binario). Os
individuos foram selecionados de forma aleatéria. Na coluna torneio, o individuo com
a cor cinza representa o vencedor. Observa-se que o individuo quatro é o menos apto,
mas participou do torneio varias vezes, competindo inclusive com ele mesmo em um

torneio. Os vencedores do torneio fardo parte do novo grupo de pais.

2.2.1.3 Cruzamento

Crossover, cruzamento ou recombinacdo sdo termos comumente encontrados
na literatura. Segundo Coelho (2003), € o principal operador do AG e consiste na troca
de partes dos cromossomos entre o0s individuos. Este operador escolhe
aleatoriamente um locus e copia as partes de dois cromossomos pais formando um
par de cromossomos filhos (MITCHELL, 1996).

Pode haver um, dois ou multiplos pontos de corte. Na figura 9 pode-se observar
como ocorre a troca de material genético entre dois cromossomos pais e a geracao

de dois individuos filhos.
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Figura 9 - Exemplos de cruzamento.

(a) Um ponto de corte

Pai 1l 11 0 1 00 011 Filho 1
Pai 2 Filho 2
(b) Maltiplos pontos de corte

Pail 1§41 0 1 0o 011 Filho 1
Pai 2 Filho 2

Fonte: Adaptado de Coelho (2003)

2.2.1.4 Mutacéao

Para Weise (2008), o operador de mutacao é extremamente importante para
preservar a diversidade da populacéo por meio de pequenas mudancas. Para Coelho
(2003), este operador previne convergéncias prematuras para 6timos locais, por meio
de amostragens de novos pontos de busca.

Segundo Wall (1996), convergéncia refere-se a similaridade nos valores da
funcdo objetivo e pode, ainda, ser utilizada como um critério de parada. Na biblioteca
GAlib, observa-se que as medidas de convergéncia utilizam a aptiddo do melhor
individuo. A convergéncia ocorre quando o melhor individuo das i-ésimas geracfes
anteriores possui a mesma aptiddo do melhor individuo da geracao atual.

Em string de bits, a mutacdo ocorre com a simples inverséo do valor de um bit
(alelo) conhecido como bit-flip mutation. Na figura 10 pode-se observar a aplicagéo do
operador de mutacao. Neste exemplo, o locus 8 foi escolhido aleatoriamente e o gene
teve seu alelo alterado de 1 para O.

Figura 10 - Operador de Mutacéo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Lol 1] of af af of of af af of 1] of of 1] 1] 1
Mutacdo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Lol 1] of af 1] of of of af of 1] of of 1] 1] 4

Fonte: O autor
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Neste trabalho empregou-se como operadores do AG a mutacéo, cruzamento
de um ponto e a selegcdo proporcional. Para determinar o tipo de AG, daqueles
presentes na biblioteca GAlib, foram efetuados varios experimentos entre o SST e 0

SGA e optou-se por utilizar o SST, devido aos melhores resultados obtidos.

2.2.1.5 Pseudocddigo bésico do AG

Mitchell (1997) menciona que existem varias implementacdes do AG que
apresentam pequenas diferencas, mas a estrutura basica segue o padréo ilustrado na
figura 11. Nesta estrutura, pode-se observar o emprego dos operadores de mutacéo,
cruzamento e selecao.

Figura 11 - Estrutura basica do AG.

Variaveis
POP: Populagio
Ps: Populagdo tempaordria
h: Individuo de uma populagio
hi : i-ésimo individuo
Parametros
Fitness : Fungdo que avalia e pontua a aptiddo de um individuo
Fitness_threshold : Valor limite utilizado como critério de parada
p: Quantidade de individuos de uma populagio
pRepl : Percentual da populagdo que serd substituida a cada geragdo
pCross : Percentual da populagdo selecionada para cruzamento
m: Percentual da populagio que sofrerd mutagio;
Algoritmo GA (Fitness, Fitness_threshold, p ,pRepl ,pCross,m )
Inicio
* Inicializa a populagdo POP { POP & Gerar p individuos randomicamente }
« Avaliar a aptiddo de cada individuo h em POP { Execute a fungdo Fitness(h)}
* Enguanto { maior aptiddo de um individuo h) < ( Fitness_threshold) faga
+ Criar uma nova geragdo Ps:
1- Selecdo : Probabilisticamente selecionar {1-pRepl)p individuos de POP e adicionar a Ps.
A probabilidade Pr{hi) para selecionar um individuo hi da populagio POP & obtida pela férmula:
Prhy) = __ Firnessihi) (Utiliza o valor relativo da aptiddo em relacdo ao
21y Fitnessihy) valor total da aptiddo da populacdo)
2- Cruzamento: Selecionar probabilisticamente (pCross*p)/2 pares de individuos de POP.
Utilizar a férmula Pr{hi}
Para cada par (h1,h2) produzir dois novos individuos
Adicionar todos os novos individuos para Ps.
3- Mutagdo: Escolher m percentual de individuos de Ps com probabilidade uniforme.
Para cada individuo selecionado, inverter randomicamente um bit em sua representagao.
4- Sobrepor a populagio POP {POP £Ps}
5- Avaliar a aptiddo de cada individuo h em POP { Execute a fungio Fitness(h)}
* Retornar o individuo de POP com a maior aptiddo.
Fim

Fonte: Adaptado de Mitchell (1997).
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O algoritmo inicia com a criagdo da populacéo inicial (geragéo 0). O valor do
parametro p determina a quantidade de individuos que serdo criados
randomicamente. Para gerar esses numeros randémicos faz-se necessaria uma
semente, a qual depende do gerador utilizado. A biblioteca GAlib possui uma funcéo
que gera a semente inicial por meio da multiplicacdo da hora atual pelo nimero do
processo (ID) do computador. Quando o computador ndo possui ID utiliza-se apenas
a hora (WALL, 1996).

Além da geracdo randdémica dos individuos, é possivel inicializar uma
populacdo com individuos factiveis, ou seja, com solu¢des geradas previamente por
um outro algoritmo. Essa técnica é conhecida como seeding e tem por objetivo
acelerar o AG na busca pela melhor solucdo (OMAN, 2001).

Para avaliar como esta a adaptacdo do individuo em relacdo ao problema,
utiliza-se a fungéo de aptiddo. Um individuo bem adaptado € aquele que possui alta
probabilidade de selecdo (COELHO, 2003). No exemplo da figura 11, a funcéo de
aptidao é denominada Fitness.

Uma vez conhecido o valor de aptiddo de cada individuo, faz-se necessario
selecionar quais os individuos que fardo parte da préxima geracao. Os individuos sédo
selecionados conforme o método de selecdo escolhido e conforme o valor do
parametro pRepl, que determina a quantidade de individuos que serdo substituidos.

O préximo passo € selecionar os individuos, de acordo com o método de
selecdo desejado, para formar o grupos dos pais. Observa-se que, no exemplo da
figura 11, empregou-se a selec¢ao proporcional.

No operador de cruzamento, pares de pais sdo selecionados e geram novos
descendentes. Os novos individuos sdo adicionados a uma populacédo temporaria.
Essa populacao temporaria sofrera a acao do operador de mutacéao.

A populacdo atual (geragdo 0) sera substituida pela populagdo temporaria,
iniciando-se desta forma uma nova geracao (geracao 1). O ciclo se reinicia com
calculo da aptidao de cada individuo.

Esse processo acontecera até que um critério de parada seja satisfeito. Nesta
estrutura, utilizou-se o valor do parametro Fitness_threshold, sendo assim o programa
sera executado até que o valor de aptiddo seja maior que esse parametro.

A biblioteca GAlib possui dois critérios de parada: quando se atinge um certo
namero de geragbes ou quando se alcanca uma determinada porcentagem de
convergéncia (WALL, 1996).
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2.2.1.6 Parametros do AG

A figura 11 demonstra a estrutura padrédo de um AG. Pode-se observar que o
AG utiliza alguns parametros numéricos. Esses valores representam o tamanho da
populacao p, o percentual de cruzamento pCross e o percentual da taxa de mutagao
m. O ajuste desses parametros é de extrema importancia, visto que influenciam
diretamente na qualidade e no tempo de processamento (COELHO et al., 2015).

Mitchell (1997) apresenta alguns valores tipicos, utilizados em seus
experimentos, exibidos na tabela 2. Ele observa que esses valores dependem da

tarefa de aprendizagem a ser executada.

Tabela 2 - Valores padrao para os parametros.

Parametros Valores
Taxa de cruzamento (pCross) 0,6
Taxa de mutagdo (m) 0,001

Tamanho da populagdo (p) 100 a 1000

Fonte: Mitchell (1997)

Devido ao impacto que esses parametros podem ter sobre os resultados do
AG, alguns pesquisadores tém apresentado estudos relevantes. Apos a execucao de
varios experimentos, para um problema especifico, COELHO et al. (2015), sugeriram

os valores apresentados na tabela 3:

Tabela 3 - Sugestao de valores dos parametros.

Parametros Valores
Taxa de cruzamento (pCross) 0,55
Taxa de mutagdo (m) 0,01

Tamanho da populacgdo (p) 1000

Fonte: Coelho et al. (2015).

Pinho et al. (2007), apresentaram um trabalho na qual a técnica de
planejamento de experimentos € empregada para obter os valores dos parametros do
AG. Rosa (2011) obteve os valores dos parametros por meio da execu¢do de uma

série de dez simulacdes com a variacdo de apenas um parametro e mantendo 0s
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outros fixos. A andlise, para a definicdo dos parametros, ocorreu sobre a média de
dez simulagbes para cada experimento.

Segundo Coelho (2003), a escolha da probabilidade de cruzamento e
probabilidade de mutacdo é um problema complexo de otimizacdo nao linear. De
acordo com o autor, ndo existe uma regra Unica para determinar o tamanho da
populacao e os valores dos parametros. Coelho (2003) apresenta os valores padrao

encontrados na literatura conforme a tabela 4:

Tabela 4 - Valores padréo da literatura.

Parametros Valores

Taxa de cruzamento (pCross) 0,5a 1.0
Taxa de mutacdo (m) 0,001 a 0,05

Tamanho da populagdo (p) 30a 200

Fonte: Coelho (2003)

Em resumo, pode-se entender que a determinacao dos valores dos parametros
€ um fator que merece toda a atencdo do pesquisador. Observa-se que os valores
apresentados nas tabelas 2 a 4 ndo seguem um padréo. Desta forma, considera-se
gue o pesquisador deve obter os valores dos parametros empregando-se algum
meétodo confiavel e que seja especifico para o problema tratado. Neste trabalho é
empregado o planejamento fatorial na determinacdo dos valores dos parametros
supracitados para a execugao dos experimentos.

2.3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

De acordo com Pedrini e Schwartz (2008), o Processamento de Imagens
Digitais consiste em um conjunto de técnicas para capturar, representar e transformar
imagens com auxilio do computador. Ainda de acordo com o0s autores, tais técnicas
permitem extrair e identificar informacdes das imagens, além de prover melhoria de
qualidade visual e interpretacdo automatica de seus conteudos.

Yadav e Yadav (2009) definem uma imagem como uma fung¢ao bidimensional
f(x,y) em que x e y sdo coordenadas espaciais em um determinado plano. Uma
imagem é considerada digital quando (x,y) e os valores de amplitude de f' sdo finitos

em quantidades discretas. A amplitude de f' no ponto (x,y), denominado pixel, é
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chamada de intensidade ou escala de cinza da imagem neste ponto, sendo
normalmente representada como poténcia de 2.

Uma imagem digital € entdo representada por uma matriz de dimensdes M x N,
em que M representa as linhas e N as colunas. As coordenadas de origem séo (0,0)
e as coordenadas da primeira linha séo: (0,0), (0,1), (0,2) ,...,(0,N-1). Cada pixel esta

localizado em uma coordenada (x,y), como ilustra a figura 12:

Figura 12 - Representagcdo matricial de umaimagem digital.

£(0,0) (175 ) [— f(O,N-1)
- f(slg()) f(glgl) ...... f(1,§r\51-1)
f(M=-1,0) fM-1,1) ... f(M-1,N-1)

Fonte: (YADAV; YADAYV, 2009).

As imagens podem ser classificadas em quatro tipos: preto e branco ou imagem
binaria (binary), niveis de cinzas (grayscale), imagens coloridas e imagens
multiespectrais (GONZALEZ; WOODS, 2002).

Nas imagens binarias os pixels podem assumir apenas dois valores 0 (zero) ou
1 (um), sendo o valor 0 associado ao preto e o valor 1 ao branco. A figura 13 apresenta
um exemplo deste tipo de imagem.

Figura 13 - Exemplo de imagem binaria.

0 .

Fonte: O autor

Em imagens em niveis de cinzas cada pixel normalmente ocupa um byte (8
bits) que representa a variagéo do brilho de 0 (preto) até 255 (branco), como pode ser

visto na figura 14.

Figura 14 - Exemplo de imagem em niveis de cinzas.
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Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2002).

Em uma imagem colorida ou multibanda a cor de um pixel normalmente é
representada por um conjunto de trés ou quatro valores, dependendo do espaco de
cores empregado. Segundo Jayaraman et al. (2009), o espaco de cores mais popular
€ 0 RGB (Red, Green, Blue), que é utilizado para reproduzir as cores em monitores
de computador ou televisdo e emprega um conjunto de trés valores para
representacdo de cada pixel, ou seja, f(x,y)=(R,G,B) na qual R representa o vermelho,
G representa o verde e B 0 azul (GONZALEZ; WOODS, 2002).

Em resumo, dada uma imagem colorida IC no espago de cores RGB, esta pode
ser representada por trés planos independentes ICg, ICs e ICg, sendo que cada um
deles pode ser interpretado (isoladamente) como uma imagem em niveis de cinzas.
Como pode ser visto na figura 15, as cores sao obtidas por meio da mistura das
componentes R, G e B, em determinadas quantidades (o valor de cada componente

varia de 0 a 255). Na tabela 5 apresenta-se a composicdo de algumas cores:

Tabela 5 - Composicéo de algumas Figura 15 - Composicao das cores
cores no espaco RGB. databela 5
Quantidade
Cor Vermelho (R) Verde (G) Azul (B)
Branco 255 255 255
Preto 0 0 0
Vermelho 255 0 0
Verde 0 255 0
Azul 0 0 255
Amarelo 255 255 0]
Magenta 255 0 255
Ciano 0 255 255
Fonte: O Autor Fonte: (PEDRINI e SCHWARTZ, 2008)

Por fim, as imagens multiespectrais sdo imagens de um mesmo objeto

adquiridas em multiplas bandas que podem representar diferentes grandezas, tais
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como frequéncia, temperatura e pressao (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Esse tipo de
imagem pode ainda conter informacfes imperceptiveis para o ser humano como:
infravermelho, ultravioleta e outras bandas
(JAYARAMAN et al. ,2009).

Por fim, cabe ressaltar que o Processamento de Imagens Digitais é utilizado

no espectro eletromagnético

neste trabalho com a finalidade de extrair e identificar informagfes das imagens dos
objetos e dos itens a serem cortados, bem como propiciar a visualizagdo do
planejamento do corte e fornecer um valor numérico que indica a qualidade desse

planejamento.

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Esta secdo tem por objetivo apresentar alguns trabalhos publicados na
literatura que tratam dos PCEs. Em principio, a ideia foi selecionar somente trabalhos
que lidam com o 2D-I-IIPP abordado neste trabalho, porém pouco foi encontrado
sobre a solucdo desse problema na literatura. Desta forma, sdo apresentados, no
quadro 4 a sequir, trabalhos abordando métodos e técnicas aplicados as solu¢des dos

diversos PCEs

Quadro 4 - Sintese dos trabalhos abordando soluc¢8es para PCEs

Tipo de Problema

Método/Técnica/Algoritmo utilizado

Autor (ano)

2D retangular 1IPP

Branch and bound

Birgin e Lobato (2010)

Nesting Problem com

itens irregulares

Branch and bound

Alvarez-Valdez et al.
(2013)

2D retangular CSP

Mixed-Integer Programming e

Branch-and-price

Furini e Malaguti (2013)

2D CSP

Branch-and-price

Malaguti et al. (2013)

2D retangular
ASSCSP (Two-
Dimensional Arbitrary
Stock-Size Cutting
Stock Problem)

GBA (General Blocks Patterns Algorithm)

Cui et al. (2014)

Stock Reduction
Problem (SRP)

Algoritmo hibrido que combina Linear

Programming (LP) e AG

Shen e Zhang (2010)

2D retangular CSP

AG, CSA (Corner Space Algorithm) e Linear
Programming (LP)

Lu e Huang (2015)
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2D SLOPP e 2D

Knapsack Problem

Greedy Algorithms, Hybrid Genetic Algorithm

Hadjiconstantinou e lori
(2007)

1DCSP (One-
Dimensional Cutting
Stock Problem),

Hybrid Multi-chromosome Genetic Algorithm
(HMCGA)

Peng e Chu (2010)

1DCSP (One-
Dimensional Cutting
Stock Problem)

Fitness Level based Adaptive Operator
Selection (FLAOS)

Zhang et al. (2014)

2D Strip Packing
Problem

Hiper-Heuristic Genetic Programming

Burke et al. (2010)

2DCSP

Hiper-Heuristic Ant-Q

Khamassi et al. (2011)

2D Strip Nesting
Problem

Coldnia de formigas e No Fit Polygon (NFP)

Yang (2014)

2D Strip Packing
Problem

AG, Greedy Bottom-Left, NFP

Pinheiro et al. (2015)

3D retangular 1IPP

Busca tabu simples com heuristicas de
blocos

Poli e Pureza (2012),
Pureza e Morabito (2006)

3D retangular 1IPP

Programacéo linear inteira, GAMS e CPLEX

Junqueira et al. (2012)

2D Knapsack Problem
e 2D CSP.

GRASP, Extended Search Algorithm
(ExSearch), Exact dynamic programming,
reduced raster points, NFP, Column
Generation Algorithm

Del Vale et al. (2012)

SBSBPP (Single Bin
Size Bin Packing

Forest Tree Search Algorithm (FTSA),
fungbes phi e GRASP

Han et al. (2013)

Problem)
2D CSP Artificial Fish Swarm (AFSA) Song et al. (2013)
1D CSP Particle Swarm Optimization (PSO). Lagha et al. (2014)

Fonte: O autor

Pode-se perceber que os PCEs sao problemas cujas solugdes permitem o

emprego de Vvérias técnicas computacionais. Diante da quantidade de técnicas ainda

nao exploradas, acredita-se que seja uma area com grande potencial de crescimento.

Vale ressaltar que ndo foram encontradas evidéncias da utilizacdo da abordagem

proposta neste trabalho em outras pesquisas descritas na literatura. Nao obstante,

também nao foram encontrados trabalhos abordando o 2D-I-IIPP considerando que

0s objetos (placas) podem conter furos em suas superficies.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo € realizada uma descricdo detalhada das caracteristicas
metodoldgicas da pesquisa seguida da apresentacéo das etapas realizadas conforme
a ordem de execucdo. Por fim, sdo descritos 0s materiais utilizados no

desenvolvimento da abordagem proposta.

3.1 CARACTERIZACAO METODOLOGICA DA PESQUISA

Este trabalho tem o objetivo de gerar informacdes e caracteriza-se por seu
interesse pratico na solucdo de problemas reais. Sendo assim, para Marconi e Lakatos
(2010) pode-se classifica-lo como sendo de natureza aplicada. A abordagem proposta
emprega técnicas computacionais para gerar dados numéricos. Sendo assim, do
ponto de vista da forma de abordar o problema, essa pesquisa pode ser classificada
como axiomatica quantitativa normativa, visto que, para Bertrand e Fransoo (2002),
produz conhecimento sobre o comportamento de certas variaveis do modelo e os
pesquisadores desta linha olham para o problema em questéo pelo viés de modelos
matematicos que podem ser analisados a fim de melhorar resultados existentes na
literatura.

Do ponto de vista dos objetivos, trata-se de uma pesquisa exploratoria, visto
que para Gil (2010) envolve levantamento bibliografico e proporciona maior
familiaridade com o problema com vistas a torna-lo explicito ou a construir hipéteses.

O método exploratério foi empregado a fim de aumentar a familiaridade do
pesquisador com o ambiente (AG, Processamento de Imagens Digitais e PCES) e o
método experimental foi utilizado para determinar os valores dos parametros
necessarios para configurar o AG, bem como os pesos atribuidos aos coeficientes que
compdem a funcédo objetivo, além de ser utilizado para demonstrar os resultados da
abordagem proposta (MARCONI; LAKATOS, 2010).
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3.2 METODOLOGIA EMPREGADA NO DESENVOLVIMENTO E AVALIACAO DA
ABORDAGEM PROPOSTA

O desenvolvimento e a avaliacdo da abordagem proposta foram realizados em

9 etapas, as quais estao apresentadas na figura 16 a seguir.

Figura 16 - Visdo geral das etapas metodoldgicas

Etapal Etapa2 Etapa3 Etapad
. Elaborar um Imol Criar
Realizar estudo modelo tedrico mplementar NG
bibliografico . os algoritmos Instancias
par’a SOlUCIOf‘Iar para testes
o 2D-I-lIPP
Etapa5 Etapa6 Etapa7 Etapa8 Etapa 9
Definir Definir Executar Analisar os Descrever
parametros pesos para a experimentos resultados dos as
para o AG func&o objetivo/ / utilizando as experimentos conclusdes
instancias

Fonte: O autor

Na etapa 1, uma pesquisa bibliografica foi realizada visando subsidiar a
fundamentacéo tedrica e a analise de trabalhos correlatos. As fontes utilizadas foram:
artigos cientificos oriundos de periédicos e de conferéncias nacionais e internacionais,
dissertacles, livros e web sites. Deu-se preferéncia para as publicacdes com data
superior ao ano de 2009 até fevereiro de 2016, mas publicacbes de anos anteriores
também foram consideradas para conceituar e definir termos importantes. As
consultas foram feitas principalmente nas bases: Portal Capes, IEEE Explore,
ProQuest e Science Direct, levando em consideracdo 0s seguintes termos (em
portugués ou inglés, dependendo da base): Problema de corte, Itens irregulares, Itens
idénticos, IIPP, Algoritmo Genético e Processamento de imagens. Nas pesquisas
bibliograficas realizadas ndo foram encontrados indicios da utilizagdo de uma
abordagem que empregasse AG e Processamento de Imagens Digitais para a
resolucao de PCEs categorizados como 2D-I-1IPP.

Na etapa 2 foi proposta uma abordagem para a solugéo do 2D-I-IIPP na qual

se empregou 0 AG em conjunto com uma rotina de Processamento de Imagens
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Digitais e, na etapa seguinte, os algoritmos que constituem esta abordagem foram
implementados em linguagem C/C++.

Na etapa 4 foram criadas instancias (exemplares) de objetos com furos e de
itens irregulares. Tais instancias sao representadas por imagens, as quais foram
utilizadas para executar os experimentos descritos nas etapas seguintes.

Na etapa 5, por meio de um planejamento fatorial, foram estimados os
principais parametros de configuracédo do AG.

A fim de definir, exemplificar e identificar a relevancia dos pesos dos
coeficientes que compde a fungdo objetivo, na etapa 6, foram executados
experimentos no qual cada varidvel que compfe a funcdo objetivo foi testada
isoladamente.

Na etapa 7 foram executados experimentos para avaliar a abordagem proposta,
os quais foram divididos em trés grupos. No primeiro grupo de experimentos objetivou-
se avaliar os resultados dos algoritmos inicializando-se toda a populacdo do AG de
forma aleatéria. No segundo grupo, injetou-se uma solucao inicial factivel (SIF) na
populacao inicial do AG e empregou-se a heuristica descida de encosta (HDE). Por
fim, no terceiro, inicializou-se a populacdo do AG de forma aleatéria e empregou-se a
HDE. Os resultados desses experimentos sdo apresentados, no capitulo 5, em forma
de imagens e por meio de dados numéricos.

Os resultados obtidos nos experimentos foram discutidos na etapa 8 enquanto
as conclusdes acerca das discussfes foram elaboradas na nona e Ultima etapa deste

trabalho.

3.3 MATERIAIS UTILIZADOS NO DESENVOLVIMENTO DA ABORDAGEM
PROPOSTA

Os algoritmos desenvolvidos nesse trabalho foram implementados em
linguagem de programacao C/C++, utilizando o compilador Dev C++. Para manipular
a meta-heuristica AG foi empregada a biblioteca GAlib! versdo 2.4.7. Ja para a
manipulacdo e processamento das imagens digitais utilizou-se a biblioteca
PROEIKON (KIM, 2012), que se encontra disponivel na internet’. As instancias

(imagens) do problema investigado foram criadas arbitrariamente utilizando-se o

1 http://lancet.mit.edu/ga/
2 http://lwww.lps.usp.br/hae/software/proeikon.html
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software Microsoft Paint. A linguagem de programacéao, o compilador e as bibliotecas
foram escolhidos por dispor de todos o0s recursos necessarios ao desenvolvimento
dos algoritmos e também por serem amplamente utilizadas em aplicacdes correlatas
e citadas na literatura.

Considerando que a solugao para problema de corte abordado demanda alto
custo computacional, os experimentos foram executados em um computador com a
seguinte configuracdo: processador Intel(R) Core(TM) i7-4790 CPU 3.60 GHz,
memoria RAM 16,0 GB, sistema operacional Windows 10 Pro, 64 bits, disco rigido de
1TB.
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4 ABORDAGEM PROPOSTA

Neste capitulo, primeiro sdo descritos a estrutura e o funcionamento da
abordagem proposta neste trabalho, envolvendo os procedimentos e algoritmos que
a compéem. Também neste capitulo demonstra-se como a solucdo do problema
investigado foi codificada (representada) pelo cromossomo do AG e como a fungao

objetivo é calculada a partir de uma rotina de processamento de imagens digitais.
4.1 VISAO GERAL DA ABORDAGEM PROPOSTA

A abordagem proposta neste trabalho, ilustrada na figura 17, emprega o AG e
uma rotina de Processamento de Imagens Digitais para solucionar o problema de
cortar itens idénticos com formas irregulares em objetos maiores, classificado como
2D-I-1IPP. Os itens sdo pecas enquanto 0os objetos podem ser placas, por exemplo de
madeira, metal ou plastico. Tanto o objeto quanto o item sdo representados como
imagens digitais binarias. Ja a imagem que ilustra a solugcdo do problema, ou seja, 0

planejamento de corte, € uma imagem colorida no espaco RGB.

Figura 17 — Visao geral do funcionamento da abordagem proposta

Imagem do planejamento de corte

Bliv
)?.

Rotina de "
Imagens do objeto e do item Prlocessamén'? ?e
—_— magem Digita ‘
5 Io-o’*
@ oYY
®

Informagdes do objetoe do item
Valor da Fungdo Objetivo

Conjunto de solugdes geradas

\

AG

Fonte. O autor
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Conforme se observa na figura 17, inicialmente algumas informacgbes
referentes as imagens do objeto e do item sdo enviadas ao AG e a rotina de
Processamento de Imagens Digitais, para inicializacdo dos seus parametros de
configuracao.

O AG é o responsavel por gerar um conjunto de solu¢des, baseadas nessas
configuracdes iniciais. Cada possivel solugédo, contém as coordenadas x e y, angulo
de rotacdo e um status de posicionamento do item sobre o objeto. Esse conjunto de
solucdes é enviado a rotina de Processamento de Imagens Digitais para que seja
avaliado.

A avaliacdo de cada solucéo gerada pelo AG, é realizada por um algoritmo de
Processamento de Imagens Digitais que, inicialmente posiciona os itens sobre o
objeto, gerando uma imagem de planejamento de corte. Neste momento, também séo
calculados os coeficientes que compdem a fungéo objetivo.

Para calcular o valor da funcao objetivo, a rotina de Processamento de Imagens
Digitais posiciona os itens na imagem de planejamento de corte e detecta as
sobreposicoes, itens fora das bordas e itens posicionados sobre os furos. Além disso,
ainda ocorre o computo da quantidade de itens posicionados para corte e o calculo da
distancia entre esses itens. Esses valores numéricos compde a fungcédo objetivo e
indicam ao AG a qualidade da solucao gerada. Por meio dos operadores de selecao,

cruzamento e mutacdo o AG evolui suas solucdes até encontrar o ponto de parada.

4.2 REPRESENTACAO CROMOSSOMICA EMPREGADA NO AG

A fim de encontrar uma solucdo para o problema descrito, por meio da
implementagcdo do AG, faz-se necessario transformar as variaveis deste problema
para uma forma codificada. Para tanto, adotou-se a representacdo cromossomica

ilustrada de forma resumida na figura 18.
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Figura 18 - Parte do cromossomo representando um item da solucao
}K Locus

- ‘
1 2 3 4 5 6 7 3 9 10 11 12 13 14 15 \l6s

gene gene gene gene
tx ty rotacio status
[ st

Fonte. O autor

Na figura 18 é possivel identificar como os 4 genes (tx, ty, @ e st), que
representam apenas um item, estdo distribuidos ao longo do cromossomo. Nesta
representacdo, o cromossomo ou individuo é representado por uma string de bits.

Observa-se que o0 conjunto de alelos entre as posi¢cdes 1 e 6 representam a
translacéo do item com relagdo ao eixo x (tx). O conjunto de alelos entre as posi¢oes
7 e 12 representam a translacéo do item com relacdo ao eixo y (ty). Os valores tx e ty
correspondem as coordenadas e sdo utilizados para posicionar um item no objeto. O
conjunto de alelos entre as posi¢des 13 e 15 representam o angulo de rotacdo do item
(). E o0 gene gue estd na posicdo 16 representa o status (st), que indica se o item
sera posicionado ou nao no objeto.

Percebe-se que sdo necesséarios 16 bits para representar um item no
cromossomo, sendo 6 bits para cada tx e ty, 3 bits para rotacdo (6) e 1 bit para status
(st). Para calcular a quantidade ideal de bits para cada gene, utilizaram-se as
dimensdes fixas da imagem do objeto (W e H) e as variaveis dx, dy e dé.

As variaveis dx e dy representam o0s passos utilizados para as translacées nos
eixos x (colunas) e y (linhas). J4 a variavel d@ representa o passo do angulo de
rotacao do item. Essas variaveis foram criadas a fim de diminuir o espac¢o de busca
e definidas com os valores dx=5, dy=4 e d#=45. Com base nessas variaveis € possivel
identificar os valores maximos de armazenamento nos genes e definir a quantidade
de bits necesséria.

As equacdes 1, 2 e 3 descrevem como identificar os limites superiores do

angulo de rotacdo (¢) e das coordenadas tx e ty:
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Max_tx:\(/j—v—l,na qual W =320 (2)
X
H
Max_tyzd——l, na qual H =256 (2)
y
Max _rot _ 360 )
de

Tanto Max_tx como Max_ty sdo computadas com o valor 63, que corresponde
ao limite superior da coluna (tx) e da linha (ty). Ja o limite superior de rotacdes

(Max_rot) é igual a 8, variando de 0° a 315° em intervalos de 45°.

4.3 DETALHAMENTO DA ABORDAGEM PROPOSTA

Conforme descrito na secao anterior, tanto o objeto (placa) quanto o item (peca)
sdo representados por imagens digitais binérias (figura 19). Elas sdo denotadas,
respectivamente, por Img_O e Img_1. Vale ressaltar que os objetos podem conter furos
sinalizando cortes anteriores (placas para reaproveitamento) e os itens séo idénticos
com geometrias irregulares céncavas ou convexas.

As imagens dos objetos possuem tamanho fixo (320x256), sendo 320 a largura
(W) e 256 a altura (H), enquanto as imagens dos itens possuem tamanhos variados.
Neste caso, a largura (w) pode estar entre 31 e 56, e altura (h) entre 32 e 65.

Figura 19 - Exemplo de imagem do item e do objeto.

T. )
. .
1" .
m W ::- . - :l. w

a) Imagem do item (Img_I) b) Imagem do objeto (Img_O)

Fonte: O Autor
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A imagem contendo o planejamento do corte dos itens em um determinado
objeto, é uma imagem colorida e denotada por Img_P (figura 20). Obviamente essa

imagem possui as mesmas dimensdes da imagem do objeto cortado (Img_O).

Figura 20 - Exemplo de imagem do planejamento de corte

(0,0,0) (255, 255,0)

Fonte: O Autor

A fim de melhor ilustrar a identificacdo dos pixels, a imagem contendo um
planejamento de corte (figura 20) apresenta-se em um grid de forma proposital.

As cores do espaco RGB, utilizadas para determinar algumas caracteristicas
dos itens e dos objetos sdo o amarelo, azul, preto, branco e vermelho. Tanto na
imagem Img_O como na Img_P, a area disponivel para corte € representada pela cor
branca (255, 255, 255) enquanto os furos sao representados pela cor preta (0,0,0),
também utilizada para representar o background dessa imagem (area fora do dominio
da imagem) e a regido do item na imagem Img_I. O posicionamento dos itens na
imagem Img_P é sinalizado pela cor azul (0,0,255), enquanto as sobreposi¢cdes dos
itens com outros itens ou com furos sao sinalizadas por cores que variam do amarelo
(255,255,0) ao vermelho (255, 0, 0). O decremento na banda G indica o nimero de
ocorréncias de sobreposi¢des no mesmo ponto. A figura 21 ilustra 0 esquema de cores

adotado para indicar as sobreposi¢cfes dos itens.
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Figura 21 - Esquema de cores adotado para indicar as sobreposi¢cdes dos
(0-1,0-9) itens.

(0,0)

(W-1, H-1)

> (WH-1H+g-1)

Fonte: O autor.

A rotina de Processamento de Imagens Digitais € responsavel por gerar a
imagem Img_P e fornecer valores numéricos que indicam a qualidade do
planejamento de corte. Esses valores sdo utilizados como indicadores para medir a
qualidade de uma solucédo gerada pelo AG e compde a funcdo de aptiddao (FA) ou

Funcdo Objetivo (FO). Os indicadores sdo: coeficiente de sobreposicdo (cg),
coeficiente de itens posicionados para o corte (c.) € o coeficiente de distancia entre
0s itens (cq ).

Com base nessas consideracdes, a quantidade de pixels com sobreposicao (S)

na imagem Img_P pode ser obtido da seguinte forma:

Wi -1 Hrg-l 1, se Img_P(tx,ty) = (255,L,,0
S=> > Psbr, sendo Psbr = 9P tY)_ ( 20) “
—f y—g 0, caso contrario )

na qual: W e H sao, respectivamente, a largura e altura da imagem Img_P, tx e ty
indicam as coordenadas da imagem Img_P, f=w/2 e g=h/2 indicam as coordenadas
do centro da imagem do item Img_| e 0 <L>< 255 indica o valor da componente G do
pixel Img_P(tx,ty). Quanto menor for esse valor, maior € nimero de ocorréncias de
sobreposicdes neste ponto. Pode-se perceber, na equagao 4, que uma certa regiao
em torno da imagem Img_P é considerada. Entdo, se alguma parte do item for

posicionada fora do dominio de Img_P, ela sera considerada como sobreposi¢do uma



62

vez que o background da imagem Img_P, assim como o da imagem Img_O, é
representado pela cor preta (0,0,0).
O numero maximo de itens (Ti) que podem ser cortados em um objeto é dado

pela seguinte equacao:

i~ . )

na qual: A, (equacdo 6) representa a area disponivel no objeto (somente pixels

brancos) e Aj (equacio 7) a area do item, composta por pixels pretos.

woih-1 1, se Img_O(x, y) = (255,255,255
A = Z Po, naqual Po ={ se Img_O(x ),/)_ ( ) (6)
%0 yo 0, caso contrario
wiht 1,se Img_I(x,y)=(0,0,0
A =YY Pi, naqual Pi= 9.1( y), _( ) (7)
%0 y=0 0, casocontrario

Na verdade, T; ndo representa a quantidade de itens que realmente serdo
cortados no objeto, mas o limite superior do nimero de itens que podem ser
posicionados para corte. E 0 AG, por meio dos genes contidos no cromossomo e

destinados para status (0 ou 1), quem determina a quantidade real de itens Q, <T, a

serem cortados na area util do objeto.
A FO apresentada na equacédo 8 € utilizada para medir a qualidade de uma
solucdo gerada pelo AG e é baseada nos seguintes indicadores: coeficiente de

sobreposicao (cg), coeficiente de itens posicionados para o corte (c.) e o coeficiente
de distancia entre os itens (cq), 0S quais sdo descritos nas equacdes 9 a 11. Em

resumo, a FO corresponde a média ponderada dos trés coeficientes e quanto menor
for o seu valor, maior sera a qualidade do planejamento do corte:
C,W, +C.W, +C, W,

FO =Min FA= (8)
W, +W, +W,

na qual: w, +W, +w, representam os pesos atribuidos aos respectivos coeficientes.
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S
C,=—
AT, (©)
c.=1- Q (10)

i
O coeficiente ¢ exprime o percentual de pixels néo factiveis, ou seja, com

sobreposicdo. Ja o coeficiente ¢, indica o percentual de itens posicionados sobre o

objeto, independente da existéncia de sobreposi¢édo ou nao.
O calculo do coeficiente ¢4 , que representa a distancia entre os itens, é

apresentado na equacéao 11:

Q G

D) D ~1) + (ty, -y,
Y (11)
Cq =
O e

na qual: tx; e ty;indicam as translagdes aplicadas ao item i posicionado no objeto. Em

outras palavras, representam as coordenadas da imagem Img_P na qual sera

posicionado o centro do item. Para o célculo de ¢4, primeiro sdo computadas as

distancias euclidianas entre todos os itens posicionados no objeto (dois a dois),
observando que dados dois itens i e j, apenas se totaliza a distancia do item i para o

item |, j& que a distancia do item j para o item i € a mesma. Isso é garantido ao fazer
j=i+1. Em seguida, este valor é divido por f=Q,(Q,-1)/2, que é o ndmero de
combinac¢des de dois itens sem repeticdo. Por fim, o valor resultante € normalizado
pord., = JWZiH? , sendo que W e H s&o as dimensdes da imagem Img_P.

O fluxograma apresentado na figura 22 exibe, de forma detalhada, o
funcionamento da abordagem proposta indicando o encadeamento légico dos

algoritmos desenvolvidos.
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Figura 22 — Fluxograma detalhado do funcionamento da abordagem proposta
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Fonte: O autor

A aplicacdo das formulacfes matematicas apresentadas neste capitulo, bem
como outros detalhes da implementacdo da abordagem proposta pode ser

encontrados no Apéndice A.
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5 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos nos
experimentos realizados para parametrizacdo do AG, definicdo dos pesos da funcéo
objetivo e avaliagdo da abordagem proposta. Para tanto, foram realizados os
procedimentos constantes nas etapas 4 a 8 da figura 16. A avaliacdo da abordagem
proposta contempla 3 grupos de experimentos com as seguintes caracteristicas: i)
inicializacéo da populacédo do AG de forma aleatéria; i) inclusdo de uma solucao inicial
factivel (SIF) na populacdo inicial do AG e empregando-se a heuristica descida de
encosta (HDE) e iii) inicializagcdo da populacdo do AG de forma aleatoria e
empregando-se a HDE. Os resultados desses experimentos sdo apresentados em
forma de imagens e também por meio de dados numéricos.

Inicialmente, a fim de avaliar a abordagem proposta, fez-se necessario criar
instancias ou exemplares do problema investigado, as quais consistem em imagens
do objeto e do item. Ao todo séo 6 objetos, sendo 5 deles com furos, e 8 itens com
geometrias irregulares, como ilustram as figuras 23 e 24. Os itens identificados como

“ltem_6" e “Item_7” sdo baseados no trabalho de Pinheiro et al. (2015).

Figura 23 - Imagem das instancias dos objetos

Instancia Imagem Instancia Imagem

Placa_0 . Placa_3

.

Placa 1 . s . Placa 4 .

Placa 2 Placa 5

Fonte: O Autor
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Figura 24 - Imagem das instancias dos itens

Instancia | Imagem w h Instancia | Imagem w h
ltem_O # 53 49 ltem_4 r 31 32
Item_1 ' 37 53 ltem_5 ] 37 53
Iltem_2 r 53 49 ltem_6 ' 38 44
ltem_3 ‘ 56 65 ltem_7 ' 53 52

Fonte: O autor

Cabe ressaltar que a criacdo dos exemplares foi necessaria pelo fato de nao

terem sido encontrados trabalhos com os mesmos objetivos na literatura.
51 DEFINIQAO DOS PARAMETROS DE CONFIGURAQAO DO AG

Para Chwaab e Pinto (2011) planejamentos experimentais sdo procedimentos
sofisticados no processo de estimacédo de parametros. Segundo Barros Neto et al.
(2010), quando necessita-se saber a influéncia de certas variaveis, utiliza-se o
planejamento fatorial completo. Sendo assim, esse meétodo foi aplicado a fim de
estimar os valores dos principais parametros de configuracdo do AG: tamanho da
populacdo (p), taxa de cruzamento (pCross), taxa de mutacdo (m) e o niumero de
geracoes (nGer). O Percentual de substituicdo (pRepl) foi fixado em 0,7 a partir de
diversos testes realizados. Este parametro € utilizado pela GAlib no tipo SST.

No planejamento fatorial completo, fator se refere a cada variavel do sistema
em estudo e os niveis representam as condi¢des de operacao dos fatores de controle
investigados que geralmente sdo: nivel baixo (-) e nivel alto (+) (CUNICO et al., 2008).
As quatro variaveis: p, pCross, m e nGer sdo os fatores e 0s niveis sédo -1 e +1.

O delta (A) representa a variacdo estimada do fator utilizado para calcular o

valor do nivel -1 e +1.
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O Xo corresponde ao ponto central que em conjunto com delta (4) fornece os
dados necessarios para calcular o valor dos niveis -1 e +1.

Os fatores, niveis e delta (4) utilizados neste planejamento fatorial sdo exibidos

no quadro 5:
Quadro 5 - Fatores, niveis e delta
Tamanho Nimero de Taxa de Taxa de
Peopulagde (p) Geragoes (nGer) Mutagao (m) Cruzamento

(pCross)
X0 &0 240 0,003 0.7
A 24 50 0,001 0,2
1 2% 200 0.002 05
0 &0 240 0,003 0.7
1 74 300 0,004 0.9
- 2 150 0.001 0.3
Ta 98 350 0.005 11

Fonte: O Autor
Para o calculo do a (pontos axiais) utilizou-se a férmula descrita na equacgao

12, na qual k=4 representa o numero de fatores:
1
o= i(2k)Z (12)

Os célculos do limites inferior e superior, sdo descritos nas equacdes 13 e 14:
nivel_inferior (-1) = Xo - 4 (13)
nivel_superior (+1) = Xo + A (14)

Os valores de -a e +a sdo obtidos conforme as equacdes 15 e 16:
-a=Xo-a*A (15)
+ta=Xo+a*A (16)

Neste caso, foram executados 27 ensaios compondo o planejamento fatorial
demonstrado no quadro 6:

Quadro 6 - Planejamento fatorial dos parametros
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Ensaio| p nGer | m |pCross| FO T{ml} Ensaio| p nGer m  |pCross) FO T{ml}
1 -1 -1 -1 -1 ¥l VY2 1 26 2001 0,002 0,5] 0,04460 65,96
2 1 -1 -1 -1 V2 Vi3 2 7d 200( 0,002 0,5] 004813 111,74
3 -1 1 -1 -1 ¥3 yyd 3 26 200 0,002 0,5] 0,04460 66,50
4 1 1 -1 -1 yd ¥Wh 4 74 300 0,002 0,5 0,04313] 111,39
5 -1 -1 1 -1 ¥ yy6 5 26 2001 0,004 0,5] 0,058012 4081
] 1 -1 1 -1 yE VT ] 74 200 0,004 05| 0,04781] 18917
7 -1 1 1 -1 V7 VY8 7 26 300 0,004 0,5] 0,05012 41,24
g8 1 1 1 -1 VB VyE a 7d 300 0,004 05 004781 18932
g -1 -1 -1 1 ¥9 yy9 g 26 200 0,002 0,9] 0,04932 5073
10 1 -1 -1 1 yi0 yy10 10 74 200 0,002 0,9] 0,04418| 27275
11 -1 1 -1 1 vii Ak 11 26 300 0,002 0,9] 0,04932 50,96
12 1 1 -1 1 yi2 w12 12 74 300 0,002 0,9] 0,04418| 27324
13 -1 -1 1 1 13 vy13 13 26 200( 0,004 0,9] 0,04932 50,75
14 1 -1 1 1 vi1d| w14 14 74 200 0,004 0,9] 0,04418| 27277
15 -1 1 1 1 15 15 15 26 300 0,004 0,9] 0,04932 5043
16 1 1 1 1 vi18 vy 16 16 7d 300 0,004 0,9] 004418 27230
17 0 0 ol w17 w7 17 50 2501 0,003 0,7 0,04954| 11240
18 0 0 0 ol yi8 yy18 18 a0 2501 0,003 0,7 0,04954| 11240
14 1] ] ] af v19 vy 19 14 a0 2501 0,003 0,7 0,04954| 11240
20 -0 0 0 ol w20 yy20 20 2 2501 0,003 0,7] 0,05064 761
21 +0 0 0 ol w21 yy21 21 a3 2501 0,003 0,7 0,04999| 12956
22 1] -0 ] 0 y22 Y22 22 a0 150 0,003 0,7 004954 11213
23 0 +0 0 ol 23 Y23 23 50 3501 0,003 0,7 0,04954| 111,90
24 0 0 -0 0 v2d| w24 24 a0 2501 0,001 0,7 004352 19570
25 1] 0 +a 0f 25 Y25 25 a0 250( 0,005 07 004771 154 41
26 0 0 0 -a|  y26 yy26 26 50 2501 0,003 0,32 0,05149 67,92
27 0 0 0 +a | Y27 W27 27 a0 2501 0,003 1,1 0,04730] 10930

Fonte: O autor

Os 27 ensaios foram executados somente uma vez utilizando-se os valores
contidos no planejamento fatorial. Utilizou-se somente o objeto placa 2 e o item_1,
em todos os ensaios, escolhidos arbitrariamente.

Apbs a execucao dos ensaios foi possivel avaliar quantitativamente a influéncia
dos fatores sobre as respostas de interesse. Neste planejamento obteve-se duas
respostas: o valor da fungéo objetivo e o tempo de processamento.

O ensaio 24 apresentou o melhor valor para a variavel que representa a funcéo
objetivo. Os valores desse ensaio sdo: 50 para p, 250 para nGer, 0,001 para m e 0,7
para pCross.

O parametro nGer € utilizado no critério de parada do AG por numero de
geracdes. Como a biblioteca GAlib possui dois critérios de parada: numero de
geracbes e convergéncia, ainda existia a necessidade de se verificar o
comportamento do outro critério de parada. Sendo assim, para determinar qual seria
o melhor critério de parada a ser empregado, utilizou-se a matriz de planejamento

fatorial do quadro 6 e os 27 ensaios foram executados novamente para o critério de
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parada por convergéncia. As figuras 25 e 26 apresentam os resultados comparativos

dos ensaios:

Figura 25 - Grafico comparativo com o tempo de processamento.

300

250

200

100

50

b Tempo de processamento

{segundos)

Critério de parada por:

W Convergéncia

B Numero de Geragdes

Fonte: O autor

No grafico da figura 25, observa-se que o tempo de processamento para o

critério de parada por numero de geracdes, em sua maioria, apresenta-se maior que

o critério de parada por convergéncia:

Figura 26 - Grafico comparativo com o valor da FO.

!

0,08 A

Valorda Funcgdo Objetivo

0,05 7

0,04 A

0,03 +

0,02 -

0,01 A

Critério de parada por:

B Convergéncia

B NOmero de Geracdes

1234567 8 9101112131415161718192021222324252627

Fonte: O autor
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No gréafico da figura 26, observa-se que ocorreram poucas diferencas no valor
da funcéo objetivo. Desta forma, conclui-se que o critério de parada a ser adotado
neste trabalho sera por convergéncia, visto que os tempos de processamento foram
menores. Os parametros adotados foram os obtidos no ensaio 24 e que estdo

resumidos na tabela 6 a seguir.

Tabela 6 - Parametros do AG utilizados no trabalho

Parametros Valores
Tamanho da Populacédo (p) a0
Percentual de Mutacéo (m) 0,001
Percentual de Cruzamento (pCross) 0,7
Percentual de Substituicéo (pRepl) 0,7
Critério de parada Convergéncia

Fonte: O autor
52 DEFINIQAO DOS PESOS DOS COEFICIENTES QUE COMPOEM A FO

A funcdo objetivo do AG empregado na abordagem proposta utiliza trés

variaveis (w,, W,,W,) que representam 0s pesos atribuidos aos respectivos

coeficientes (cg, C, e C4). A fim de definir e exemplificar a relevancia dos pesos,

foram executados experimentos no qual cada variavel foi testada isoladamente.
Sendo assim, fez-se necesséria a participacdo e observacao do pesquisador de forma
continua. A cada geracdo eram analisados os efeitos dos pesos atribuidos as
variaveis por meio da observacdo dos resultados apresentados na imagem do
planejamento de corte (Img_P).

A semente inicial foi fixada com o mesmo valor para todos os experimentos
desta secdo, assim como o critério de parada (nGer = 200). O critério de parada por
namero de geracdes foi utilizado para que todos os experimentos terminassem com a
mesma quantidade de geracfes. As imagens ilustradas nas figuras 27 a 29 tém a
finalidade de demonstrar a evolugéo do AG destacando a geragao inicial (12 geracao),
geracao central (1002 geracéo) e geracao final (2002 geracdo). Os demais parametros

necessarios para o funcionamento do AG foram os mesmos elencados na tabela 6.
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Neste experimento foram utilizadas as imagens da placa_3 e do item_1, escolhidas
arbitrariamente.

Inicialmente a variavel w,, que indica o peso do coeficiente de sobreposi¢do c,
, recebeu o peso 1 e as demais variaveis w, e w, foram zeradas. Desta forma, foi

possivel analisar somente os efeitos da variavel w, sobre o coeficiente c,. Observa-

se os efeitos nas imagens de resultados geradas e ilustradas na figura 27.

Figura 27 — Analise da influéncia sobre o coeficiente de sobreposicao cq

z Y ).-. " 4 . ;.. 4 .
o ,{. ‘.\‘ ’fﬁ vy 3 -.'l

a) 128 geracao b) 1002 geracéo c¢) 2002 geracao

lo1-24

Na primeira geragéo o AG iniciou com 26 itens posicionados sobre o objeto e 0
cs =0,08584. Na 1002 geragéao ocorreu um decremento na quantidade de itens para

15 e 0 ¢=0,00010 e, por fim, na ultima geragéo existem apenas 13 itens com cg=

0,00000. Observa-se que o AG tende a diminuir os pontos com sobreposicao

reorganizando os itens ou eliminando-os do planejamento de corte na imagem Img_P.

Outro coeficiente analisado foi o ¢, que representa a quantidade de itens
posicionados sobre o objeto para corte. Neste experimento somente a variavel w,

que representa 0 peso desse coeficiente recebeu o peso 1 e as demais w, e w,

receberam o peso 0. Na figura 28 pode-se observar a evolucdo do AG em trés
momentos ao longo das 200 geracdes.

Figura 28 - Analise da influéncia sobre o coeficiente de quantidade de itens ¢,

a) 12 geracéo b) 1002 geracéo c) 2002 geracéo
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O c_necessita da variavel T; para ser calculado. Neste caso, T; =73, indicando

que 0 numero maximo de itens que podem ser posicionados sobre o objeto é 73.
Analisa-se que na 12 geragao existiam 47 itens posicionados e 72 na 1002 geracéo. A

ltima geracdo finalizou com 73 itens. Observou-se gque sempre que ocorre a insergcao

. . L 1
de um novo item sobre o objeto, o valor de c, diminui em = gue neste caso

i
corresponde a 0,014, representando um bonus. Percebe-se ainda que o AG insere
novos itens independente da ocorréncia de sobreposi¢des. A tendéncia € posicionar

0 maximo de itens possivel até o limite T;.

O ultimo coeficiente analisado foi 0 cq, que representa a distancia euclidiana
entre todos os itens posicionados sobre o objeto. Ele € importante porque mantém os
itens mais proximos uns dos outros. Neste experimento somente a variavel w, que
indica o peso do coeficiente cq, recebeu o peso 1 e as demais W, e W, receberam o

peso 0. Na figura 29 observa-se a influéncia deste peso:

Figura 29 - Anélise da influéncia sobre o coeficiente de distancia cgq
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a) 1@ geracao b) 1002 geracéo c) 2002 geracéo

Pode-se observar na figura 29 que na primeira geracao os itens estavam fora
das bordas e muito espalhados sobre o objeto com ¢, =0,006 e Qi=33. Na 1002 e 2002
geracao os itens apresentam-se mais aglutinados no centro e os valores de Qi foram
respectivamente 24 e 19 apresentando o coeficiente ¢, = 0,003 para ambos. Este
coeficiente sozinho, tende a diminuir a quantidade de itens e também néo verifica as
sobreposic¢des. A quantidade de itens tende a diminuir porque ao eliminar um item do

planejamento de corte, o valor do coeficiente ¢, também tente a diminuir.
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Os trés experimentos realizados nesta se¢cao demonstraram a relevancia de
cada coeficiente na composicéo da FO e que isoladamente eles produzem resultados
insatisfatorios.

A partir desses e outros experimentos de refinamento que foram realizados,

definiu-se que os pesos w, e w, dos coeficientes ¢, e ¢, receberiam o valor 1 e o

peso W, do coeficiente c, receberia o valor 5. A sobreposi¢ao representa uma

violacdo as restricbes especificas deste PC, sendo assim sua ocorréncia deve ser

penalizada com um peso maior na composigao da FO.

5.3 AVALIACAO DA ABORDAGEM PROPOSTA

Este conjunto de experimentos (divididos em trés subconjuntos) teve como
finalidade avaliar a abordagem proposta para solucdo do 2D-I-IIPP, considerando
diferentes tipos de objetos e de itens. Para tanto, foram utilizadas as imagens dos 6
objetos e dos 8 itens ilustrados nas figuras 23 e 24. Em adi¢do, pode-se observar o
comportamento da abordagem com e sem solucdo inicial factivel injetada na
populacao inicial do AG e com e sem a heuristica descida de encosta acoplada ao
AG.

No primeiro subconjunto de experimentos (se¢éo 5.3.1) utilizou-se o AG com
a rotina de Processamento de Imagens Digitais (RPID), inicializando-se a populagéo
do AG de forma aleatéria. No segundo subconjunto (secéo 5.3.2), empregou-se 0 AG
com a RPID, inserindo-se uma solucéo factivel (SIF) na populacgéo inicial do AG, além
da heuristica descida de encosta (HDE) acoplada ao AG para fazer um refinamento
de suas solu¢cbes ap6s um certo numero de geracbes sem melhorias. Por fim, no
terceiro subconjunto de experimentos (secdo 5.3.3), utilizou-se 0 AG com a RPID com

a HDE e a populacéo inicial do AG inicializada de forma aleatoria.
5.3.1 Experimentos com AG + RPID
Neste subconjunto de experimentos buscou-se identificar como o AG + RPID

funcionaria para diversos tipos de objetos. A populagao inicial foi gerada de forma

aleatéria adotando-se a mesma semente para todos os objetos. Utilizou-se apenas
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um formato de item com 6 diferentes formatos de objeto. A figura 30 apresenta os

resultados obtidos neste experimento.

Figura 30 - Resultados do experimento AG + RPID
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Os resultados obtidos demonstram que a abordagem proposta funciona para
qualquer tipo de objeto, porém ainda acontecem sobreposic¢des e invasdo da area que
representa o furo. Apesar de apresentar poucos pontos nao factiveis, estes acabam
por comprometer um ou mais itens. Analisando-se a tabela 7, pode-se verificar
numericamente esses mesmos resultados. O percentual de ocupacao apresentado na
42 coluna é calculado somando-se todo pixel na cor azul (0,0,255) posicionado sobre

a imagem Imp_P e posteriormente dividindo-se esse valor pela area util disponivel do

objeto A,. Também é possivel obter esse valor dividindo-se a variavel Q, pela variavel

T, , mas, neste caso, ocorre um arredondamento, sendo assim néo foi empregado.
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Tabela 7 - Resultados numéricos do experimento AG+RPID

Maximo  Quant. deitens Coeficiente de

% d Tempo de
Objeto itens posicionados 0 e~ Sobreposicao processamento
ocupagédo .
(Ti) Q) pag (cs) (em pixel) (segundos)
Placa_0 75 42 55,89 % 0,00159 1374,10
Placa_1 72 36 49,81% 0,00358 893,59
Placa_2 66 35 52,68 % 0,00330 557,80
Placa_3 73 40 54,06 % 0,00303 828,61
Placa_4 73 45 61,53 % 0,00818 1077,74
Placa_5 85 50 58,29 % 0,06417 1522,82

Percebe-se que os resultados apresentados neste experimento estdo proximos
de solucbes factiveis, porém nota-se que a abordagem usando AG + RPID
inicializando-se a populacao de forma aleatoria, ainda necessita ser melhorada devido

ao baixo percentual de ocupacéo, sobreposicdes e alto custo computacional.

5.3.2 Experimentos com AG + RPID + HDE + SIF

Neste subconjunto de experimentos utilizou-se AG + RPID com a heuristica
descida de encosta (HDE) acoplada ao AG. Além disso, uma solucao inicial factivel
(SIF) foi introduzida na populagéo inicial do AG. Essa solucao factivel foi gerada por
um algoritmo semi-exaustivo que considera todas as possiveis translacfes para os
itens, porém com rotacles aleatorias.

Pretendeu-se verificar se o AG + RPID + HDE conseguiria melhorar a solugéo
inicial que foi inserida na populagéo do AG. A figura 31 apresenta, em azul claro, as
solugdes iniciais factiveis injetadas no AG, enquanto os resultados finais (RF) obtidos

pelo AG + RPID +HDE séo mostrados em azul marinho.



Figura 31 - Resultados do experimento AG + RPID + HDE + SIF
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Na tabela 8 pode-se observar os resultados numéricos obtidos neste

experimento.

Tabela 8 - Resultados numéricos do experimento AG+RPID+HDE+SIF

Maximo Quant. de itens Coeficiente de Tempo de
Objeto itens posicionados % de~ Sobreposicao processamento
(1)) Q) OEIPEEEO (cs) (empixel)  (segundos)
Placa_0 75 41 54,56 % 0,00000 50,87
Placa_1 72 40 55,34 % 0,00000 38,63
Placa_2 66 36 54,18 % 0,00000 39,87
Placa_3 73 39 52,71 % 0,00000 24,15
Placa_4 73 42 57,42 % 0,00000 65,97
Placa_5 85 54 62,95 % 0,00000 104,37

Na figura 31, pode-se observar que o algoritmo efetuou pequenas alteracdes
em alguns itens da soluc¢é&o inicial factivel, porém o AG + RPID + HDE convergiram

rapidamente e ndo alcangaram resultados muito significativos.
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Neste subconjunto de experimentos acoplou-se a heuristica descida de encosta

(HDE) ao AG + RPID e a populacéo inicial foi gerada pelo AG, de forma aleatoria.

Foram executados experimentos com 8 itens e 6 objetos distintos. Neste experimento,

cujos resultados podem ser vistos nas figuras 32 a 39 e nas tabelas 9 a 16, pretendia-

se verificar

se a abordagem proposta conseguiria eliminar totalmente as

sobreposicoes, além de verificar como ela se comportaria com diferentes formatos de

itens e objetos.

Figura 32 - Resultados do experimento AG + RPID + HDE com o item_0
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Tabela 9 - Resultados numéricos do experimento AG+RPID+HDE com o item_0

o Quant. de Coeficiente de
M-aX|mo itens Sobreposicéo Tempo de

Objeto itens posicionados % de ocupacao (cs) (em pixel) processamento

(Ti) Q) (segundos)
Placa_0 54 25 45,56% 0,00074 859,46
Placa_1 52 23 43,58% 0,00075 622,37
Placa_2 48 21 43,29% 0,00025 433,80
Placa_3 54 22 40,73% 0,00000 826,85
Placa_4 53 24 44,94% 0,00032 684,82
Placa_5 62 30 47,90% 0,00058 749,64
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A figura 32 e a tabela 9, apresentam os resultados do experimento com o0
item_0. Pode-se observar que os itens estdo mais proximos do centro, ndo ha invaséao
das bordas e dos furos. Porém, ocorrem pequenas sobreposi¢cdes de itens e percebe-

se a ocorréncia de areas brancas no objeto, que poderiam ser preenchidas.

Figura 33 - Resultados do experimento AG + RPID + HDE com o item_1
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Tabela 10 - Resultados numéricos do experimento AG+RPID+HDE com o

item_1
Maximo Quant. de itens Coeficiente de Tempo de
Objeto itens posicionados o4 de ocupacéo Sobreposicdo  processamento
(Ti) Q) (cs) (em pixel) (segundos)
Placa_0 75 40 53,23% 0,00000 2773,22
Placa_1 72 33 45,66% 0,00017 722,94
Placa 2 66 33 49,67% 0,00011 1544,12
Placa_3 73 38 51,36% 0,00032 1857,20
Placa_4 73 34 46,49% 0,00006 622,15
Placa_5 85 39 45,47% 0,00034 692,76

A figura 33 e a tabela 10 apresentam os resultados do experimento utilizando
o item_1. Pode-se observar que os itens estdo mais proximos do centro, ndo ha
invasdo das bordas e dos furos. Porém algumas placas apresentam poucos pixels

com sobreposicao de itens e percebe-se a ocorréncia de areas brancas no objeto, que
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poderiam ser preenchidas. A excecdo foi a placa_0 que teve o coeficiente de

sobreposicao zerado e apresentou um percentual de ocupacgéo de 53,23%.

Figura 34 - Resultados do experimento AG + RPID + HDE com o item_2
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Tabela 11 - Resultados numéricos do experimento AG+RPID+HDE com o

item_2.
Maximo Quant. de itens Coeficiente de Tempo de
Objeto itens posicionados % de~ Sobreposicao processamento
T Q) OPIPREEY (es) empixel)  (segundos)
Placa_0 60 28 46,50% 0,00029 1125,70
Placa_1 57 28 48,35% 0,00057 1133,20
Placa_2 53 27 50,72% 0,00112 967,55
Placa_3 59 26 43,86% 0,00030 509,54
Placa_4 58 27 46,08% 0,00040 994,68
Placa_5 68 32 46,56% 0,00000 747,65

A figura 34 e a tabela 11 apresentam os resultados do experimento utilizando
o item_2. Este experimento apresentou uma solucdo factivel para a placa_5. E
interessante observar como o algoritmo encaixou um item no outro. Ainda ocorreram

sobreposicdes, mas os itens tendem a se agrupar ao centro do objeto.
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Figura 35 - Resultados do experimento AG + RPID + HDE com o item_3

Wedah
%
pon

g

(a) Placa_0

il

2

B
-
N

(d) Placa_3

R vty

AL

{ 4

(b) Placa_1

(c) Placa_2

o D

v

' 4

N

! 4
<
L33

(e) Placa_4

(f) Placa_5

Tabela 12 - Resultados numeéricos do experimento AG+RPID+HDE com o

item_3
Maximo Quant. deitens o Coeficiente de Tempo de
Objeto itens posicionados 0 de~ Sobreposicao processamento
(Ti) Q) PHIPEEE T (eo) empixel)  (segundos)
Placa_0 44 22 50,00% 0,00000 1087,62
Placa_1 42 21 49,62% 0,00057 674,41
Placa_2 38 21 53,98% 0,00082 1226,37
Placa_3 43 19 43,86% 0,00083 458,85
Placa_4 42 22 51,37% 0,00013 1226,82
Placa_5 50 27 53,76% 0,00002 1462,37

A figura 35 e a tabela 12 apresentam os resultados do experimento utilizando

o item_3. Como nos experimentos anteriores, pode-se observar que 0s itens estao

mais agrupados ao centro e ndo ha invasao dos furos. Porém ocorrem sobreposicdes

de itens, invaséo das bordas e percebe-se a ocorréncia de areas brancas no objeto,

gque poderiam ser preenchidas.

Novamente a placa_0 € uma exceg¢do, ndo ocorreram sobreposicdes e o

percentual de ocupacéo ficou em 50%.
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Figura 36 - Resultados do experimento AG + RPID + HDE com o item_4
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Tabela 13 - Resultados numéricos do experimento AG+RPID+HDE com o

item_4
Maximo Quant. de itens Coeficiente de Tempo de
Objeto itens posicionados % deN Sobreposicéo processamento
(Ti) Q) ocupagao (cs) (em pixel) (segundos)
Placa_0 218 82 37,59% 0,00130 1467,72
Placa_1 209 82 39,08% 0,00060 2074,13
Placa_2 192 77 39,93% 0,00063 1675,96
Placa_3 214 87 40,51% 0,00163 2253,62
Placa_4 212 83 39,09% 0,00110 1348,59
Placa_5 248 104 41,77% 0,00135 3077,55

A figura 36 e a tabela 13 apresentam os resultados do experimento utilizando

o item_4. Este é o menor item utilizado nos testes. O que chama a atencéo é o tempo

de processamento, percebe-se que € muito superior quando comparado aos demais

itens. O coeficiente de sobreposicdo também é em sua maioria maior apresentando

valores na terceira casa decimal. Neste experimento todas as solu¢des apresentadas

nao sao factiveis.
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Figura 37 - Resultados do experimento AG + RPID + HDE com o item_5
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Tabela 14 - Resultados numeéricos do experimento AG+RPID+HDE com o

item_5
Maximo Quant. deitens Coeficiente de Tempo de
Objeto itens posicionados % de~ Sobreposicao processamento
(Ti) Q) PP (cs) (empixel)  (segundos)
Placa_0 81 32 39,19% 0,00029 810,67
Placa_1 78 30 38,20% 0,00022 652,38
Placa_2 72 29 40,17% 0,00000 689,64
Placa_3 80 30 37,32% 0,00074 464,70
Placa_4 79 31 39,01% 0,00157 341,70
Placa_5 93 39 41,85% 0,00043 829,39

A figura 37 e a tabela 14 apresentam os resultados do experimento utilizando

o item_5. Observa-se que o item apresenta concavidade em duas extremidades.

Percebe-se que a Placa_2 apresentou uma solucao factivel com 0 de sobreposic¢des.

As demais apresentaram pixels com sobreposicao e o percentual de ocupacéao atingiu

no maximo 41,85%.
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Figura 38 - Resultados do experimento AG + RPID + HDE com o item_6
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Tabela 15 - Resultados numéricos do experimento AG+RPID+HDE com o

item_6
Maximo Quant. de itens Coeficiente de Tempo de
Objeto itens posicionados % deN Sobreposicéo processamento
(Ti) Q) ocupagao (cs) (em pixel) (segundos)
Placa_0 60 33 54,40% 0,00010 1095,00
Placa_1 58 29 49,70% 0,00003 360,73
Placa_2 53 29 54,07% 0,00078 1118,20
Placa_3 59 32 53,58% 0,00040 765,40
Placa_4 59 32 54,20% 0,00000 764,18
Placa_5 69 37 53,43% 0,00000 1152,76

A figura 38 e a tabela 15 apresentam os resultados do experimento utilizando
o item_6. Este experimento com o0 item convexo, apresentou percentuais de
ocupacdo, em sua maioria, acima de 53% e duas placas apresentaram solugcdes

factiveis.
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Figura 39 - Resultados do experimento AG + RPID + HDE com o item_7
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Tabela 16 - Resultados numéricos do experimento AG+RPID+HDE com o

item_7
Maximo Quant. de itens Coeficiente de Tempo de
Objeto itens posicionados % de~ Sobreposicao processamento
(Ti) Q) ocupacao (cs) (em pixel) (segundos)
Placa_0 42 22 51,19% 0,00000 707,35
Placa_1 41 22 53,23% 0,00007 573,14
Placa_2 37 20 52,64% 0,00019 817,12
Placa_3 42 18 42,54% 0,00000 279,22
Placa_4 41 23 54,99% 0,00009 684,61
Placa_5 49 26 53,00% 0,00000 947,24

A figura 39 e a tabela 16 apresentam os resultados do experimento utilizando
o item_7. Este experimento apresentou 3 solucdes factiveis para as placas 0, 3 e 5.
Observa-se que os itens apresentam-se agrupados ao centro do objeto e o percentual
de ocupacédo, em sua maioria, acima de 51%.

E importante ressaltar que as sobreposicées, em boa parte dos experimentos
mostrados nas figuras 32 a 39 e quantificadas nas tabelas 9 a 16, ocorrem em poucos
pixels das bordas dos itens e provavelmente sao decorrentes de ruidos introduzidos

no processamento de imagens, principalmente na rotacdo dos itens.



85

De um modo geral também observa-se que 0s objetos apresentaram muitos
espacos em branco que poderiam ser preenchidos, principalmente préximo as bordas
do objeto. E possivel verificar esse problema, analisando-se o percentual de
ocupacao nas tabelas 9 a 16.

Na secdo seguinte é feita uma discusséo a cerca dos resultados encontrados.

5.4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

O primeiro experimento (secdo 5.1) com 27 ensaios que determinou os valores
para os parametros de configuracdo do AG foi essencial para avaliar a abordagem
proposta, pois identificar os melhores valores utilizando-se um método confiavel como
o planejamento fatorial, € uma maneira de assegurar que o algoritmo esta
devidamente calibrado, dirimindo possiveis duvidas a respeito dos resultados
apresentados.

Com relacdo ao experimento para determinagdo dos pesos que foram

atribuidos aos coeficientes c¢g, ¢, e C,, secdo 5.2, foi possivel demonstrar

C
isoladamente o comportamento de cada varidvel, por meio das imagens do
planejamento de corte (img_P), em 3 geracdes fixas. Constatou-se que cada
coeficiente possui uma caracteristica especifica e necessaria para a composicdo da

FO. Enquanto o coeficiente cq procura eliminar as sobreposicdes, o coeficiente c,

agrega novos itens ao planejamento de corte e o coeficiente ¢, destina-se a manter

0s itens mais proximos. Os reflexos no ajuste desses pesos foram percebidos nos
experimentos de avaliacdo da abordagem proposta, apresentados na secao 5.3.

Com respeito aos experimentos conduzidos para avaliar a estratégia proposta,
pode-se verificar que a utilizagcdo do AG+RPID com uma populagéo inicial aleatoria
gerada pelo AG, funciona para diversos tipos de objetos, mas apresentou resultados
numericos que precisam ser melhorados, como o alto custo computacional, algumas
sobreposicoes e baixo percentual de ocupacdo. Com a introducdo da heuristica
descida de encosta (HDE) e a insercéao de uma solucéo inicial factivel (SIF) esperava-
se gue a abordagem conseguisse melhorar a solucado inicial, porém o algoritmo
finalizou rapidamente sem melhorias representativas.

Nos experimentos que empregaram o AG + RPID + HDE com uma populacéo

aleatéria gerada pelo AG, observou-se que houve uma melhora nos resultados
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apresentados. Em especial os itens com o formato convexo apresentaram melhor
resultado que os itens irregulares e com formato concavo. Percebeu-se que o formato
do item afeta os resultados computacionais conforme constataram Pinheiro et al.
(2015). Além disso, constatou-se que 0 algoritmo procura agrupar os itens ao centro,
mas por outro lado, ainda existem muitos espagos em branco que poderiam ser
preenchidos. Constatou-se que em alguns casos, a heuristica aplicada diminuiu o
valor do coeficiente de sobreposicdo chegando a solucbes factiveis. E importante
ressaltar que essas sobreposic6es ocorrem em poucos pixels das bordas dos itens e
provavelmente sdo decorrentes de ruidos introduzidos no processamento de imagens,
principalmente na rotacéo dos itens. Para solucdo desse problema, sugere-se que ao
iniciar a rotina de Processamento de Imagens Digitais, os itens sejam dilatados
(expandindo-se um pixel em todas as direcdes) e, antes do computo da FO, esses
mesmos elementos sejam erodidos (contraindo-se um pixel em todas as dire¢des),

levando-o0s aos seus tamanhos originais
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6 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA A CONTINUIDADE DO TRABALHO

Neste trabalho foi proposta uma abordagem baseada em AG e RPID para lidar
com o problema de cortar itens com formas irregulares idénticas em objetos,
categorizado na literatura como 2D-I-IIPP, cujo objetivo principal é maximizar o
namero de itens a serem cortados na area disponivel do objeto visando, entre outras
coisas, reduzir desperdicios de matérias-primas e agregar ganhos econémicos ao
processo de corte.

De um modo geral, os resultados apresentados mostraram que a abordagem
proposta é viavel, mas ainda necessita de ajustes principalmente no que tange o0s
baixos indices de ocupacao, o alto custo de processamento e a existéncia, mesmo
gue pequena, de pixels com sobreposicao.

Contudo, se do ponto de vista pratico a abordagem ainda necessita de ajustes
para que possa ser usada, por exemplo, em uma industria metallrgica, do ponto de
vista académico, essa pesquisa traz como importantes contribuicdes: uma abordagem
para solucdo do 2D-I-IIPP, que € pouco explorado na literatura, além de um conjunto
de instancias desse problema que podem ser disponibilizadas para que outros
pesquisadores possam testar seus métodos. Em adicdo, os algoritmos desenvolvidos
estdo disponiveis na forma de pseudocdédigos para facilitar novas implementacoées.

Com o proposito de melhorar a abordagem proposta e dar continuidade ao
trabalho sugere-se: i) testar outros operadores de selecao disponiveis na biblioteca
GAlib, em especial o operador por ranking; ii) analisar o funcionamento do software
Irace? e verificar se é possivel substituir o planejamento fatorial na determinacdo dos
parametros de configuracdo do AG,; iii) utilizar uma biblioteca especifica para a
manipulacdo de poligonos como a CGAL* visando a reducdo do tempo de
processamento despendido no cdmputo das sobreposi¢cdes, uma vez que € possivel
considerar apenas as bordas (ou apenas os vertices) do poligono; iv) inserir um novo
critério de parada que seja dinamico, analisando-se o valor do coeficiente de
sobreposicao e percentual de ocupacao, evitando-se paradas prematuras; v) aplicar
0o método de dilatacdo e erosdo nos itens, a fim de evitar os problemas com

sobreposicao de pixels nas bordas dos itens em decorréncia das rotacdoes. vi) explorar

3 http://iridia.ulb.ac.be/irace/

4 http://www.cgal.org/
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0 uso de outros métodos de busca local como 0 VNS (Variable Neighborhood Search)
em substituicdo ao método de descida de encosta empregado. vii) disponibilizar na
literatura as instancias do problema (imagens dos objetos e itens) criadas neste
trabalho para que outros autores possam comparar seus métodos; viii) por fim,
estender a abordagem proposta para lidar com itens irregulares heterogéneos e
comparar os resultados obtidos com os resultados apresentados na literatura;
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APENDICES

APENDICE A - Detalhamento dos algoritmos desenvolvidos na abordagem
proposta.

Algoritmo 1 - AG para o problema 2D-I-IIPP

Algoritmo Corte_2D_|_IIPP (pRepl, p, m,pCross, ImgObj, Imgltem)
Inicio

Preparar_imagem_Obijeto()

Preparar_imagem_ltem()

Calcular_Qtd_Max_Itens()

Preparar_mapa_Phenotype()

Gerar_semente_inicial()

Atribui_parametros_AG()

Inicializa_populagao()
Insere_solucdo_inicial_factivel()
Calcula_Valor_FO()

pConvergence < 1.0
nConvergence < 100

Enquanto ( pConvergence_calc < pConvergence) faca
Selecionar_individuos()
Cruzar_individuos()
Mutar_individuos()
Sobrepor_populacdo_anterior()
Calcula_Valor_FO()
Se ( nGeracbes >300 e sem_melhoria>5) entdo

Descida_Encosta(Melhor_indv)

Fim-Se

Fim-Enquanto

Exibir_melhor_individuo()

Fim

Fonte: O autor

As funcbes Preparar_imagem_Objeto() e Preparar_imagem_lItem(), sé&o
responsaveis por preparar as imagens em um formato que utiliza a estrutura de dados
do tipo matriz além de inicializar parametros especificos.

Para iniciar a execucdo do AG é necessério determinar qual a quantidade
méaxima de itens que serdo manipulados. A funcdo Calcular_Qtd_Max_Itens() é
responsavel por verificar o limite maximo de itens que poderéo ser posicionados sobre

0 objeto e esta representado pela equagéo 5.
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Na funcéo Preparar_mapa_Phenotype() sdo atribuidos os limites inferiores e
superiores para 0s genes tx, ty, 0 e st. Neste trabalho os limites de tx e ty s&o
determinados pelas dimensdes fixas da imagem do objeto, desta forma obtém-se os
valores de tx e ty entre 1 e 63. O limite inferior da rotacédo (6) é de Q° e o superior
315°, observando-se um intervalo permitido de 45°. Quanto ao status (st) os valores
possiveis sdo 0 ou 1, sendo 1 para posicionar o item na imagem e 0 ndo posicionar
item na imagem. As equacdes 1, 2 e 3 demonstram o calculo desses valores.

A funcao Gerar_semente_inicial() inicializa uma variavel seed com o proposito
de indicar um ponto inicial para a gera¢do dos numeros aleatorios. Para a execugao
dos experimentos é necessario fixar o valor da semente, a fim de verificar como o0 AG
evolui para os diferentes objetos e itens, considerando-se o0 mesmo ponto de partida.

Conforme apresentado anteriormente, a definicdo dos parametros para o AG,
constitui um passo muito importante, visto que pode comprometer os resultados dos
experimentos. A funcao Atribui_parametros_AG() atribui os parametros iniciais do AG
utilizando os valores apresentados na tabela 6.

Inicializa_populacéo() € uma funcdo do AG que gera uma populacéo inicial
aleatéria de acordo com o valor contido no parametro p. Neste caso, serdo gerados
50 individuos, ou seja, 50 possiveis solucdes para o problema de corte.

A funcdo responsavel por inserir uma solucdo inicial factivel (SIF) é a
Insere_solucédo_inicial_factivel(). A insercdo ocorre por meio de um arquivo texto
contendo um cromossomo com uma solucéo factivel.

Para verificar a qualidade das solucdes geradas pelo AG executa-se a funcao
Calcula_Valor_FO(). Esta funcéo é responsavel por informar ao AG o valor da FA de
todos os individuos indv de uma populagéo p.

Com os valores da FA da primeira geragdo, inicia-se a aplicacdo dos
operadores do AG. Este processo ocorrera até que um ponto de parada seja atingido.
Neste algoritmo, o critério de parada é a convergéncia. Na biblioteca GAlib, as
medidas de convergéncia utilizam a pontuacdo do melhor individuo. Neste caso, a
convergéncia ocorre quando o melhor individuo, das 100 gera¢des anteriores, possuir
0 mesmo valor do melhor individuo atual.

O operador de selecdo do AG descrito como Selecionar_individuos() fara a
selecéo de (1 - pRepl). p individuos. Neste caso como o parametro pRepl€0,7ep é
50, serdo selecionados 14 individuos que fardo parte da proxima geracdo e 36

individuos serdo substituidos. A selecdo € proporcional, ou seja, o individuo que
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possui maior valor de FA possui maior probabilidade de ser escolhido para compor a
proxima geracao.

O préximo operador € o de cruzamento, descrito no algoritmo como
Cruzar_individuos(). Este operador seleciona (pCross * p)/2 pares de individuos da
populacdo atual. Neste caso seleciona-se 18 pares de individuos utilizando-se a
mesma probabilidade da sele¢c&o. Para cada par serdo gerados dois novos individuos,
totalizando 36 novos individuos para a nova geracao.

O dultimo operador a ser executado € o de mutacdo descrito como
Mutar_individuos(). Este operador seleciona m individuos da nova geracéo e inverte
um bit do individuo selecionado.

Por fim, o AG substituira toda a populacédo atual pela nova geracéo, descrita
como a funcdo Sobrepor_populacdo_anterior(). Esta nova geracéo sera avaliada pela
funcdo Calcula_Valor_FO(). Caso se atinjam 300 geracdes, uma heuristica sera
executada. Este laco se repetira até que a convergéncia seja alcancgada.

Quando o AG converge, terminando a sua execucao, obtém-se os valores de

tx, ty, @ e st de todos os itens, que correspondem a melhor solugdo encontrada.

Algoritmo 2 - Calcula Valor da FO.

Funcdo Calcula_Valor_FO()
Inicio
Var indv : inteiro
i <0
Enquanto ( indv < p) faca
Selecionar_itens_status_1linav()
Valor_FO & Avaliar_itens_selecionadosingy(Qtd_itens_solucao)
Fim-Enquanto
Fim

Fonte: O autor

No algoritmo 2, observa-se o pseudocédigo da fungédo Calcula_valor_FO no
qual os individuos indv de uma populagcéo p séo separados para serem avaliados.
Além de separar os itens, esta funcdo também é responsavel por informar ao AG o
valor da FO de todos os individuos indv de uma populagéo p.

Cada individuo indv possui Ti itens e cada item i possui um conjunto (tx, ty, 8e
st) gerados pelo AG, porém somente os itens com st=1 serdo analisados. Esta analise

ocorre na funcao Avaliar_itens_selecionados que além de efetuar o calculo da FO,



97

descrito na equacédo 8, também é a responsavel por posicionar o item i no objeto
Img_P.

Algoritmo 3 - Avaliar itens

Fungdo Avaliar_itens_selecionados(Qtd_itens_solucao)

Inicio

Vari: inteiro

i <0

Enquanto (i < Qtd_itens_solucao) faca
Prepara_rotacao_item;
Posiciona_item,_objeto()
Verifica_Calcula_item; fora_objeto()
Verifica_Calcula_item;_sobreposicao()
Verifica_Calcula_item;_factivel()
Totaliza_valores_solucao()

Fim-Enquanto

Calcular_sobreposicao_normalizada()

Calcular_fora_normalizado()

Calcular_Qtd_itens_normalizado()

Calcular_Distancia_normalizada()

Calcular_FO()

Retornar FO

Fim

Fonte: O autor

A funcédo representada no algoritmo 3, € o cerne do algoritmo proposto, pois &
neste local que todo o processamento de imagem e da FO ocorrem.

Cada item i é posicionado no objeto Img_P conforme o valores tx, ty, 6 e st,
gerados pelo AG. O posicionamento do item i e o célculo dos coeficientes ¢ e C,
acontecem simultaneamente. As equacfes 9 e 10 descrevem este calculo.

O célculo do coeficiente de distancia cq, expresso na equacdo 11, ocorrera

apos o posicionamento de todos os itens i no objeto Img_P.
O calculo da FO descrito na equacéo 8 corresponde a média ponderada de

todos os coeficientes cq, C. € cq.

Ao final deste processo o valor da FO de cada individuo é enviado ao AG

finalizando a funcéo Avaliar_itens_selecionados().

Algoritmo 4 - Descida de Encosta
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Fungdo Descida_Encosta (/ndv)
Inicio
Var FO_0, FO_1, i, Qtd, acao_tx, acao_ty,acao_rot : inteiro

Selecionar_itens_status_1ingv()
FO_0 <Calcula_Valor_FO()
i<0

Qtd < Q,/3

Selecionar_Qtd_itens_randomicamente()
Enquanto (i < Qtd) faca
Acao_tx < Seleciona_movimento()
Acao_ty < Seleciona_ movimento()
Acao_rot < Seleciona_ movimento()
Movimentar_item()
FO_1 <Calcula_Valor_FO()
Enquanto (FO_1 < FO_0) faca
FO O < FO_1
Alterar_posicao_item()
Movimentar_item()
FO_1 <Calcula_Valor_FO()
Fim-Enquanto
i<i+l
Fim-Enquanto
Fim

Fonte: O autor

A funcado Descida_Encosta() € uma heuristica desenvolvida e aplicada com o
objetivo de encontrar uma solucdo melhor e mais rapidamente na vizinhanca. Neste
caso, o refinamento da solucdo ocorre somente sobre o melhor individuo da
populacdo atual. Deste individuo apenas 1/3 dos itens serdo selecionados
randomicamente. Esta restricdo € devido ao alto custo computacional empregado.

A busca na vizinhanga ocorre alterando-se randomicamente os valores de tx,
ty e 6. As alteragOes, no individuo atual, somente seréo efetivadas se 0s novos valores
atribuidos as variaveis apresentarem um decremento no valor da FO.

Observa-se que essa heuristica sera aplicada somente apdés um periodo de 5
geracdes sem melhorias no valor da FO e quando o numero de geracdes for superior
a 300. Esses valores séo utilizados porque observou-se nos experimentos realizados,
que o AG evolui pouco apos atingir 300 geracdes e além disso aplicar a cada 5

geracdes sem melhorias minimiza os impactos do processamento.
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