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Proposta de aplicagao de um algoritmo genético
para solu¢ao do problema do corte
bidimensional em laminas de vidro
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Resumo— O projeto consiste no estudo e desenvolvimento de
métodos de solucdo, baseados em computacio evolutiva, para
Problemas de Satisfacdo de Resticdes (PSR), os quais abrangem
uma variedade de problemas de otimizacio combinatéria. Em
particular, é proposto o desenvolvimento de um algoritmo genético
para solucio e otimizacdo do problema de corte de ldiminas de
vidro, o qual consiste em determinar o arranjo de pecas a serem
cortadas maximizando a utilizacdo da lamina e respeitando as
restricoes impostas pelo fluxo de producio e cronogramas de
entregas.

Palavras-chave— Problemas de Satisfacio de Restricao,
Algoritmo Genético, Problemas de Corte Bidimensional.

IV. INTRODUCAO

Os PSR sédo caracterizados por uma estrutura comum

que consiste em encontrar um conjunto de objetos cujo estado
precisa satisfazer um ntmero de restricdes ou limitagdes
[1][2]. Os PSR frequentemente apresentam alta complexidade
e requerem uma combinacdo de heuristicas e métodos de
busca para que possam ser solucionados em um tempo
razodvel (complexidade de tempo polinomial) [3]. Sdo vérios
os sistemas de producdo que envolvem os PSR, alguns
exemplos sdo: alocacdo de tarefas; problemas logisticos de
empacotamento e processos de corte de materiais [4][5].
Devido ao potencial das aplicagdes praticas para otimizar
processos industriais e as dificuldades para obtencdo de
solucdes exatas, os PSR tém sido objetos de intensas pesquisas
nas dreas Pesquisa Operacional (PO) e Inteligéncia Artificial
(IA), uma vez que o estudo de tais problemas fornece uma
base comum para andlise e solu¢cdo de outros problemas que
pertencem a mesma categoria. Neste contexto, a computacao
evolutiva tem ganhado espago no cendrio académico e sendo
utilizada cada vez mais na solucdo de tais problemas. A
computacdo evolutiva compreende um grupo de métodos
computacionais que incorporam mecanismos evolutivos
presentes na natureza e descritos pela teoria da evolucdo
natural [6][7]. Como exemplo, tem-se os algoritmos genéticos
(AG) os quais tém se mostrado uma ferramenta promissora
para andlise e solugdo dos PSR [8]. O projeto de Iniciacdo
Cientifica em desenvolvimento visa o estudo e
aperfeicoamento de métodos de solugdo, baseados em
computacdo evolutiva, para solucdo de PSR oriundos de
sistemas de produgdo. Especificamente é proposto o
desenvolvimento de um algoritmo genético para solucdo do

problema de corte bidimensional em ldminas de vidro.

V. PROBLEMAS DE CORTE

Problemas de corte sdo uma importante classe entre os
problemas de satisfacdo de restricdo [9][10]. Em particular, o
problema do corte bidimensional consiste no arranjo e corte de
pecas de diferentes tamanhos e formatos com o objetivo de
minimizar as perdas de material. As abordagens tradicionais
para o corte bidimensional podem ser divididas em duas
categorias: programacgdo linear (PL) e métodos heuristicos
(MH), sendo os métodos heuristicos os mais populares na
solugdo de problemas reais. Entretanto, a utilizacdo de
Algoritmos Genéticos (AG) na solucdo de problemas de
restricdo tem crescido e a técnica tem se tornado uma
importante ferramenta para modelagem e solucdo dessa classe
de problemas.

III. O CORTE EM LAMINAS DE VIDRO

O trabalho propde o desenvolvimento de um AG para a
solucdo de um problema real de uma empresa de corte em
laminas de vidro. O problema consiste em maximinar a
utilizacdo das laminas padrdo. As ldminas padrio t€m o
formato 6000 x 3210 (mm) e sdo utilizadas para producdo de
pecas retangulares de diferentes dimensdes. Atualmente, os
leioutes de corte sdo produzidos por softwares que
acompanham as madquinas operatrizes, estes softwares
oferecem um conjunto de algoritmos de otimizacdo baseados
em PL e MH e que produzem resultados que variam,
dependendo do nimero de 1aminas utilizadas e pegas a serem
cortadas em determinado pedido, mas que, em média, ficam
em torno de 5% do total de material utilizado. A tabela I
apresenta um exemplo de pedido encaminhado a produgdo e a
tabela II apresenta valores tipicos de desperdicio gerado por
esses algoritmos.

TABELA 1
EXEMPLO DE PEDIDO ENCAMINHADO PARA PRODUCAO
Céd. do ] .
Produto |Medidas (mm)|  Quantidades
10010 720x220 27
10020 | 515x2150 43
10050 | 950x1410 15
TABELA 11
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'VALORES TiPICOS DE DESPERDICIO DE MATERIAL PRODUZIDOS POR SOFTWARES
PROPRIETARIOS DE MAQUINAS OPERATRIZES PARA CORTE DE LAMINAS DE

VIDRO
Lamina Area da Lamina (mz) -(A) Desperdicio
1 19,26 5,86%

2 19,26 3,08%

3 19,26 3,94%

4 19,26 5,50%

O objetivo é comparar os resultados do AG proposto com
os resultados gerados pelos algoritmos do sistema e verificar
se existirdo ganhos significativos com a utilizacdo de um
algoritmo evolutivo. A se¢do seguinte apresenta os detalhes da
arquitetura e codificagdo do AG proposto.

IV ALGORITMO GENETICO PARA OTIMIZACAO DE CORTE EM
LAMINAS DE VIDRO

Inicialmente o AG proposto consistird de uma versao
que selecionard, a partir do pedido solicitado a produgdo, um
nimero n de pegas com o objetivo de minimizar as sobras na
lamina de vidro padrdo. No problema em questdo, trabalha-se
com um grande nimero de pecas a serem cortadas e o objetivo
€ encontrar uma combinacdo de pecas, extraida do pedido, que
minimize a sobra de material em cada lamina. A tabela III
mostra o exemplo de um pedido encaminhado para a producdo
contendo apenas 10 itens e quatro tipos de pecas a serem
cortadas.

TABELA III
EXEMPLO DE PEDIDO DE PECAS PARA CORTE
Peca Quantidade |Cédigo da Peca Dimensdes
0 3 5010 720%220
] 2 5020 515x2150
> 7 5050 950%1410
3 i 5090 250x1850

O pedido descrito na tabela III serd representado por um vetor
p que serd utilizado para geragdo da populacio inicial do AG.

P = (8y, 8y 8y, 3y,8,,8,, 8,,8,,8,,8,) (1)

A. Populagdo inicial
Os passos seguintes descrevem o processo de geracdo da
populagdo inicial do AG. A populacio ¢ formada por
candidatos a solug@o do problema, ou seja, arranjos de pegas
extraidas do pedido p.

1. Criar uma cdépia (p’) do pedido p para manipulagao;
2. Sortear aleatoriamente um item i do pedido p’;

3. Remover o item sorteado i de p’ e calcular
S=A-a; (2) sendo:
A a drea da 1amina padrao;

S a area ainda ndo utilizada;
a; a drea da pecga i sorteada.

4. Verificar se S>0 entdo colocar a peca a; no novo
individuo;

5. Repetir o processo até que o teste acima falhe (S<=0)
ou que p’ esteja vazio (ndo é possivel encaixar mais
nenhuma peca sem ultrapassar a drea total da lamina);

6. repetir os itens de 1 a 5 para gerar os n individuos da
populagio;

Desta forma, teremos n individuos contendo um numero
variado de pecas e respeitando a restricdo de que a soma das
areas de todas as pegas ndo ultrapasse a drea da lamina.

B. Codificagdo dos individuos

Neste exemplo, como o pedido s6 possui 10 itens, cada peca
serd codificada com 3 bits, 2 bits para representar o nimero da
peca e 1 bit para representar a posi¢do (em pé ou deitada):

B TABELA IV )
CODIFICACAO DAS PECAS PRESENTES NOS INDIVIDUOS

Pe Codificacao 1 Codificacao 1
ca (em pé) (deitada)
0 000 001
1 010 001
2 100 001
3 110 001

Alguns exemplos de individuos:
Individuo 1 - 010011100 individuo formado por 3 pecas
(peca 1 (em pé), peca 1 (deitada) e peca 2 (em pé).

Individuo 2 - 110101011000 individuo formado por 4
pecas (peca 3 (em pé), peca 2 (deitada), peca 1 (deitada) e
peca O (em pé).

Portanto, apds gerar os n individuos no item 4, os
individuos serdo codificados para o formato bindrio e sorteado
o dultimo bit representando a posicio da pega. Essa
representacdo facilitard a aplicacdo dos operadores genéticos
crossover € a mutagao.

C. Fitness

O célculo do fitness dos individuos da populacdo serd
realizado com o auxilio do algoritmo de posicionamento de
pecas denominado bottom-left [11][12] desenvolvido em Java.
O processo consiste em encaixar as pegas do individuo na
lamina e calcular a drea ndo utilizada da lamina.

fln) = A - Y a (3 Sendo:
1

f(n) — o fitness do individuo n;
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A — drea da lamina padrdo;
a; — drea de cada peca que compde o individuo;
X - 0 nimero de pegas do individuo

D. Selecdo

O método de sele¢do de individuos utilizado no AG proposto
é denominado de Roleta (roulette wheel). Neste método,
atribui-se a cada individuo uma probabilidade proporcional ao
fitness relativo de cada individuo na populagdo.

fn) (4

p selec = ~N
D fm)
i=1
sendo:
P,.1oc =Probabilidade do individuo n de ser selecionado;
f (n) = o fitness do individuo n, dado pela equagio (3);

N
z f(n;) = o somatério do fitness de todos os individuos.
i=1

E. Crossover

No algoritmo proposto utiliza-se o operador crossover de um
ponto com uma taxa fixa de probabilidade de ocorréncia entre
os individuos. Para este operador, sdo selecionados dois
individuos (pais) que ddo origem apds a recombinagdo a dois
novos individuos (filhos). A figura 1 ilustra o processo de
crossover aplicado a um par de individuos [ ].

Ponto de corte

Pai 1 01 00 1 1 1 0 O
Pai 2 1 101 01 0 1 1 0 0 O
Filol 0 1 0|1 0 1 O 1 1

Filo2 1 1 0|0 1 1 1 0 O

Fig. 1. Exemplo de crossover entre dois individuos da populagéo.

Uma heuristica é¢ implementada ao processo de escolha do
ponto de corte para evitar a formacgao de individuos que nao
atendam as restri¢oes de drea da 1amina padrao.

F. Mutagdo

O objetivo do operador mutacdo € inserir diversidade na
populagdo de individuos sem desestabiliza-la. Por isso, a taxa
de mutacdo utilizada é pequena 1% do total de genes da
populagdo.

V RESULTADOS ESPERADOS

Espera-se que apdés um numero n geracdes o algoritmo
genético proposto seja capaz de extrair do pedido original um
nimero k de pecas e alocd-las de forma otimizada na lamina
padrdo. A figura 2 apresenta um exemplo de leiaute que
devera ser gerado pelo algoritmo em desenvolvimento.
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Fig. 2. Exemplo de leioute produzido pelo algoritmo genético.

O modelo apresentado consiste da primeira versdo do AG e
os resultados obtidos irfo orientar os préximos passos da
pesquisa com possiveis alteragdes e melhorias no algoritmo
com o objetivo de melhorar a performance do modelo.
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