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Resumol O problema de aninhamento de areas planas é encorntrado em diversas indistrias, com diferentes limitages e objetivos.
Entre estas est@o as indistrias de enbalagem e de roupa, que usam partes irregulares concavas e @onvexas. Uma pealliaridade da in-
dustria de embalagens € o fregliente uso domesmo tipo ce pegas para o proces® de aninhamento. Neste artigo foi utili zado algoritmos
genéticos (GA) para resolver o problema de aninhamento e o comportamento doGA € anali sado com 0 aumento do nimero de pes.
Usando-se modelos reduzidos pode-se observar a caracteristica multimodal do problema. Observou-se ainda atendéncia de aesci-
mento deste até alcancar o tamanhoreal de um problema industrial. Os resultados obtidos sigerem a combinagdo do AG com outro
métodoa fim diminuir o espago da busca sem descartar arranjos viaveis e que podem ajudar a convergéncia aum 6timo gobal.

Abstractl] The problem nesting partsin pane areasis foundin several industries, with dfferent restrictions and ofjedives. Among
these are packing and clothing industries, which use irregular parts like mncave and convex ores. A peauliarity of the packing in-
dustry is the frequent use of the same part type for each nesting process In this paper we use genetic algorithms (GA) to solve the
nesting roblem and the behavior of the GA isanalyzed asthe number of partsincrease. Using reduced modelsit can be observed the
multimodal characteristic of the problem and the growth tendency until reaching the real size of an industrial problem. The results
obtained suggest the ombination d AG with aher methodin order to deaease the search space without discarding the promising
combinations that can help the mnvergenceto a global optimum.

Keywords[d nesting problem, cutting stock, genetic algorithms, packingindustry, optimization.

1 Introducéo

O probema do aninhamento na indUstria de emba-
lagens pode ser definido como sendo a oltengéo de
um ndmero maximo de embalagens num arranjo
numa folha de papel de tamanho conheddo, com a
menor perda posdvel de material. O ohjetivo deste
proces € a otimizacdo da produgdo por meio de
uma minimizacdo dos custos de producdo. A figura
1 mostra um exemplo de quatro caixas que serdo
tiradas de uma folha de papel de tamanho padréo.

Um fator importante na busca de uma solucéo
Gtima para este problema é o nimero de pegas que
serdo aninhadas na folha de papel. Ha uma explosdo
combinatorial @ medida que o nimero de pegas
aumenta, levando a custos computacionais inacatéa-
veis. Para problemas do mundo real, o nimero de
pegs &, usualmente, menor do que 20.

Algoritmos Genéticos — GA (Goldberg, 1989
tém sido utilizados stisfatoriamente nas Ultimas
décadas para resolver problemas combinatoriais de
alto grau de omplexidade, em vérias &reas da En-
genharia (Lopes, 1999 e da Computagdo. Inclusive,
0 uso de AG para problemas smilares ao descrito
aqui, sdo mencionados por Chu e Beasley (1997 e
também por Hopper €Turton (1999.

O obetivo deste trabalho € analisar o compor-
tamento de AG num modelo reduzido do problema
de aninhamento e entdo utiliz&lo para problemas
do mundo real.

Figura 1. Arranjo de seis embal agens aninhadas em uma folha de
papel 560x 480 mm.

2 Revisdodaliteratura

O probdema do aninhamento au corte de pegs no
plano tem sido amplamente estudado na literatura
recate, dado que este éum problema bastante @-
mum encontrado em varios ramos da indUstria, tais
como a indUstria gréfica, de enbalagens, siderlrgi-
ca, vestudrio, moévels, etc. De acordo com Han & Na
(1996 tal tipo de probema pode ser dividido em



dois grupos principais, de acordo com o nimero de
pecas de material que devem ser modeladas. o pri-
meiro grupo considera somente pegas de formato
retangular, enquanto o segundo grupo utili za pegas
deformatosirregulares.

Provavelmente, Gilmore e Gomory (1965
1966 foram os preaursores desta &ea de pesguisa.
Eles utili zaram pegas retangulares e lidaram com o
problema utili zando témicas de programag&o linear.
Os mesmos autores também tiveram suces® com
problemas uni, bi e tridimensionais.

Posteriormente, Haims e Freeman (1970 estu-
daram o problema sem a restricdo do nimero de
pe@s a serem cortadas numa folha de um dado
material. O método que des desenvolveram consis-
tia em obter um retdngulo que englobava uma ou
mais pegs irregulares usando a menor &rea poss-
vel. Tal retdngulo era chamado de “moédulo”. Mé-
dulos eram, entdo, agrupados em uma folha de
material por meio de programagdo dindmica. Este
algoritmo exigia que o moduo retanguar fose
posicionado em um dos cantos da folha. Mais tarde,
Adomowicz e Albano (1976 propuseram uma me-
lhoria neste algoritmo, eiminando tal limitagéo.
Este algoritmo foi usado na indistria da construcéo
naval. Também Christofides e Whitlock (1977
apresentaram um algoritmo baseado na busca em
arvores que utilizava programacdo dindmica para
obter cortes de pecas retangulares em uma folha.

No que diz respeito a peg@sirregulares, o que €
um problema muito mais complexo, Albano e Sa-
pupm (1980 propuseram uma témica que usava
métodos de busca heuristica. Também utili zando
métodos heuristicos, Nee (1984 propds um algo-
ritmo para o problema de aninhamento na indistria
siderargica

Dentre os primeiros artigos publicados utili-
zando Algoritmos Genéticos (AG) para este tipo de
problema encontra-se o trabalho de Ismail e Hon
(1992. Desde entdo, outros autores também se
seguiram, como, por exemplo, Fujita e Gakkai
(1993 que apresentaram uma @ordagem hibrida
utilizando AG e um méodo de otimizagdo local.
Andrés e a (1996 desenvolveram um método
baseado em AG onde a combinacdo de pecas era
representada em uma &vore.

Mais recentemente, Petridis et al (1998 usa-
ram AG e pegas representadas como poligonos. Eles
também desenvolveram uma témica espedfica para
variar a fungéo de fithnesscom o oljetivo de facilit ar
a busca pelo algoritmo. Também, Hopper e Turton
(1999 propuseram um método que mmbina AG
com busca heuristica para pegs retangulares e
compararam os resultados com busca randémica.

3 Metodologia

3.1 Introducédo

Existem duas maneiras de representar pegas em
problemas de aninhamento: utili zando poligonos ou
utilizando pequenos quadrados num esguema se-
melhante a uma grade. Uma vez que este trabalho é
restrito ao estudo de modelos reduzidos, a repre-
sentagdo em grade é apropriada. Esta @ordagem
prové uma representacdo smplificada para o pro-
blema e ndo gera sobrecarga computacional signifi-
cativa entre as pecas. Cada pec pode ter quatro
graus de liberdade e rotagio representadas por .
Estes angulos de rotagdo sdo: 0°, 90°, 18C° and
270C°. Cada peca é mmposta por pequenos quadra-
dos chamados de dementos de area (EA). O con-
junto de pegas utili zaum sistema de mordenadas no
qual aorigem érelativa acada peg e édescrita por
trés pardmetros. X, Y; e 0 angulog. Estes trés pa-
rémetros srdo codificados no cromossomo do AG
(descrito nas proximas ®egies). Cada peg, entdo, €
descrita por seu conjunto de dementos de area utili-
zando dois vetores: CXj e CYj, (como mostrado na
figura 2).

Neste estudo, foi utilizado um nimero variavel
de pegs nas sSmulagdes e a carga computacional
para encontrar o &imo (conheddo) foi anctada. Em
todos os casos estudados, todos os 6timos posdveis
eram previamente mnheddos. Isto permitiu uma
avaliacdo predsa dos resultados acancados pelo
algoritmo implementado. Com um ndmero relati-
vamente pequeno de smulages, foi posdve verifi-
car o comportamento do AG a medida que o tama-
nho do problema crescia.
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Figura 2. Representacéo e mdificacdo das pegas utili zandoa
abordagem de dementos de &rea (EA).

3.2 Codificacéo e espaco de busca

Com o oljetivo de implementar o algoritmo de
aninhamento com o0 AG, é necessario definir 0 es-
paco de busca no qual as pegs %rdo movidas, 0s
angulos de rotacdo, o sistema de @mardenadas para
posicionamento de Gada peg, o nimero de peg@s e a
funcéo de fitness para computar a quali dade de uma
dada solucdo. Foi utilizado um espago de busca



baseado nas coordenadas de origem de @da peg,
de tal maneira ase manter constante independente-
mente do tamanho da pec@. O espaco de busca foi
limitado no intervalo x={0..19} e y={0..19} inici-
ando na origem da peca. Assm sendo, pegs podem
ter elementos de area, por exemplo, nas coardena-
das (x, y)=(22.0), desde que as coordenadas da
origem estgjam dentro do intervalo do espaco de
busca. Para problemas do mundo real, todos os
elementos de érea das pegs deveriam estar contidos
dentro do espago de busca, uma vez que ndo seria
acdtavel que parte de uma embalagem estivese
fora dafolha de papdl.

Cada pe pode ter quatro angulos de rotagéo,
0°, 90°, 18C° e 27(C°, como mostrado na figura 3.
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Figura 3. Angulos de rotaco (¢) posdveis para cada peca.

A posicdo de @ada pec sera cal culada conside-
rando a coordenada cuja origem caia na primeira
quadricula da grade, embaixo e a esquerda, dada
pelas tangentes a pe@ O cromosomo sera com-
posto pelo conjunto das coordenadas de origem (XX,
Y;) e 0 angulo (@) para todas as pegs, onde i € 0
indice de ada peg@. Usando as informagdes codifi-
cadas no cromosomo, o AG vai computar o0 con-
junto de mordenadas CX, e CYj, onde j é o indice
de ada pe@ e k o indice dos dementos de area. O
conjunto de mordenadas é utili zado para calcular a
area total ocupada e a solbreposicdo entre pegs,
como mostrado nafigura4.

Nesta versdo do algoritmo, o nimero de pegas
€ dado pelo usudrio para que sga avaliada acarga
computacional para aranjos de 2, 4, 6 e 8 pegs.
Para problemas do mundo real, o nimero de pegas
serd determinado pelo algoritmo propriamente dito,
0 qual tentard encontrar um arranjo com 0 maior
numero de pegas numa folha de papd.

O tamanho do espaco de busca para um ar-
ranjo de N pecas é dado pela equacao 1.

P(N) = [x.y.ng]" (2
onde:

P(N) =espago de busca para N pegs;

X, Y =coordenadas dos eixos,

N@=nuimero de posdveis dngulos de rotacdo
(neste trabalho, limitado a 4);

N =nlimero de pegs.

Para 0 modelo reduzido estudado neste traba-
Iho, o espaco de busca cresce a medida que 0 nime-
ro de pegs aumenta, conforme mostrado na tabela
1.

Tabela 1- Crescimento doespago de busca como fungéo do nimero
de pegas.

N 2 4 6 8

P(N) |2,56x @®|6,55x10 | 1,67x10" |4,29x1F
2 9 5

Paratodas N, x=20, y=20e N@=4

3.3 Funcao e fitness

O objetivo do algoritmo € a maximizacdo da
funcéo de fitness f (S) definida pela equagdo 2. O
termo 1A(S) representa o indice de drea e 1§(s) 0
indice de sobreposicdo. A variavel s representa a
solucdo atual sob avali agdo.

IA(S) + 1S(s)

f(s)=1- .

2

O indice IA(s), por sua vez, € normalizado no
intervalo [0..1] e édefinido pelas equacles 3 e 4
sendo vdlido para{ O E > Al }.

AQ ={i-rRI**" @

onde:

n e (E - max; (CX Jmax, (CY,)) "
(E- A

O termo E é a @ea total ocupada pelas pegs,
baseando-se nas suas coordenadas de origem, assm
sendo, € expres pela equacdo 5:

E=xy (5)

O termo max; , (CX, ).max; , (CY ) éa
area retangular que envolve as pegs. Para 0 caso
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Figura 4. Exemplo de @dficagdo e posicionamento de 4 pegas no egpago de busca.

sob estudo, as pegas tém um formato que as permite
encaixar umas nas outras $m espagos vazos no
arranjo. O indice para a &eaideal (area étima para
o arranjo) é chamado de Al e é &pres pela equa-
¢do 6, onde N é o0 nimero de pegas e EA 0 el emento
de érea de @ada pea

Al =N.EA (6)

Durante o proces de busca o indice |A(s) foi
variado dinamicamente, usando o expoente 1 G(s).

Esta témica, inspirada no trabalho de Bo-
jarczuk, Lopes e Fretas (2000, permite um com-
promiso entre a busca de um arranjo &imo e a
manutencao da diversidade genética. Assm é poss-
vel manter a diversidade genética da populacdo do
AG adaptada dinamicamente ao longo das geracdes
(Petridis e al, 1998. Na primera geracdo,
1G(0)=0,4, enquanto que na dltima
IG(maxgen)=1,0. Para qualquer outra geragdo,
IG(gen) é dado pela equagdo 7, onde gen € o nime-
ro da gerag&o atual e maxgen o ndmero maximo de
geragles.

(0.6.gen+ 0.4.maxgen
maxgen

IG(gen = ()

De maneira andloga, o indice IS(s) também é
normalizado no intervalo [0..1] e é definido pela
equacdo 8 na qual §(s) é o indice de sobreposicéo e
SM o valor maximo posdve de sobreposicdo, defi-
nido pela equacdo 9.

_pse 1
|S(s)_%§ @®

SM = (EA.N.;N -1) ©

Assm sendo, a solugdo d&ima, na qual a
fungio de fitness f(S)se iguala a 1, ocorrera
quando o indice IA(s) for nulo, o qual, por sua vez,
seré nulo quando E -max,, (CX ,).max, , (CY,) = Al
e o indice |§(s) também for nulo, significando que
ndo h& nenhuma &ea em sobreposi¢éo.



4 Resultados

Arranjos com dois, quatro, seis e oito pegs
foram avaliados. Para cada aranjo, as pegas tinham
quatro, oito, doze e dezeseis elementos de area
(EA). O nimero EA ndo modifica o nimero de
avaliagdes necessrias para 0 AG alcancar o &imo
(conheddo). Em cada situagéo, dez diferentes roda-
das foram exeautadas com diferentes smentes ran-
démicas, resultando, entdo em 1600 smulagBes
computacionais. Em todos os experimentos, o nd-
mero de geragbes foi entre 200 e 100Q enquanto
gue o nimero de individuos (posdvels lugdes) da
populagdo foi de 100 a 400 Utilizando tais paré-
metros, 150 casos ohtiveram suces® e 0 ndmero
médio de avali acles € mostrado na tabela 2. Para
até 8 pegs, os valores mostrados na tabela 2 e figu-
ra 5 foram oltidos das smulagfes computacionais.
Para os demais valores foi feita uma extrapolagdo
com um gjuste exponencial.

Tabea2 —Numero de avali agdes em funcdo do nimero de pegas.

n° de pecas Avaliacdo/ n° de avalia-
Extrapolacdo cles
2 A 8980
4 A 31640
6 A 72322
8 A 170689
10 E 366399
12 E 699126
14 E 1208527
16 E 1934268
18 E 2916011
20 E 4193419
EC
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Figura5. Esforgo computacional (nimero de avaliagbesem funcdo

do nimero de pegs.

Um exemplo de arranjo &imo com seis pegs
em L é mostrado na figura 6.

/] 1 2 5] 4 5] 6 X
Figura6. Exemplo deum arranjo &imo com seispe@semL.

Um experimento adicional foi feito para o
modelo reduzido com duas pegs. busca exaustiva
do arranjo @&imo no espacgo de busca P(2) = 160000
Nesta simulagdo, foram utilizados os <eguintes
parémetros; EA = 8, x =[0..10], y = [0..10], @& = @
= [0..4]. Por motivos de smplificagdo da imple-
mentacdo foram realizados lagos do tipo “for” ani-
nhados, onde @da posshilidade foi testada e um
valor de fithess para cada situacdo oltido. A ordem
dos lagos aninhados foi a seguinte: X1 (menos ani-
nhado), X2, y1, y2, @, @ (mais aninhado). Com este
procadimento olteve-se um gréfico relacionando
“nimero do teste x fitness'. Pode-se observar na
figura 7 a caracteristica multimodal do problema,
tendo varios pontos de sub-Gtimos (somente parte
dos 160000 pntos foram plotados para melhor
visualizag&o).
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Figura7. Multimodalidade do problema sendo mostrados inlimeros
sub-6timos. A figura superior € um trecho em escala expandda da
figurainferior.



5 Discussio e Conclusdes

A complexidade do probema aimenta expo-
nencialmente a medida que o nimero de pegas tam-
bém aumenta. Esta complexidade e as caracteristi-
cas multimodais aumentam a dificuldade inerente a
casos do mundo real. I1sto acorre pois pontos de sub-
6timos £ mportam como atratores, induzindo
uma busca mais localizada do AG, 0 que @usa
convergéncia prematura. O comportamento mostra-
do na figura 7 para um modelo reduzido provave -
mente pode ser extrapolado para probemas de mai-
or dimensionalidade. Qualquer método de otimiza-
¢do, matemético au heuristico, dificilmente podera
lidar eficientemente cm uma multimodali dade t&o
acentuada sem ser induzido em direcgdo a étimos
locais.

Um outro fator importante é relacionado a
dificuldade de computar os pardmetros de qualida-
de para uma determinada solucdo. Isto é verdadeiro
uma vez que, para problemas do mundo real, o
nimero possvel de embalagens pode alcancar cen-
tenas.

O resultados ohtidos com este estudo fornecen
informagBes importantes para um estudo seguinte,
ja em andamento, que busca substituir as pegas em
tamanho reduzido por pegas em tamanho real.

Como conclusdo final, com o oljetivo de me-
Ihorar a eficiéncia do algoritmo para problemas com
dimensionalidade do mundo real, pareceser neces-
sario combinar o AG com uma outra témica mate-
matica ou heuristica.
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