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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento do programa JPacking, capaz de realizar a
distribuicdo otimizada de poligonos em um plano bidimensional utilizando Algoritmos
genéticos. Programas como O JPacking sdo fundamentais para a area de corte de tecido,
metal, madeira, e entre outros pois, ajudam a maximizar a utilizacdo de matéria-prima afim de
evitar o desperdicio. O arranje otimizado trata-se de um problema NP-Dificil ndo existindo
uma resposta deterministica em um tempo polinomial. Sendo assim, optou-se pela
implementacdo do JPacking utilizando Algoritmos Genéticos para a geragdo da ordem de
insercdo dos poligonos e dos algoritmos de No-Fit-Polygon e Bottom-left fill para arranje dos
poligonos. Também foi implementado a possibilidade de fazer importagdo e a exportacdo dos
resultados através de arquivos SVG. Para avaliar os resultados foram criados testes
comparando parametros como numero de geracdes e populacgdo, rotagdes, fator de Crossover
¢ Mutacdo, comparacdo de ocupagdo com os algoritmos de Hill Climbing e Tabu Search,
variagdo da altura da matéria-prima e comportamento do empacotamento. Os resultados
mostraram que o JPacking ¢ capaz de executar o empacotamento otimizado e de poligonos
irregulares, sendo capaz de alcancar mesmos resultados de algoritmos como Hill Climbing e
Tabu Search e certos datasets, e apresentar um comportamento sem erros do empacotamento
na maioria dos testes. Foi concluido que o JPacking pode ser otimizado através da execugao
de testes para calibragdo dos pardmetros de execucdo para determinados datasets, e que
através da implementacdo de suas extensdes ¢ a aplicacdo de melhoramentos podem tornar o

JPacking utilizavel em ambientes de producao.

Palavras-chave: Distribui¢do otimizada. Empacotamento. Poligonos irregulares. Algoritmos

Genéticos. No-Fit-Polygon. NFP. Botton-left fill. Scalable Vector Graphics. SVG.



ABSTRACT

This work presents the development of the JPacking program, capable of performing the
optimized distribution of polygons in a two-dimensional plane using Genetic Algorithms.
Programs such as JPacking are fundamental for the cutting of fabric, metal, wood, among
others. They help to maximize the use of raw materials to avoid waste. The optimized
arrangement is an NP-Difficult problem with no deterministic response in a polynomial time.
Therefore, the implementation of JPacking uses Genetic Algorithms to generate the order of
insertion of the polygons and the algorithms of No-fit polygon and Bottom-left fill to arrange
the polygons. The possibility of importing and exporting the results through SVG files was
also implemented. To evaluate the results were created tests comparing parameters such as
number of generations and population, rotations, Crossover and Mutation factors, occupation
comparison with the Hill Climbing and Tabu Search algorithms, variation of the height of the
raw material and behavior of the packaging. The results showed that JPacking is capable to
perform the optimized packaging of irregular polygons, also being able to achieve the same
results of algorithms like Hill Climbing and Tabu Search on certain datasets, and to perform
error-free behavior in most of the tests. It was concluded that JPacking can be optimized by
running tests for calibration of the execution parameters for certain datasets, and by
implementing its extensions and applying improvements can make JPacking usable in

production environments.

Key-words: Optimized distribution. 2D Nesting. Packing. Irregular polygons. Genetic
Algorithms. No-Fit-Polygon. NFP. Botton-left fill. Scalable Vector Graphics. SVG.
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1 INTRODUCAO

Um problema frequente na industria de manufatura de pegas de roupa, tecido, couro,
até metal e madeira ¢ o empacotamento de pecas para corte. Também conhecido como
distribuicdo otimizada de poligonos em um plano bidimensional, esse problema tem por
objetivo agrupar poligonos visando maximizar a utilizagdo do material de maneia a ocupar o
menor espago possivel, evitando desperdicio de matéria-prima (BRANDT, 2011; HAIMING,
2006; JUNIOR, 2013).

A distribui¢do otimizada trata-se de uma tarefa de natureza NP-Dificil, sendo assim,
acredita-se ndo haver uma resposta deterministica em um tempo polinomial (JUNIOR;
PINHEIRO; SARAIVA, 2013). Contudo, este problema pode ser separado em dois passos
distintos: o primeiro se refere a estratégia de encaixe, onde ¢ utilizado um algoritmo
geométrico para posicionar as pegas no plano; o segundo trata a ordem de disposi¢do, onde
procura-se uma ordem que permita maximizar a utilizacdo do material (HAIMING; JIONG;
XINSHENG, 2006).

Para realizar o encaixe dos poligonos, dado a sua forma irregular, uma estratégia
comumente utilizada na literatura ¢ a aplicag@o do algoritmo de Botton-left fill com No-Fit-
Polygon (NFP). Esses algoritmos utilizam a natureza geométrica dos poligonos para realizar a
rotagdes e translagdes dos poligonos, de forma a evitar a sobreposicdo e respeitar as
dimensodes definidas por recipiente (MUNDIM; QUEIROZ, 2012).

Além da realizacdo do encaixe, torna-se necessario a aplicacdo de um método
heuristico para determinar a ordem de disposicdo das pecas (HAIMING; JIONG;
XINSHENG, 2006). Existem implementa¢des que aplicam técnicas de heuristica local, como
Hill Climbing e Tabu Search. Essas técnicas visam buscar solugdes através da selegdo de uma
peca e a manipulagdo das suas pecas vizinhas, a diferenca entre as duas é que o Hill Climbing
aplica somente a solugdo corrente ¢ o Tabu Search procura manter um historico de solugdes
geradas (BRANDT, 2011).

Além da aplicagdo destas técnicas para determinar a disposi¢do das pegas, técnicas que
utilizam Algoritmos Genéticos sdo amplamente utilizadas (HAIMING; JIONG; XINSHENG,
2006). Diferente das técnicas utilizadas por Brandt (2011), onde a aplicagdo ocorre em uma
peca e seus vizinhos, os operadores do Algoritmo Genético permitem aplicar em todo o
conjunto de pecas, possibilitando uma melhor convergéncia, resultando na maximizagdo da

ocupacgdo de matéria-prima (HAIMING; JIONG; XINSHENG, 2006).
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Por esse motivo, o objetivo desse trabalho ¢ implementar um programa capaz retornar
uma solu¢do completa para o problema de disposi¢ao de formas irregulares em uma superficie
plana bidimensional, utilizando a técnica de Bottom-left fill com NFP. Além de prever a

disposigdo das pegas utilizando Algoritmo Genético.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho ¢ implementar um software capaz retornar uma solugdo
completa para o problema de disposi¢cdo de poligonos em uma superficie plana bidimensional.

Os objetivos especificos do trabalho séo:

a) implementar o algoritmo de Bottom-left fill com NFP para o encaixe dos
poligonos;

b) implementar o Algoritmo Genético com operador de Crossover, Mutacdo, Selecao
e Fitness para gerar a ordem de disposi¢@o dos poligonos;

c) integrar os algoritmos (a) e (b) em uma aplicacdo que tenha como entrada um
arquivo SVG contendo os vértices dos poligonos e como saida outro arquivo SVG

com uma solucdo completa.

1.2 ESTRUTURA

Este trabalho estd dividido em quatro capitulos. O primeiro capitulo apresenta a
introducdo do trabalho e os objetivos. O segundo capitulo apresenta a fundamentagdo tedrica
sobre corte e empacotamento ¢ Algoritmos Genéticos. No terceiro capitulo é demonstrado o
desenvolvimento do sistema com requisitos, especificagdo, implementacdo e resultado. Por

fim, no quarto capitulo sdo relatadas a conclusdes e também as possiveis extensoes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados aspectos teoricos relacionados ao trabalho. Na Secdo
2.1 sdo apresentados os problemas referentes ao corte e empacotamento. A Secdo 2.2 expoe a
geometria do problema de corte e empacotamento, seguido das subsecdes onde ¢ abordado a
utilizagdo do NFP com poligonos convexos € ndo convexos. Por fim, a Se¢do 2.3 trata da
otimizacdo do problema de corte e empacotamento abordando o funcionamento dos
algoritmos de Hill Climbin, Tabu Search e mais profundamente o Algoritmo Genético, com

sua fundamentacao, seguido de seus operadores de Crossover, Mutacao, Selecdo e Fitness.

2.1 PROBLEMA DE CORTE E EMPACOTAMENTO

Seres humanos sdo capazes de resolver problemas de empacotamento no seu dia-a-dia,
seja para organizar itens em um refrigerador até roupas em uma mala, tudo devido a intuigdo
humana de percepgao espacial. Contudo em um ambiente industrial onde ocorrem numerosos
problemas de empacotamento, a resolugdo manual humana para esse problema ndo é viavel,
pois o tempo que uma pessoa leva para fazer um arranje considerado Otimo ¢
aproximadamente de vinte minutos (WHITWELL, 2004, p. 9).

Para sua resolugdo, foi proposta a automatizacdo do processo de empacotamento
através de programas de computador, que sd3o responsaveis por maximizar a utilizagdo do
material e com isso evitar desperdicios que acabam tendo custo financeiro alto para a
industria de corte (WHITWELL, 2004, p. 10).

Apesar de aparentar ser um problema simples, grande esforco da comunidade
académica vem sendo gasto nesse problema, pois se trata de um problema NP-dificil no qual
ndo existe uma solucdo 6tima em um tempo polinomial (WHITWELL, 2004, p. 10).

Segundo Whitwell (2004), o termo corte ¢ empacotamento remete a uma infinidade de
diferentes problemas dentro da area académica como Bin Packing, Knapsack Problem, Space
Allocation, Nesting, etc. todos esses problemas remetem as mesmas caracteristicas que sdo (a)
dados um numero finito de recurso, (b) um nimero N de itens deve ser atribuido a esse
recurso.

Sendo assim esse trabalho foca no problema conhecido como Nesting ou 2d Irregular
Bin Packing, no qual se trata de realizar uma distribui¢do otimizada de poligonos em uma
superficie bidimensional.

Muitos segmentos da industria se beneficiam de solucdes para o problema de Nesting,
uma delas ¢ a industria de tecidos no qual s8o comuns formas irregulares como partes de

calgas e de camisetas, o arranje dessas formas requer manipulagdes geométricas complexas
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(WHITWELL, 2004, p. 57). Um exemplo de uma maquina de corte com o arranje de pecas

irregulares pode ser vista na Figura 1.

Figura 1- Maquina de corte com formas irregulares

Fonte: Automation (2017).

2.2 GEOMETRIA DO PROBLEMA DE CORTE E EMPACOTAMENTO

As primeiras abordagens para realizagao do arranje de pecas era através do calculo da
caixa delimitadora minima (minimum bounding box) de um poligono, no qual ndo era
necessaria aplicagdo de calculos muito complexos, pois na década de 50 calculos geométricos
envolvendo poligonos irregulares eram custosos (WHITWELL, 2004, p. 33).

Contudo, como problemas envolvendo pegas irregulares acontecem em varios
segmentos da indastria como tecido e metal, ¢ com o aumento da capacidade de
processamento dos computadores, rapidamente intimeras estratégias envolvendo poligonos
irregulares foram estudadas no meio académico. Uma das técnicas mais utilizadas ¢ a de No-

Fit-Polygon (WHITWELL, 2004, p. 134).

2.2.1  Algoritmo de No-Fit Polygon

O algoritmo de No-Fit Polygon (NFP) ¢ um algoritmo geométrico no qual o objetivo ¢
arranjar dois poligonos A ¢ B de forma que fiquem proximos, mas que ndo se sobreponham
(KENDALL, 2000). Esse arranjo ¢ obtido ap6s a escolha de um ponto de referéncia em B e da
orbita do poligono B em torno dos vértices do poligono A no qual permanece estacionario. O
resultado destas rotagdes gera um poligono que ¢ chamado de No-Fit Polygon AB (NFPAB)
ou poligono de ndo encaixe (BURKE, 2007). Na Figura 2 ¢ possivel ver o processo de orbita

do poligono B em A e o poligono NFPAB resultante.
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Figura 2 - Execugdo e resultado do algoritmo de NFP com a técnica de Orbital Sliding

B

/\

Fonte: Qiao (2017).
Segundo Burke (2007), apos a obtengdo do poligono NFPAB ocorrem trés situagdes
para verificar se o poligono A e B se sobrepdem, tocam ou ndo tocam um no outro:

a) se o ponto de referéncia de B esta dentro do poligono NFPAB entdo B se sobrepde
em A (Figura 4a);

b) se o ponto de referéncia de B esta nos limites do NFPAB entio o poligono B toca
o poligono A em alguma parte (Figura 4b);

c) se o ponto de referéncia esta fora do NFPAB entdo A e B ndo se sobrepdem e ndo

se tocam (Figura 4c).

Segundo Burke (2007), o algoritmo de NFP pode ser construido de duas formas
distintas:

a) para poligonos convexos no qual se trata da forma mais simples do algoritmo;

b) também para poligonos ndo convexos no qual o algoritmo mais utilizado ¢ o de

Orbital Sliding.

2.2.1.1  Descricao da técnica de NFP para poligonos convexos

A forma basica do algoritmo de NFP ¢ aplicada quando os dois poligonos A e B sdo
convexos. Na Figura 3 é possivel visualizar exemplos de poligonos convexos € ndo convexos.

Ao utilizar poligonos convexos torna-se possivel a obten¢do do poligono NFPAB com a
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execucdo de trés passos (BURKE, 2007). A Figura 5 apresenta os trés passos realizados para a

obtencdo do poligono NFPAB utilizando a técnica para poligonos convexos:

Figura 3 - Exemplo de poligonos convexos € ndo-convexos

Poligonos Convexos Poligonos Ndo-Convexos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 4 - Teste de sobreposi¢ao poligonos A ¢ B

a) Interseccao b)Tocando ©) Sem Interseccao
B
REF POINT B
L]
B
A A REF POINT B A
B
.REF POINT B
NFP,g NFP,p NFP,g

Fonte: Burke (2007)
a) realizar a orientacdo dos vértices do poligono A no sentido anti-horario e do
poligono B em sentido horario (Figura 5a);
b) fazer a translacdo de todos os vértices de A e B para um tnico ponto (Figura 5b);

c) concatenar todos os vértices em sentido anti-horario para obtencdo o poligono
NFPAB (Figura 5c).
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Figura 5 - Descri¢do do algoritmo NFP para poligonos convexos

Fonte: Burke (2007).

2.2.1.2  Descricao da técnica de NFP para poligonos ndo convexos

Uma das técnicas de NFP utilizada para poligonos ndo convexos ¢ a técnica de Orbital
Sliding (Figura 2), que envolve a utilizagdo de fungdes trigonométricas para a realizacdo da
orbita do poligono B em volta do poligono A (BURKE, 2007). Conforme Burke (2007) essa
técnica pode ser dividida em dois estagios:

a) encontrar um vetor de translacdo e para isso ¢ identificado as arestas que se tocam

através de todas as rotagdes do poligono B em A;
b) procurar posi¢des iniciais nas quais permitem que um poligono toque no outro,

mas nao ocorra intersecc¢ao.

2.2.2  Algoritmo de Bottom-left fill

O Bottom-left fill ¢ um algoritmo utilizado para gerar o empacotamento, ele utiliza o
algoritmo de NFP para resolugdo de sobreposicdo (BRANDT, 2011). Para o funcionamento
do Bottom-left fill sdo necessarios uma ordem de empacotamento ¢ a quantidade de rotagoes
permitidas. (BRANDT 2011).

O Bottom-left fill trabalha posicionando os poligonos sempre da esquerda para a
direita, de cima para baixo respeitando a tamanho da forma para empacotamento (BRANDT,
2011). A cada adicdo de um poligono, ¢ realizado o algoritmo de NFP para cada um dos
poligonos ja empacotados, sendo que, se houver rotagoes, ¢ realizado novamente o NFP para

cada poligono ja empacotado (BRANDT, 2011).

2.3 OTIMIZACAO DO PROBLEMA DE CORTE E EMPACOTAMENTO

Na literatura varios métodos podem ser utilizados para obten¢do de solugdes Otimas
para problemas NP-Dificil, entre eles se destacam métodos meta-heuristicos como Tabu

Searh, Hill Climbing (HAIMING; JIONG; XINSHENG, 2006). Contudo, devido a natureza
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sequencial do problema de corte e empacotamento um outro método meta-heuristico que se
destaca ¢ o Algoritmo Genético (GA) devido a sua capacidade de obter sequencias com boa

qualidade (HAIMING; JIONG; XINSHENG, 2006).

2.3.1  Hill Climbing

O algoritmo de Hill Climbing ¢ um dos algoritmos meta-heuristico no qual mantém
uma solucdo corrente e avalia uma nova solugdo mudando a vizinhanga de um poligono
(BRANDT, 2011). Se o resultado da mudanca da vizinhanga for melhor que o resultado
corrente, 0 mesmo ¢ substituido, caso contrario a solug@o ¢ descartada e o processo continua

do inicio (BRANDT, 2011).

2.3.2  Tabu Search

Outro algoritmo de meta-heuristica utilizado para empacotamento ¢ o Tabu Search, no
qual ao invés de gerar uma solugdo com uma unica vizinhanga, o algoritmo procurar gerar
subconjuntos de vizinhangas a cada iteracdo (BRANDT, 2011).

Além disso, outro mecanismo do Tabu Search ¢ utilizar uma memoria de longo
periodo de vizinhangas ja geradas, para com isso manter a diversidade de vizinhangas
(BRANDT, 2011). A cada subconjunto de novas vizinhangas o Tabu Search substitui a
solucdo corrente pela melhor solugdo do subconjunto, mesmo que a solugdo seja pior que a

solucdo corrente (BRANDT, 2011).

2.3.3  Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos fazem parte da computacdo evolucional que estuda o fendmeno
da adaptacdo para a resolucdo de problemas da mesma maneira que ocorre na natureza, ¢ de
trazer os mecanismos utilizados pela adaptagdo natural para sistemas computacionais
(MITCHELL, 1998). Segundo Mitchell (1998), Algoritmos Genéticos trabalham métodos nos
quais se movem populagdes de cromossomos utilizando-se de uma sele¢do natural para a
geragdo de uma nova populacdo, essas selecdes naturais utilizam operagdes genéticas como

Sele¢do, Crossover, Mutacdo e Fitness.

2.3.3.1 Populacgdo, geragdo e gene

A populagdo em algoritmos genéticos corresponde a lista de individuos que sdo
gerados durante o processo de optimizag@o, o processamento ocorre em intervalos chamados

de geragdes (WHITWELL, 2004). Os individuos das populagdes sdo estruturas de dados que
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contém uma composi¢do chamada de gene, assim através do processo de Sele¢do no decorrer
de uma nova geracgdo, sdo selecionados os melhores individuos (WHITWELL, 2004). Na
Figura 6 ¢ possivel visualizar um exemplo de individuos que representam uma ordem de

inser¢do no empacotamento.

Figura 6 - Exemplo de individuos ¢ seus genes ]
Ordem de insercao Individuos

45@%@& —> 1,2,3,4,5,6
< @ /T W & @—:— 1,3,2,4,6,5
@@W/T&@ —> 5,3,4,2,1,6

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3.3.2  Operacdo de Selegdo

A Sele¢do ¢ um mecanismo utilizado para garantir que individuos com um valor de
Fitness elevado tenham chance de gerar novos individuos posteriores, reduzindo a chance de
individuos com Fitness baixo (POPA, 2012). Uma das técnicas de Sele¢ao mais utilizadas é a
técnica de Selecdo da roleta (SIVANANDAM; DEEPA, 2008). Segundo Sivanandam e Deepa
(2008) sao implementados os seguintes passos na técnica da roleta:

a) somar em T o valor total de Fitness da populag@o;

b) repetir o processo N vezes tal que:

- escolher um numero randdmico r entre 0 € T;
- percorrer toda a populagdo, somando os valores de Fitness em uma variavel s;
- continuar até que s seja maior ou igual a r;

- escolher o individuo que fez com que a soma em s fosse igual ou superior a r.

2.3.3.3  Operagao de Crossover

O operador genético de Crossover ¢ responsavel pela geragdo de novas populacdes
através da populacdo ja existente (KENDALL, 2000). Sua execugdo consiste em pegar
individuos pais e transferir material genético entre eles para a geracdo de novos individuos

filhos, conforme pode ser visualizado na Figura 7.
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Figura 7 - Operacdo de Crossover

Ponto de Crossover

| |5:ifE::iif,?],’:Eéi.f:i.,:Ei Pais

Crossover

| | | EEEEEEEE | Fitnos

Fonte: Affenzeller, Winkler e Beham (2009).

Segundo Affenzeller, Winkler ¢ Beham (2009) a operacdo de Crossover pode ser
dividida em trés tipos:
a) Ponto tinico, no qual um ponto de corte randdmico ¢ escolhido, gerando duas
cabegas e duas caldas, a troca entre esses cortes produz um novo individuo;
b) Multiplos pontos, onde se faz varios pontos de corte, no qual elementos gerados
sdo montados a partir dos pedacos resultantes;
c) Crossover uniforme, dados dois parentes um individuo ¢ criado a partir de uma

mascara de maneira randomica.

2.3.3.3.1 Partial Matched Crossover

Alguns problemas t€ém natureza combinatdria, no qual sua representagdo se deve
através da permutacdo dos seus elementos (GOLDBERG; LINGLE, 1985). Para esses
problemas ¢ utilizado um método especial de Crossover chamado de Partial Matched
Crossover (PMX), no qual a troca de genes entre os pais ocorre de forma a ndo gerar genes
duplicados ou a falta de um gene em um novo individuo, o que acarretaria em um individuo
invalido (SIVANANDAM; DEEPA, 2008). Segundo Sivanandam e Deepa (2008), o PMX

ocorre conforme mostrado na Figura 8.
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Figura 8 - Processo do PMX
Pontos fixos

/
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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a) sdo selecionados dois pais, e neles sdo colocados dois pontos fixos randdémicos na

mesma posi¢do de ambos;
b) os genes entre o ponto fixos sdo trocados entre cada um dos pais;
c) sdo identificados os genes que se repetem fora dos pontos fixos;
d) os genes repetidos sdo substituidos pelos genes pertencentes ao pai antes da troca

no passo b.

2.3.3.4 Operagao de Mutagao

Affenzeller, Winkler e Beham (2009) descrevem a operagdo de Mutacdo como
pequenos pulos indiretos dentro das possiveis combinagdes para resolugdo de um problema. E
também que a Mutagdo deva ocorrer de maneira rara e randomica com uma probabilidade
menor que 10%. Além disso segundo Affenzeller, Winkler ¢ Beham (2009) a aplicagdo da
Mutacgdo pode acarretar problemas com a validade de um cromossomo, exemplo, a duplicagdo
de um cromossomo pode ser ilegal. Entdo, para estes casos Affenzeller, Winkler e Beham
(2009) sugerem alternativas que realizam Swap ou Shift dos genes de um individuo. As

operagdes de shift e swap podem ser observadas na Figura 9.
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Figura 9 - Operacdo de Mutagdo

Ordem de insercao
Operacao de Swap Operacao de Shift

1(5)2]4] 3 1(5(2||4]3
— N 2 >>
415312 41311 |[5]| 2

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3.3.5 Fungao de Fitness

Para Sivanandam e Deepa (2008) em Algoritmos Genéticos o Fitness de um individuo
¢ o valor resultante de uma fungdo que leva em consideracdo as caracteristicas observaveis de
um individuo. Durante cada geracdo os individuos de uma populacdo sdo avaliados e para
cada individuo ¢ atribuido um valor de Fitness (AFFENZELLER; WINKLER; BEHAM,
2009). A funcdo de Fitness tem o objetivo de garantir que novos individuos gerados tenham
uma performance relativa a da populagdo anterior (AFFENZELLER; WINKLER; BEHAM,
2009). A abordagem utilizada neste trabalho baseada em Junior, Pinheiro e Saraiva (2013) foi
utilizar uma fungdo de Fitness que permitia verificar a ocupagao final das pegas como pode

ser visto na Figura 10 on ¢ feito o empacotamento com uma ocupagao de 10 centimetros.
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Figura 10 - Funcao de Fitness
1. Ordem de Empacotamento

~

2. Empacotamento com Botton-left fill

Ocupacao
5
I <EIA
3. Resultado do Fitness

10.0 cm

Fonte: Elaborado Pelo Autor

10.0 cm

2.3.4  Formato de arquivo SVG

Segundo Dahlstrom, Dengler e Grasso (2011), o formato de arquivo Scalable Vector
Graphics (SVG) define uma sintaxe baseada em XML para desenho vetorial em duas
dimensdes. O SVG € composto por elementos de desenho como poligonos, circulos, curvas de
bézier, segmentos de reta entre outros (DAHLSTROM; DENGLER; GRASSO, 2011).

Os segmentos de reta sdo identificados pela tag XML path que contém a propriedade
g no qual é define comandos de desenho (DAHLSTROM; DENGLER; GRASSO, 2011).
Cada comando é composto por sua coordenada em duas dimensdes relativa a pagina, seguida
do tipo de comando, que pode ser vertical, horizontal ou curva (DAHLSTROM; DENGLER;
GRASSO, 2011). O funcionamento dos comandos de desenho ¢ analogo a desenhar em uma
pagina, e com a combinagdo de movimentos de linha e tragos de reta ¢ possivel desenhar
qualquer tipo de poligono em duas dimensdes (DAHLSTROM; DENGLER; GRASSO,
2011).

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Nesta secdo serdo apresentados trés trabalhos correlatos. Na Sec@o 2.4.1 sera abordado

o artigo de Haiming, Jiong e Xinsheng (2006). Seguido da Se¢do 2.4.2 onde ¢ abordado o
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trabalho de Junior, Pinheiro e Saraiva (2013), por fim na se¢do 2.4.3 ¢ abordado o trabalho de

Brandt (2011).

2.4.1  Research and implementation of irregular-shaped nesting problem

O objetivo de Haiming, Jiong e Xinsheng (2006) ¢ apresentar uma nova solucao para o
problema de disposi¢@o de poligonos irregulares em um plano de duas dimensdes baseado no
algoritmo de NFP. Sua proposta visou substituir o principio de disposi¢do das pegas Bottom-
left largamente adotado, pelo principio de ponto de gravidade mais baixo.

Nesse principio, o posicionamento da pega ¢ escolhido com base no ponto de menor
gravidade. O ponto de menor gravidade ¢ calculado utilizando o método de divisdo de
triangulos seguido de sucessivas rotacdes da peca. A execucdo do algoritmo de NFP baseado

em ponto de menor gravidade pode ser visualizada na Figura 11.

Figura 11 - Execucdo do algoritmo de NFP com ponto e gravidade mais baixo

Container
Centro de gravidade do ™

NFP gerado por diferentes

rotagdes angulares
Ponto de gravidade

central
Ponto de gravidade

central mais baixo
Peca aninhada

Fonte: Haiming, Jiong e Xinsheng (2006).

Para determinar a sequéncia de disposicdo das pecas, o autor utilizou Algoritmo
Genético com operador de Crossover. O operador de Crossover remove partes randémicas de
dois conjuntos de pegas, conhecidos como pais, e realiza a copia dos elementos selecionados
para seus filhos. Os resultados obtidos por Haiming, Jiong e Xinsheng (2006) mostraram uma
ocupacdo de 84.9% de matéria prima em comparacdo com a ocupagdo de 77,4%. Os autores
apontam sua solugdo como competitiva em termos de resultado obtidos da utilizacdo da area

de matéria-prima e do tempo de execugcao.
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2.4.2  Tackling the irregular strip packing problem by hybridizing Genetic Algorithm and

Bottom-left heuristic

No trabalho realizado por Junior, Pinheiro e Saraiva (2013) é proposta a utilizacdo do
algoritmo de NFP com disposicdo Bottom-left para o agrupamento de pecas com formatos
irregulares e retangulares, o algoritmo NFP foi utilizado em conjunto com um Algoritmo
Genético.

Os autores apontaram sua técnica como sendo uma solugdo hibrida, ja que integrou as
técnicas de NFP com a disposi¢cdo Bottom-left utilizando Algoritmo Genético. Além dessas
técnicas descritas, os autores utilizam um passo chamado de encolhimento, que visa utilizar o
espaco livre entre as pegas para adicionar os poligonos retangulares localizados no lado

direito mais afastado. A técnica de encolhimento pode ser visualizada na Figura 12.

Figura 12 - Técnica de encolhimento

Fonte: Junior, Pinheiro e Saraiva (2013).

Foram realizados testes com cinco conjuntos de dados obtidos no site da European
Working Group in Cutting and Packing', o trabalho é comparado com quatro outras técnicas,
SAHA, BLF, 2DNest ¢ BS em cinco conjuntos de dados diferentes. Os resultados obtidos da
porcentagem de ocupagdo da matéria-prima por Junior, Pinheiro e Saraiva (2013) podem ser

vistos na Tabela 1.

! Disponivel em: http://paginas.fe.up.pt/~esicup/
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Tabela 1 - Resultados obtidos por Junior, Pinheiro e Saraiva
Dataset SAHA | BLF | 2DNest | BS HM

DIGHE1 100.00 | 77.40 | 99.86 | 100.00 | 100.00
DIGHE2 | 100.00 | 79.40 | 99.95 | 100.00 | 100.00
JAKOBS1 | 78.89 |82.60 | 89.07 | 85.96 | 80.22
JAKOBS2 | 77.28 | 74.80 | 80.41 | 80.40 | 73.92
TROUSERS | 89.96 | 88.50 | 89.84 | 90.38 | 88.74

Fonte: Junior, Pinheiro e Saraiva.

2.43  Distribuicdo otimizada de poligonos em um plano bidimensional

Em Brandt (2011) é proposto o desenvolvimento de uma ferramenta capaz de
posicionar poligonos irregulares em duas dimensdes em um tempo aceitavel, com a
possibilidade de visualizar todo o processo de posicionamento. Da mesma forma que Liu e He
(2006) e Junior, Pinheiro e Saraiva (2013) ¢ utilizado o algoritmo de NFP, no entanto nao ¢é
utilizado Algoritmo Genético. Sao utilizadas duas técnicas de heuristica local, Hill Climbing e

Tabu Search. A interface da ferramenta desenvolvida por Brandt (2011) pode ser vista na

Figura 13.

Figura 13 - Interface ferramenta desenvolvida por Brandt (2011)

Carregar arquivo Busca: [Hill Climbing v Critério parada: Tempnév 30000| Rotagbes: |1|w | Gerar empacotamento

AAN SN AN 7L /el [

Status: Empacotamento finalizado Tempo: B0:30 Altura: 34

Fonte: Brandt (2011).
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O trabalho de Brandt (2011) compara somente a técnica de Hill Climbing com a de
Tabu Search ndo havendo compara¢do com nenhum autor externo. De acordo com os
resultados apresentados, a técnica de Tabu Search se mostrou superior ao Hill Climbing,
alcangando uma altura menor no mesmo para o mesmo tempo de execugdo na maioria dos
testes realizados, contudo, com um tempo de execucdo de aproximadamente 80000

milissegundos o Hill Climbing se mostra superior, como pode ser visualizado no grafico da

Figura 14.
Figura 14 - Gréfico com a altura do empacotamento com Hill Climbing e Tabu Search
46,5
\\
46 - = :__
s 455 — ——
g \ e Hill climbing
< 45 = = = Tabu search
44,5
44
20000 40000 60000 80000 100000
Milissegundos

Fonte: Brandt (2011).
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3 DESENVOLVIMENTO

As secdes a seguir descrevem os requisitos, a especificagdo, a implementagdo e a

operacionalidade do trabalho, abordando sucintamente as ferramentas e etapas utilizadas no

desenvolvimento do projeto. Ao fim, sdo mostrados os resultados obtidos com este trabalho.

3.1 REQUISITOS

A lista a seguir descreve os requisitos a serem respeitados durante o desenvolvimento

do trabalho.

a)

b)
c)

d)

2

h)

i)
i)

disponibilizar parametros de linha de comando para interagdo com o programa
(Requisito Funcional — RF);

realizar a disposi¢do dos poligonos obedecendo a altura do material (RF);
informagdes sobre altura utilizada e tempo decorrido para efetuar o encaixe dos
poligonos (RF);

ndo sobrepor poligonos e ndo permitir que poligonos tenham partes fora da altura
informada pelo usudrio (a ndo ser em casos onde a biblioteca de encaixe falhe)
(RF);

executar a técnica de NFP com a disposicao Bottom-left fill utilizando Algoritmos
Genéticos com operador de Crossover, Mutagdo, Sele¢do e Fitness (RF);

exportar no formato SVG para permitir a alteragdo manual do resultado obtido
através de editores vetoriais ou programas de terceiros (RF);

permitir parar por tempo de execucdo através da parametrizacdo passada pelo
usuario (RF),

obter um resultado completo em um tempo menor que 20 minutos para uma
quantidade menor que 20 pecas (Requisito Nao Funcional — RNF);

ser desenvolvido utilizando a linguagem de programacdo Java e Python (RNF);

ser desenvolvido utilizando o ambiente Eclipse para a programacdo (RNF).

3.2 ESPECIFICACOES

Para ilustracdo das especifica¢cdes do programa JPacking produzido neste trabalho, foi

utilizada a ferramenta Inkscape? para a criagdo de diagramas de atividade e casos de uso, além

do programa class-visualizer? para criagdo do diagrama de classes.

2 Inkscape pode ser encontrado em: https:/inkscape.org/en/
3 Class-visualizer pode ser encontrado em: https://www.class-visualizer.net/
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3.2.1  Diagrama de casos de uso

Nesta se¢do sdo abordadas as fungdes exercidas pelo sistema, sendo o ator somente o

Usuario. Na Figura 15 ¢ possivel visualizar os casos de uso.

Figura 15 - Diagrama de casos de uso

UCO02 - Transformar
poligonos
para linhas

UCO01 - Importar
arquivo contendo
as pecas

=<include=

Usuario

UCO04 - Exportar
arquivo de
empacotamento
gerado

UCO03 - Gerar
empacotamento

<includes

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os casos de uso foram divididos de acordo com a interagdo que o usudrio realiza para
o funcionamento do JPacking, desde a transformagdo dos poligonos para segmentos de reta,
até a geragdo do empacotamento.

O caso de uso UC01 - Importar arquivos contendo as pecas € a acdo realizada
para a importagio das pegas (poligonos) que serdo passadas para o empacotamento. E
possivel a criacdo do arquivo contendo as pecas com o auxilio de um programa de edi¢do
vetorial como o Inkscape.

No editor vetorial as pegas podem ser criadas utilizando as ferramentas de poligonos
ou a caneta de desenho através da opgdo de segmentos de linha. E necessario que esteja
contido no arquivo todas as pecas que serdo utilizadas no empacotamento. Se existe a
necessidade de mais de uma peca de um determinado tipo, a mesma deve ser copiada dentro
do arquivo SVG manualmente, ou utilizando o script de multiplicacdo de poligonos

disponibilizado pelo JPacking.
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Ja no caso de uso UC02- Transformar poligonos para linhas € a acdo realizada
pelo Usuario para transformar todos os elementos <path> contendo comandos de verticais
horizontais e curvas de bézier para segmentos de reta.

Essa transformagdo ¢ feita com o auxilio de um script Python, que carrega o arquivo
SVG e retorna para a saida padrdo outro SVG contendo somente segmentos de reta. O
processo de transformacdo pode ser pulado, se no processo de criagdo das pecas for utilizado
a ferramenta de caneta de desenho através de segmentos de reta, ou realizar a conversdo
dentro do editor vetorial para segmentos de reta.

Seguindo adiante, o caso de uso UC03 - Gerar empacotamento ¢ a a¢do no qual o
programa JPacking 1€ o arquivo de entrada contendo as pecas e realiza o empacotamento das
pecas utilizando Algoritmo Genético.

Neste passo o Usuario pode interagir com o JPacking passando parametros de linha de
comando no qual ¢ possivel:

a) selecionar o arquivo de entrada;

b) especificar a altura que pode ser ocupada pela forma de matéria prima, visto que a

largura (ocupacdo) € infinita e ndo existe restricdo de forma na largura;

c) atribuir a quantidade de rotacdo que a peca pode fazer;

d) quantidade de geracdes que o Algoritmo Genético ird executar;

e) tamanho da populagdo do Algoritmo Genético;

f) tempo maximo de execugdo para o empacotamento;

g) especificar pardmetros avancados como:

- fator de Crossover,

- fator de Mutacao,

- idade maxima de um individuo pai,

- quantidade maxima de geragdes no qual um individuo permanece como

melhor.

Por ﬁm, o caso de uso Uco4 - Exportar arquivo de empacotamento gerado
descreve a acdo no qual é exportado o arquivo SVG contendo o resultado do empacotamento.
O arquivo de saida pode ser editado com qualquer editor vetorial que suporte SVG da mesma

forma que o arquivo de entrada.
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3.2.2  Diagrama de atividade

Na Figura 16 ¢ possivel visualizar o diagrama de atividades, no qual s@o descritos os
passos realizados pelo programa JPacking para realizar o empacotamento dos poligonos em
uma superficie bidimensional.

O passo 1 realiza o parse do arquivo SVG, nele s3o extraidas somente as tags <path>.
No passo 2 ¢ realizada a extracdo dos poligonos no qual ¢é feita a leitura dos pontos dos
segmentos de reta de todas as tags <path>.

Adiante, o passo 3 realiza a translagdo dos vértices de todos os poligonos para a
origem, isso se deve, pois, os segmentos de reta guardam a posi¢do com relacdo ao desenho e
o algoritmo de NFP necessita que todos os poligonos tenham sua posi¢ao a partir da origem.

Com todos os passos anteriores realizados, ¢ possivel executar o passo 4 que consiste
na execuc¢do do Algoritmo Genético. O Algoritmo genético inicia com passo 4.1 onde ¢ feita a
leitura dos pardmetros da quantidade de geragdes, tamanho da populagdo e tempo maximo de
execucdo, além de uma lista contendo o id de cada poligono. Com esses parametros ¢ criado
a primeira populagdo realizando o Partial Matched Crossover entre os individuos, juntamente
com a Mutacgdo através do Swap Mutation.

Todos os individuos sdo entdo submetidos ao passo 4.2, onde a Selegdo realiza a
avaliacdo de cada individuo a partir de seu valor de Fitness. A funcdo de Fitness consiste na
execucdo do algoritmo de Bottom-left fill com NFP seguindo a ordem de empacotamento dos
poligonos retornada pelo Algoritmo Genético.

Ap6s a execucdo do algoritmo de Bottom-left fill, ¢ executado o célculo de ocupacio,
que corresponde ao valor do x do ultimo vértice a direita. Quanto menor o valor melhor a
ocupagdo, ou seja, a Selegdo busca individuos que tenham o Fitness menor, que
consequentemente realizaram melhor ocupag@o de matéria prima.

A finalizagdo da execug@o do Algoritmo Genético se da de trés maneiras:

a) foirealizado a execugdo até a ultima geragao;

b) se ndo houve um individuo com um Fitness melhor no decorrer 30% das geracdes;

c) atéa geracdo na qual o tempo maximo de execugdo foi atingido.

Por fim, no passo 5 ¢ gerado o arquivo de saida contendo o empacotamento do melhor
individuo retornado pelo Algoritmo Genético. O arquivo de saida contém todos os poligonos

desenhados utilizando segmentos de reta e coloridos para uma melhor visualizagdo.
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Figura 16 - Diagrama de atividades
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Fonte: Elaborado pelo autor.

323 Diagrama de classes

Nessa secdo ¢ apresentado o diagrama de classes do programa JPacking. Na Figura 17
¢ possivel visualizar a implementagdo das classes principais do JPacking. Ja na Figura 29,
Figura 30 e Figura 31 localizadas nos anexos F e G sdo mostradas as ligagdes das classes
principais.

A implementa¢do do JPacking ¢ baseada nas classes reaproveitaveis do trabalho
realizado por Brandt (2011). Sdo reaproveitados classes basicas como Polygon, Point,
MathHelper, Transform, TouchingEdge, IntersectionCalculator, FeasibleTranslator,
PackingResult, HeightComparatorm, WidthComparator € BottonLeftFillAlgorithm.

A classes principais do programa JPacking s30 JeneticsExecutor e
JeneticsAlgorithm, responsaveis pela leitura dos pardmetros e de dar inicio ao Algoritmo
Genético descrito em 3.2.2.

Por fim, foi implementado a classe JNFP para execugdo do algoritmo de NFP, além das

classes SVGReader € SVGWriter para leitura e escrita dos arquivos SVG.
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3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

A implementa¢@o do JPacking utilizou as seguintes ferramentas e bibliotecas:

a)
b)
c)
d)
e)
f)

2
h)

Eclipse Luna na versao SR2;

linguagem de programacao Java §;

linguagem de programacado Python 3.5;

classes basicas e fun¢des matematicas implementadas por Brandt (2011);
algoritmo de Bottom-left fill implementado por Brandt (2011);

biblioteca de No-fit Polygon JNFP (WAUTERS, 2016);

biblioteca de Algoritmo Genético Jenetics (WILHELMSTOTTER, 2017);
biblioteca de leitura de arquivos SVG svg.path (REGEBRO, 2017).

O desenvolvimento do JPacking foi dividido nas seguintes etapas:

a) fork do cddigo fonte do trabalho de Brandt (2011) para a adi¢do do Algoritmo

b)

c)
d)

e)
f)

2

3.3.1.1

Genético;

substitui¢do do algoritmo de NFP existente para utilizar a biblioteca JNFP;
implementac¢ao do Algoritmo Genético utilizando a biblioteca Jenetics;

cria¢do das funcdes de leitura e escrita do arquivo SVG;

adicdo da leitura dos parametros via de linha de comando;

desenvolvimento do script em Python para transformar elementos de um arquivo
SVG em segmentos de reta;

desenvolvimento do script em Python para multiplicag@o dos poligonos dentro de

um arquivo SVG.

Fork do codigo fonte existente

O programa JPacking criou uma bifurcacdo (fork) do programa implementado por

Brandt (2011). Foram realizadas a implementagdo de novas interfaces para permitir o

acoplamento do Algoritmo Genético ao codigo fonte reaproveitado. O fork do codigo fonte

teve o intuito de reaproveitar, evitando a reimplementagdo de classes basicas, fungdes

matematicas e do algoritmo de Bottom-left fill.

3.3.1.2

Algoritmo de NFP

O algoritmo de NFP utilizado pelo JPacking foi providenciado da biblioteca JNFP, ela

¢ uma biblioteca Java que realiza o algoritmo de NFP para poligono convexos € ndo convexos

utilizando técnica de Orbita.
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O trabalho de Brandt (2011) também continha uma implementacdo do algoritmo de
NFP, contudo, apds testes realizados utilizando a implementagdo de Brandt (2011) ¢ o JNFP
foi concluido que a biblioteca JNFP foi mais performatica, por este motivo a mesma foi

escolhida como implementacgdo do algoritmo de NFP.

3.3.1.3  Algoritmo Genético

A implementacdo do Algoritmo Genético foi feita utilizando a biblioteca Jenetics, que
¢ uma biblioteca de Algoritmos Genéticos para a linguagem Java. A biblioteca Jenetics
permite criar motores genéticos que obedecem a um determinado formato de manipulagédo de
genes de individuos. A implementacdo do Algoritmo Genético pode ser visualizada no

Quadro 1.

Quadro 1 — Pseudocddigo da implementacdo do Algoritmo Genético
1 | motor = novoMotor (
FUNGCAO-DE-FITNESS,
Permutacédo (QUANTIDADE-POLIGONOS) ) ;
2 motor.otimizagéo(MiNIMO)
.idadeMaxima (20%)
.tamanhoPopulacao (TAMANHO-DA-POPULAGAO) ;
3 | motor.alteradores (
SwapMutator (0.2),
PartiallyMatchedCrossover (0.35));
4 | melhor = motor.executa ()
.limita (porMelhorEstavel (30%))
.limita (porTempo (TEMPO-EM-MILISSEGUNDOS) )
.limita (porQuantidadeDeGeracdes (QUANTIDADE-DE-GERACOES) )
.coletaOMelhor () ;
5 | return melhor;

Fonte: Elaborado pelo autor.

No Quadro 1, a linha 1 mostra a criagdo de um novo motor, que recebe a
implementacdo da funcdo de Fitness, além do formato de manipulacdo dos genes de novos
individuos. O formato de manipulac¢do escolhido foi através da permutacdo, no qual permite
criar individuos novos sem a repeticao de genes, evitando a geracdo de individuos invalidos.

Adiante na linha 2, ¢é realizado o processo de otimizagéo, no qual ¢ atribuida uma idade
maxima de 20% das geragdes para um individuo permanecer entre os melhores, permitindo
assim que mais individuos novos possam gerar filhos apds esse tempo. Além disso ¢ limitado
o nimero de individuos para o tamanho escolhido da populagéo.

Continuando a montagem do motor, temos na linha 3, a aplicacdo dos alteradores, no
qual foi usado o algoritmo de SwapMutator com um valor fator padrdo de 0.2 (alteravel via
linha de comando) para realizar a Mutagdo do Algoritmo Genético. E também a escolha do
algoritmo de PartiallyMatchedCrossover com um fator padrao de 0.35 (alteravel via linha de

comando) para realizar a operagao de Crossover do Algoritmo Genético.
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Em seguida, na linha 4 ¢ feita a execug¢@o do motor, limitando a execucdo pelo melhor
individuo apds 30% das geragdes. Além disso existe a limitagdo por tempo de execugdo em
milissegundos e pela quantidade maxima de geracdes escolhida pelo usuario. Por fim, na linha

5 é retornado o melhor individuo apo6s a finalizagdo da execugdo do Algoritmo Genético.

3.3.1.3.1 Funcdo de Fitness

A funcdo de Fitness tem a tarefa de realizar o empacotamento e verificar a ocupacao.

No Quadro 2 ¢ possivel visualizar a implementagdo da fun¢io de Fitness.

Quadro 2 - Pseudocddigo da implementacdo da funcdo de Fitness

1 | Funcdo Fitness (int [] PERMUTAGCAO, LISTA-POLIGONOS) {
2 ordemDeInsergdo = new Poligono [QUANTIDADE-DE-POLIGONOS]
3 for (int 1=0; i<QUANTIDADE-DE-POLIGONOS;i++) {
4 ordemDeInsercgdo [i] = LISTA-POLIGONOS [PERMUTACAO [i]];
5 }
6 ocupacdo = bottomLeftFill.usarImplementacdoNFP (JNFP)
.executaEmpacotamento (
ordemDeInsergéo,
NUMERO-DE-ROTAGOES,
ALTURA-DA-FORMA) ;
7 return ocupacgao;
811

Fonte: Elaborado pelo autor.

No Quadro 2 na linha 1 sdo passados como parametros a permutagdo gerada pelo
Algoritmo Genético que serve para criar a ordem de inser¢do dos poligonos na forma de uma
lista utilizada para realizar o empacotamento.

Adiante na linha 2 ¢ criado o objeto no qual ¢ armazenado a ordem de inser¢@o para ser
utilizado pelo algoritmo de Bottom-left fill. Nas linhas 3-5 s@o atribuidos os poligonos ao
objeto de ordem de inser¢do seguindo a permutacdo gerada pelo Algoritmo Genético.

Na linha 6 ¢ atribuido o valor da ocupagdo, através da execucdo do algoritmo de
Bottom-left fill utilizando a implementacdo do NFP pela biblioteca JNFP. A execugdo do
empacotamento considera a ordem de inser¢do, o nimero de rotagcdes permitidas e a altura

maxima da forma. Por fim, na linha 7 ¢ retornado o valor da ocupagao.

3.3.1.4 Leitura e escrita do arquivo SVG

Tanto a entrada como a saida do JPacking s@o arquivos do tipo SVG, que podem ser
manipulados em qualquer editor vetorial com suporte a SVG. A funcdo de leitura pode ser

observada no Quadro 3 ¢ a fungdo de escrita no Quadro 4.
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Quadro 3 - Pseudocddigo da Leitura do arquivo SVG
1 | Funcdo LerSVG (CAMINHO) ({
ArrayList poligonos = new ArrayList ();
3 leitorXML.Ler (CAMINHO)
.ParaTodasAsTAGS ( ‘svg>path’)
.lerAtributo ('d’)
.limparComandos('z ,Z2, m, M, 1, L')
.transformarParaPoligonos ()
.deslocarParaOrigem/()
.adicionaParalista (poligonos) ;

N

4 return poligonos;
513
Fonte: Elaborado pelo autor.

No Quadro 3 na linha 1, é passado o caminho da localizagdo do arquivo SVG de
entrada. Adiante na linha 2 ¢é criado uma lista para armazenar os poligonos extraidos do
arquivo SVG.

Em seguida na linha 3 ¢ criado um objeto para ler a estrutura XML do arquivo SVG
passando o caminho. Apds isso sdo lidas todas as tags <path> dentro do SVG e os atributos d
de todas as tags <path>. Na proxima etapa sdo limpos da propriedade d os comandos de
fechamento de linha, movimentacdo e linha, sobrando somente as coordenadas x ¢ Y de cada
segmento de reta.

Ainda na linha 3, todas as coordenadas sdo passadas como vértices para a criagdo de
um poligono. O poligono em seguida ¢ deslocado para a origem ¢ adicionado dentro da lista
de poligonos. Por fim, na linha 4 é retornada uma lista com todos os poligonos extraidos de

cada tag <path>.

Quadro 4 - Pseudocddigo da escrita do arquivo SVG
1 | Fungédo EscreverSVG (poligonos) {
2 escritorXML.paraTodosAspoligonos (poligonos)
.transformarVéticesParaSegmentosDeReta ()
.escreverNaSaidaPadrao () ;

31}
Fonte: Elaborado pelo autor.

No Quadro 4 linha 1 é passado a lista de poligonos com a melhor ocupagdo, em
seguida na linha 2 ¢ criado um objeto escritor de XML que para cada poligono. Em seguida ¢é
realizado o processo de transformagdo de todos os vértices de cada poligono para segmentos
de reta.

A transformacdo envolve criar uma tag <path>, com um atributo d e criar um
comando de desenho de segmentos de reta e fechar este segmento. Por fim, o arquivo SVG é

escrito na saida padrao de texto.
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3.3.1.5 Linha de comando

O programa JPacking pode ser utilizado tanto como uma biblioteca Java como uma
aplicagdo para terminal de texto. Por este motivo foram implementadas as entradas via
comando de texto dos pardmetros que constituem as variaveis do Algoritmo Genético.

No Quadro 5 na linha 2 até a linha 7 s@o lidos os parametros de entrada, que
determinam o comportamento do JPacking em modo de execugdo. O primeiro parametro € o
arquivo SVG de entrada, seguido da altura maxima, a quantidade de rotacdes, quantidade

maxima de geracdes, o tamanho da populagdo e o tempo maximo de execucao.

Quadro 5 - Pseudocddigo da leitura dos parametros de entrada
1 | public static void main(args) {

2 SVG-ENTRADA = args[0];
3 ALTURA = args|[l];
4 ROTAGOES = args[2];
5 GERACOES = args[3];
6 POPULAGCAO = args[4];
7 TEMPO = args[5];
8

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 2 ¢é possivel visualizar o valor minimo e maximo de todos os pardmetros de

entrada do JPacking.
Tabela 2 - Quantidade minima e maxima dos parametros

Parametro Min | Max

SVG-ENTRADA | 1 peca | 43330 pecas
ALTURA 0 2732

ROTACOES 0 359

GERACOES 1 2132

POPULACAO 1 2732

TEMPO 0 2764

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 6 - Pseudocddigo leitura dos parametros avangados

1 | Funcdo LerPropriedadesAvancadas (prop) {
2 IDADE-MAXIMA = prop [0];
3 FATOR-CROSSOVER = prop [1];
4 FATOR-MUTACAO = prop [2];
5 MELHOR-ESTAVEL = prop [3];
6

Fonte: Elaborado pelo autor.
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No Quadro 6 ¢ possivel visualizar os parametros avancados do JPacking. Todos os
parametros avangados tém seu valor padrdo, ndo necessitando sua atribuicdo a cada execugdo.
Na linha 2 até a linha 6 sdo lidos os parametros avangados que s3o passados para o JPacking
via propriedades da Maquina Virtual do Java.

O primeiro parametro avangado ¢ a idade maxima no qual um individuo permanece
como pai, seguido do fator de Crossover, fator de Mutagdo, quantidade de geragdes e
individuo estavel.

Na Tabela 3 ¢ possivel visualizar o valor padrdo, valor minimo e maximo que ¢

possivel passar para os parametros avangados.

Tabela 3 - Valores padrao, minimo e méximo das propriedades avangadas

Parametro Valor padrdo | Minimo | Maximo
IDADE-MAXIMA 20% 1% 100%
FATOR-CROSSOVER | 0.35 0.0 1.0
FATOR-MUTACAO | 0.2 0.0 1.0
MELHOR-ESTAVEL | 30% 1% 100%

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.1.6  Script de conversdo para segmentos de reta

O programa JPacking aceita arquivos SVG, desde de que todos os comandos de
desenho das tags <path> sejam compostos por segmentos de reta. Contudo, para os arquivos
SVG que tenham tags <path> com outros tipos de comandos como curvas de bézier, verticais
e horizontais, ¢ necessario converté-los para segmentos de reta. Para isso, foi implementado
um script em Python utilizando a biblioteca svg.path que realiza a conversao para segmentos
de reta para todas as tags <path> dentro de um arquivo SVG. Na Figura 18 ¢ possivel
visualizar o resultado da conversio de um poligono contendo curvas para um poligono
contendo segmentos de reta.

No Quadro 7 na linha 1 ¢ iniciado o script com a leitura do caminho onde se encontra o
arquivo SVG, seguido da linha 2 onde ¢ atribuido o fator de pontos, que implica na
quantidade de segmentos que uma curva pode ter apds a navegagdo pelo seu perimetro.

Adiante na linha 3 para cada tag <path> ¢ feita a navegacdo pelo perimetro do
poligono interpretando cada comando de desenho como segmento de reta. Por fim, na linha 4

¢ escrito cada segmento de reta para a saida padrao.



Quadro 7 — Pseudocddigo do script conversdo para segmentos de reta

1 | CAMINHO = args[0]

2 | FATOR-PONTOS = args|[1l]

3 | segmentos = leitorXML.Ler (CAMINHO)
.ParaTodasAsTAGS ( ‘svg>path’)
.NagegarNoPerimetro (FATOR-PONTOS)
.TransformarParaSegmentoDeReta ()
4 | segmentos.EscreverSVGParaSaidaPadrao () ;

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 18 - Conversao para segmentos de reta
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.1.7  Script de multiplica¢do de poligonos

45

Para casos onde é necessario o empacotamento de varias pecas do mesmo conjunto,

pode ser utilizado o script de multiplicacdo de pecas. Este script escreve N vezes o conjunto

em um novo arquivo SVG.

No Quadro 8 ¢ possivel visualizar o funcionamento do multiplicador, na linha 1 ¢

fornecida via linha de comando o caminho do arquivo SVG, em seguida ¢ lido o parametro de

multiplicacdo. Na linha 3 para todas as tags <path> ¢ feito a multiplicacdo, que consiste na

copia da mesma dentro do arquivo SVG. Por fim o arquivo € escrito na saida padréo.

Quadro 8 - Pseudocddigo script de multiplicacdo

1
2
3

4

CAMINHO = args([0]

MULTIPLICADOR = int (args([1l])

polygonos = leitorXML.Ler (CAMINHO)
.ParaTodasAsTAGS ( ‘svg>path’)
.MutiplicarPor (MULTIPLICADOR) ;

segmentos.EscreverSVGParaSaidaPadré&o () ;

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.3.2  Repositorio do JPacking

O programa JPacking pode ser acessado no seu repositorio oficial* localizado no
GitHub. La podem ser encontrados a implementagdo em Java, além dos scripts desenvolvidos

em Python, tal como datasets para realizacao de testes.

3.4 RESULTADOS

Para obtengo de dados da fundamentag@o dos resultados do JPacking foram realizados
seis tipos de testes com diferentes parametros de execucdo e diferentes datasets. Salientando
que a ocupacdo da matéria-prima deve ser sempre otimizada, sendo assim, para cada teste os

resultados obtidos com ocupag@o menor sdo os melhores resultados.

3.4.1  Ferramentas utilizadas para levantamento de dados

Para realizacdo dos testes foram utilizados scripts Bash para a automatizacdo, a
linguagem de programagdo Python para manipulacdo dos dados de saida e para a geracdo de
arquivos CSV. E por fim foi utilizado a linguagem de programagdo R em conjunto com a

biblioteca ggplot2 para geragdo dos graficos.

3.4.2  Testes realizados

Os testes realizados tiveram o intuito de coletar os resultados da performance do
programa JPacking em diferentes situagdes. O Teste 1 visou a comparacdo do pardmetro de
quantidade de rotacdes.

A seguir o Teste 2 explorou a comparacdo da execucdo do Algoritmo Genético com
diferentes populacdes e geragdes. Ja no Teste 3 foi realizada a coleta dos resultados
comparando o Algoritmo Genético com os algoritmos de Hill Climbing e Tabu Search
implementados por Brandt (2011).

Dando continuidade aos testes, o Teste 4 verifica a performance do Algoritmo
Genético variando os fatores de Crossover e de Mutag@o. O Teste 5 compara a ocupacdo do
Algoritmo Genético e dos algoritmos de Hill Climbing e Tabu Search variando a altura do
material. Os Testes 1 até 5 utilizaram os datasets com os poligonos mostrados na Figura 19.

Por fim, o Teste 6 observa o comportamento do JPacking utilizando datasets que se

aproximam mais do mundo real.

4 Repositorio do JPacking: https:/github.com/rodra55d/TCC2/tree/master/packingProblem/packing-problem
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Figura 19- Datasets utilizados nos Teste 1 até 5
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.43 Teste 1: Rotagdes

O Teste 1 verifica o quanto a rotagdo influencia na ocupagdo. Os parametros de
execucdo do Teste 1 podem ser vistos no Quadro 9. Na Tabela 4 localizada no Apéndice A é

possivel visualizar os valores dos resultados e na Figura 20 ¢ mostrado o grafico dos

resultados obtidos.
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Quadro 9 - Parametros de execugdo do Teste 1

Parametro | Valores Parametro Valores

Altura 100 Idade Maxima | 20%

Rotagao 0°, 90°, 120°, 180° | Fator Crossover | 0.35

Geragdes 20 Fator Mutacao | 0.2

Populagdes | 100 Melhor Estavel | 30%

Tempo Fim execuc¢do Datasets fu, polyla, poly2b, poly3b e poly4b

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 20- Grafico da ocupacdo para diferentes rotagoes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 4 s3o destacados em negrito os melhores resultados para cada tipo de
dataset. No grafico da Figura 20 ¢é possivel visualizar que a rotacdo das pegas ajudou a
melhorar a ocupacdo nos datasets polyla, poly2b € poly4db, com exce¢do de 2 datasets fu e
poly3b.

Foi possivel concluir com a execug¢do do Teste 1 que a rotacdo tem influéncia no
melhoramento da ocupacdo em todos os datasets. Contudo, a cada rota¢do adicional faz com

que o tempo de execugdo cresga linearmente (O(n)).

344  Teste 2: Geragdes e populacdes

O Teste 2 teve o intuito de verificar qual combinagdo entre quantidade de geragdes e
tamanho de populagdes obtém as melhores ocupagdes. Os parametros de execucdo do Teste 2

podem ser vistos no Quadro 10. Na Tabela 5 localizada no Apéndice B s@o mostrados os
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valores para o dataset fu e também Tabela 6 localizada no Apéndice B sdo mostrados os
valores para o dataset poly3b. Na Figura 21 é mostrado o grafico para o dataset fu e Figura

22 ¢ mostrado o grafico dos resultados obtidos para o dataset poly3b.

Quadro 10 - Parametros de execucdo do Teste 2

Pardmetro | Valores Parametro Valores
Altura 100 Idade Maxima | 20%
Rotagao 0° Fator Crossover | 0.35

Geragodes 5, 10, 20, 50, 100 e 200 | Fator Mutagao | 0.2
Populagoes | 10, 20, 50, 100 ¢ 200 Melhor Estavel | 30%

Tempo Fim execucdo Datasets fu, poly3b
Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 21- Grafico geracdes e populacdes dataset fu
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 5 sdo destacados em negrito as execugdes que obtiveram as melhores
ocupacdes para o dataset fu. Ja no grafico apresentado na Figura 21 ¢ possivel visualizar
que para cada quantidade de geragdes e o aumento da populacdo ajudaram a obter uma melhor
ocupacao.

E possivel notar que para cada geragio o tamanho de populagio 200 foi o inico a obter
a melhor ocupacdo independentemente da quantidade de geragdes. Também ¢é possivel
observar que a quantidade de geragdes 200 foi a unica a obter melhor ocupagdo
independentemente do tamanho da populagao.

Com esses resultados ¢ possivel afirmar que para o dataset fu um tamanho de
populacdo de 200 e uma quantidade de geragdes também 200, permitem obter os melhores
resultados. No entanto também foram obtidos resultados de melhor ocupagdo com valores de
geragdo e populacdo menores que 200 como pode ser visto na Tabela 5.

Isto leva a concluir que executar varios testes calibrando os valores de geracdes e

populacdo torna possivel obter bons resultados em menor tempo.
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Figura 22- Gréafico geragdes e populagdes dataset poly3b
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 6 apresenta em negrito os melhores resultados de ocupacao para o dataset
poly3b. O intuito desse segundo teste foi verificar se uma quantidade de geracdes alta e um
tamanho de populagdo alta continua a apresentar melhores resultados para um dataset
diferente.

Como pode ser visualizado no grafico da Figura 22 a quantidade de 200 geracdes foi a
unica a obter melhores ocupacdes. No entanto houve mais de um tamanho de populagdo que
obteve melhor ocupacdo como pode ser visto na Tabela 6.

Com esses resultados é possivel afirmar que para o dataset poly3b uma quantidade de
geragoes de 200 permitem obter os melhores resultados. Isto leva a concluir que da mesma
forma que no dataset fu, executar varios testes calibrando os valores de geragoes e populagdo

pode ser possivel obter de bons resultados em um tempo menor.

3.45  Teste 3: Comparagdo diferentes fatores de Crossover e Mutagao

O programa JPacking por padrao executa com um fator de Crossover de 0.35 e um
fator de Mutacdo de 0.2. Nestes testes foram realizados empacotamentos variando o fator de
Crossover e de Mutag@o. O Teste verificou se os melhores empacotamentos se encontram

proximos aos fatores padroes de Crossover e Mutagdo.

3.4.5.1 Crossover

Este Teste foi realizado variando o valor do fator de Crossover. Os parametros de
execucdo do Teste de variacdo de fator de Crossover podem ser vistos no Quadro 11. Na
Tabela 7 localizada no Apéndice C ¢é possivel visualizar os valores dos resultados obtidos e na

Figura 23 pode ser visualizado o grafico com os resultados.



51

Quadro 11 - Pardmetros de execucdo do Teste 3 para Crossover

Parametro | Valores Parametro Valores

Altura 100 Idade Maxima | 20%

Rotagao 0° Fator Crossover | 0.1, 0.3, 0.35,0.5,0.7,¢ 0.9
Geracgoes Infinita Fator Mutacdo | 0.2

Populacdes | 50 Melhor Estavel | 30%

Tempo 2 minutos | Datasets fu, polyla, poly2b, poly3b e poly4b

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 7 pode ser visualizado em destaque os valores da ocupagdo para a variagdo
do fator de Crossover. No grafico apresentado na Figura 23 ¢ possivel visualizar que o fator
de 0.35 esteve sempre presente nas melhores ocupagdes para cada um dos datasets.

E possivel observar que o fator padrdo de Crossover obteve as melhores ocupagdes
para todo os datasets. No entanto € possivel visualizar na Tabela 7 que outros valores de fator
de Crossover também obtiveram melhores ocupagoes.

Assim pode-se concluir que o valor do fator de Crossover padrao obtém melhores
resultados, contudo calibrando o valor do fator de Crossover pode ser possivel resultados

ainda melhores.

Figura 23 - Gréfico de variagdo do fator de Crossover
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.45.2 Mutagdo

Este Teste foi realizado variando o valor do fator de Mutagdo. Os parametros de
execucdo do Teste de variagdo de fator de Mutagdo podem ser vistos no Quadro 12. Na
Tabela 8 localizada no Apéndice C ¢ possivel visualizar os valores dos resultados obtidos e na

Figura 24 pode ser visualizado o grafico com os resultados.
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Quadro 12 - Parametros de execucdo do Teste 3 para Mutagdo

Parametro | Valores Parametro Valores

Altura 100 Idade Maxima | 20%

Rotagao 0° Fator Crossover | 0.35

Geracgoes Infinita Fator Mutacdo | 0.1,0.2,0.3,0.5,0.7,0.9
Populacdes | 50 Melhor Estavel | 30%

Tempo 2 minutos | Datasets fu, polyla, poly2b, poly3b e poly4b

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 8 ¢ possivel visualizar em negrito os valores dos fatores que obtiveram a
menor ocupacdo para cada um dos datasets. Ja no grafico apresentado na Figura 24 ¢ possivel
visualizar que ndo existe um valor do fator de Mutagdo onde todos os datasets convergem
para uma ocupagao menor.

Assim ¢ possivel concluir que o valor do fator de Mutagao ¢ influenciado pelo dataset,
um valor padrdo ndo obtém melhores resultados em todos os datasets. Contudo calibrando o
valor do fator de Mutagao através de varios testes pode ser possivel achar o fator de Mutagao

de cada dataset que gere melhores resultados.

Figura 24 - Grafico de varia¢do do fator de Mutagao
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Fonte: Elaborado pelo autor.
3.4.6  Teste 4: Comparacdo Genético, Hill Climbing e Tabu Search

O Teste 4 teve o intuito de comparar os o Algoritmo Genético com os algoritmos de
Hill Climbing e Tabu Search implementados por Brandt (2011). Os parametros de execucao
do Teste 4 podem ser vistos no Quadro 13. Na Tabela 9 localizada no Apéndice D ¢ possivel
visualizar os valores dos resultados obtidos ¢ na Figura 25 pode ser visualizado o grafico com
os resultados. As variagdes do Algoritmo Genético sdo identificadas como: G p50 (executado
com tamanho de populagdo de 50 individuos), G p100 (100 individuos) e G p200 (200

individuos).
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Quadro 13 - Parametros de execugdo do Teste 4

Parametro | Valores Parametro Valores

Altura 100 Idade Maxima | 20%

Rotacao 0° Fator Crossover | 0.35

Geragoes | Infinita Fator Mutagdo | 0.2

Populagdes | 50, 100, 200 Melhor Estavel | 30%

Tempo 1, 2 e 5 minutos | Datasets fu, polyla, poly2b, poly3b e poly4b
Algoritmos | Genético, Hill Climbing e Tabu Search

Fonte: Elaborado pelo autor.

Também na Tabela 9 sdo identificados em negrito os testes que obtiveram melhor
ocupacdo para cada dataset. No grafico apresentado na Figura 25, cada linha representa um
dataset diferente, sendo que cada coluna separa os minutos, 1, 2, ¢ 5. O eixo X representa os
algoritmos utilizados e o eixo Y a ocupacao.

Visualizando o grafico apresentado na Figura 25 e verificando os valores apresentados
na Tabela 9 ¢ possivel concluir que algoritmos de Hill Climbing e Tabu Search obtiveram os
melhores resultados, contudo para os datasets (fu, polyla € poly2b) o Algoritmo Genético

foi capaz de alcangar os mesmos resultados do Hill Climbing e Tabu Search.

Figura 25- Gréfico de comparagdo Genético, Hill Climbing e Tabu Search
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.47 Teste 5: Variagdo altura

Este Teste comparou o Algoritmo Genético com os algoritmos de Hill Climbing e
Tabu Search implementados por Brandt (2011), variando a altura da forma. Os parametros de
execucdo do Teste 5 podem ser vistos no Quadro 14. Na Tabela 10 localizada no Apéndice E
¢ possivel visualizar os valores dos resultados obtidos e na Figura 26 pode ser visualizado o

grafico com os resultados.

Quadro 14 - Parametros de execu¢do do Teste 5

Parametro | Valores Parametro Valores

Altura 25,50, 75,100 | Idade Maxima | 20%

Rotacao 0° Fator Crossover | 0.35

Geracgoes Infinita Fator Mutacdo | 0.2

Populacdes | 200 Melhor Estavel | 30%

Tempo 2 minutos Datasets fu, polyla, poly2b, poly3b e poly4b
Algoritmos | Genético, Hill Climbing e Tabu Search

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 10 estdo destacados em negrito as melhores ocupagdes para cada dataset e
altura. No grafico da Figura 26 cada linha representa um dataset diferente e cada coluna uma
altura. O eixo x representa os algoritmos utilizados e o eixo v a ocupagao.

E possivel concluir através dos valores da Tabela 10 e no grafico apresentado na
Figura 26 que o algoritmo de Hill Climbing obteve a melhor ocupagdo na maioria dos testes.
O Algoritmo Genético obteve a melhor ocupacio no teste realizado com o dataset fu e altura
de 25, os demais testes conforme Tabela 10 o Algoritmo Genético alcangou os mesmos

resultados do Hill Climbing e do Tabu Search.
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Figura 26- Grafico de comparagéo da variacdo de altura para o Genético, Hill Climbing e

Tabu Search
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4.8 Teste 6: Avaliacdo resultados de empacotamento outros datasets com JPacking e

SVGNest

O Teste 6 tem o intuito de observar o comportamento do JPacking utilizando datasets
que se aproximam mais do mundo real do que os datasets fu, polyla, poly2b, poly3b,
poly4b utilizados anteriormente nos testes. Para isso foram criados 7 datasets novos (almal,
alma2, alma3, alma4, metall, roupasl, roupas2) utilizando figuras de partes de roupas e
pecas de metal. O Teste 6 também avalia o resultado do empacotamento gerado pelo do
JPacking com o empacotamento gerado pelo programa de cddigo livre SVGNest

desenvolvido por Qiao (2017).
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Os parametros para execucdo do teste podem ser vistos no Quadro 15. Os resultados

com as imagens de cada empacotamento de cada um dos programas para cada dataset podem

ser encontrados nos seguintes Quadros:

a)
b)
c)
d)
e)
f)

g)

Quadro 17 - Resultado empacotamento dataset almal localizado no Apéndice H;
Quadro 18 - Resultado empacotamento dataset alma2 localizado no Apéndice I;
Quadro 19 - Resultado empacotamento dataset alma3 localizado no Apéndice J;
Quadro 20 - Resultado empacotamento dataset alma4 localizado no Apéndice K;
Quadro 21 - Resultado empacotamento dataset metall localizado no Apéndice L;
Quadro 22 - Resultado empacotamento dataset roupasl localizado no Apéndice
M;

Quadro 23 - Resultado empacotamento dataset roupas2 localizado no Apéndice N.

Quadro 15 - Parametros de execucao do Teste 6

JPacking
Parametro Valores | Parametro Valores
Altura 100 Idade Maxima | 20%
Rotagao 0° Fator Crossover | 0.35
Geragoes 200 Fator Mutacao | 0.2
Populagdes 200 Melhor Estavel | 30%
SVGNest
Parametro Valores | Parametro Valores
Space between parts | 0 Curve tolerance | 0.3
Part rotations 1 GA population | 200
GA mutation rate 10 Iterations 200
Datasets
almal, alma2, alma3, alma4, metall, roupas1, roupas2

Fonte: Elaborado pelo autor.

Foi possivel visualizar no Teste 6 que o JPacking obteve resultados de empacotamento

sem erro nos datasets (almal, alma2, alma3, alma4, roupasl, roupas2) COmM €Xcegao

do dataset (metall). J& o programa SVGNest desenvolvido por Qiao (2017), obteve

resultados sem erros somente nos datasets (alma2 € roupas2), o restante dos datasets o

programa SVGNest realizou o empacotamento com erros.

Assim ¢ possivel concluir a partir da visualizagdo dos resultados dos empacotamentos

do Teste 6 que o programa JPacking é capaz de realizar o empacotamento de datasets com

pecas que se aproxima do mundo real.
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Comparagdo JPacking e trabalhos correlatos
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Nesta se¢do ¢ apresentado a comparagdo entre os trabalhos de Haiming, Jiong e

Xinsheng (2006), Junior, Pinheiro e Saraiva (2013) e Brandt (2011) com JPacking

desenvolvido neste trabalho.

Quadro 16 - Comparacao trabalhos correlatos e trabalho atual

Funcionalidade | Haiming, Jiong e Junior, Pinheiro e | Brandt (2011) Trabalho
Xinsheng (2006) Saraiva (2013) atual

Estratégia de NFP, low gravity NFP, Bottom-left NFP, Bottom- | NFP,

encaixe center fill left fill Bottom-left

fill
Algoritmo Gengético Gengético Hill Climbing e | Genético
Tabu Search

Técnica - Encolhimento - -

adicional

Interface - - Sim Nao

Grafica

Interface linha | - - Nao Sim

de comando

Alteracao - - Sim Sim

manual

Arquivo de - - XML SVG

entrada

Arquivo de nao especificado nao especificado ndo tem SVG

saida

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como pode ser observado no Quadro 16 todos os trabalhos utilizam o NFP e a sua

maioria como o JPacking utiliza disposi¢do Bottom-left. A maioria dos trabalhos utiliza

algoritmo genético, com exce¢do do trabalho de Brandt (2011) no qual sdo utilizados os

algoritmos de Hill Climbing e Tabu Search.

Adiante, o trabalho de Junior, Pinheiro e Saraiva (2013) utiliza a técnica de

encolhimento para melhora o encaixe. O JPacking ndo utiliza técnica adicional visto que
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utiliza um arquivo SVG como entrada e saida, desta forma ¢ possivel realimentar o JPacking
com o arquivo do resultado gerado anteriormente e permite realizar mudangas nos parametros
do Algoritmo Genético para obter um encaixe melhor.

A seguir, alguns trabalhos ndo mencionam a utilizagdo de uma interface grafica,
contudo o trabalho de Brandt (2011) apresenta uma interface grafica para visualizacdo do
processo de empacotamento passo-a-passo. O JPacking oferece a saida em SVG, podendo
assim ser manipulada em qualquer editor vetorial e visualizado em varios navegadores web.

Ja o item Interface linha de comando, o JPacking ¢ o unico que disponibiliza uma
interface para linha de comando, permitindo a automatizacdo do processo de empacotamento
através de scripts. Quanto ao item alteracdo manual, o trabalho de Brandt (2011) permite a
alteracdo através da manipulacdo do resultado no programa implementado no trabalho, o
JPacking permite a alteracdo utilizando qualquer editor vetorial com suporte a SVG.

Por fim, o JPacking utiliza o tipo de arquivo SVG como entrada e também como saida,
ao invés de um formato XML tinico. Assim s@o possiveis a transferéncia e a manipulagdo e

conversao dos resultados em programas que suportem a leitura do tipo de arquivo SVG.

3.4.10 Outros testes e resultados

No repositorio oficial do JPacking® podem ser encontrados todos os testes realizado em

conjunto com as tabelas, graficos e arquivos SVG contendo os resultados obtidos.

3.5 DISCUSSAO

Nesta se¢do sdo abordados os problemas encontrados durante o desenvolvimento além
de investigacdes sobre o problema encontrado para servir de ponto de inicio para futuras

inten¢oes do trabalho.

3.5.1  Erros de empacotamento

Durante a execugdo de alguns testes, houveram erros no empacotamento em datasets
que continham poligonos muito irregulares ou concavos. Desta forma a execucdo do NFP
acusa que nio foi possivel criar o poligono de NFPAP.

Foi investigado se o problema era devido a existir poligonos com seus vértices em
sentido horario e outros em sentido anti-horario. Foi concluido que a biblioteca de NFP

utilizada, neste caso o JNFP pode tratar com poligonos em ambos os sentidos. Assim sendo,

3 Os testes estdo localizados em: https://github.com/rodra55d/TCC2/tree/master/tests
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ndo foi possivel concluir o real motivo deste problema. Na Figura 27 ¢ possivel visualizar

alguns casos onde houve erros de empacotamento.

Figura 27 - Erros de empacotamento
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Fonte: Elaborado pelo autor.
3.5.2  Limite de poligono e performance do Bottom-left fill

Durante os testes com datasets maiores foi verificado que a biblioteca Jenetics
utilizando o formato de manipulag¢do dos genes via permutacao tem um limite de 43330 genes

por individuo. Na Figura 28 ¢ possivel visualizar o erro gerado durante a execugao.
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Figura 28 - Erro de execugdo limite de genes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No entanto, o maior problema é a performance do algoritmo de Bottom-left fill

implementado por Brandt (2011). Com datasets com mais de 150 pecas o tempo de execucao

chega a levar mais de 5 horas, o que levou ao cancelamento de alguns testes com datasets

maiores.

Uma investigagdo do problema levou a conclusdo que o método de implementagdo

utilizado realiza o deslocando em pequenas proporgdes, o que acaba levando muito tempo

para achar uma posi¢do de encaixe valida.
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4 CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho foi desenvolver o JPacking um programa capaz de realizar o
empacotamento de poligonos irregulares um uma superficie bidimensional utilizando
Algoritmos Genéticos. Através dos resultados obtidos foi possivel observar que o objetivo foi
alcancado, visto que o programa oferece como entrada e saida um arquivo SVG, o que
permite sua retroalimentacgdo e a edicdo dos arquivos em qualquer editor vetorial com suporte
a SVG.

Pode se destacar também através dos resultados obtidos que ndo existem parametros
fixos para todos os tipos de datasets contendo os mais variados tipos de poligonos. O
processo de utilizagdo do programa JPacking necessita que sejam escolhidos os pardmetros
corretos para cada situacdo. Quantidades eclevadas de geragdes e¢ tamanhos grandes de
populacdes podem ajudar a obter os resultados melhores. No entanto a calibracdo do fator de
crossover, mutacdo, alterar a quantidade de rotacdes também pode ajudar a obter resultados
melhores com tempos menores.

Foi também possivel notar através dos testes que algoritmos como o Hill Climbing e o
Tabu Search podem obter resultados melhores que o Algoritmo Genético. Contudo, o
Algoritmo Genético permite uma maior configuracdo de pardmetros de execucdo o que
permite igualar ou até superar os resultados obtidos pelo Hill Climbing e Tabu Search.

Para concluir, o programa JPacking nio ¢ totalmente perfeito, apesar de ter resultados
melhores que o SVGNest em datasets que se aproximam do mundo real, existem ainda
problemas de empacotamento que ocorrem com certos datasets. Sua performance para
quantidades maiores de poligonos e sua incapacidade de utilizar formas de matéria prima que
tenha limitacdo de forma, justificam fazer melhorias na ferramenta. Assim através da
implementagdo de suas extensdes ¢ a aplicagdo de melhoramentos todos os impedimentos

podem ser resolvidos e podem tornar o JPacking utilizavel em um ambiente de producao.

4.1 EXTENSOES

Nesta secdo serdo listados melhoramentos e extensdes para o programa JPacking:

a) reimplementar o algoritmo de Bottom-left fill utilizando o método de Qiao (2017),
no qual ¢ feita a jungdo todos os poligonos NFPAB e realizado o deslocando para
através dos vértices para encontrar uma posicao ideal,;

b) procurar por um método heuristico alternativo para determinar a melhor rotacdo de
um poligono durante o processo de empacotamento;

c¢) adicionar espago entre os poligonos, pois existem métodos de corte que consomem



d)

2

h)
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parte da matéria prima;

explorar o empacotamento de poligonos maiores primeiro e menores depois, como
¢ feito no método de Qiao (2017);

explorar buracos e regides concavas de poligonos;

procurar aproveitar pedagos de matéria prima com limitagdes de formato;

criar método para invalidar partes da matéria prima que contém problemas como
furos e manchas;

criacdo de mecanismo de cache para o Bottom-left fill, para evitar refazer o
mesmo empacotamento para a mesma ordem de empacotamento;

integrar o JPacking como uma extensao para o programa Inkscape.
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APENDICE A — Tabela de resultados do Teste 1
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Este apéndice apresenta (Tabela 4) os resultados obtidos na execugdo do teste 1

utilizando 0°, 90°, 120° e 180° de rotagdes.

Tabela 4 - Resultados da ocupagdo para 1,2,3 e 4 rotagdes.
Dataset | Altura | Rot. | Ger. | Pop. | Ocupacdo | Tempo/ms
fu 100 1| 20| 100 15,0 1947
fu 100 2 20| 100 14,0 1735
fu 100 3| 20| 100 17,1 4296
fu 100 4| 20| 100 15,0 4014
polyla 100 1| 20| 100 13,0 1602
polyla 100 2| 20| 100 13,0 2555
polyla 100 3| 20| 100 8,1 4540
polyla 100 4| 20| 100 8,0 5533
poly2b 100 1| 20| 100 17,0 6515
poly2b 100 2| 20| 100 16,0 14758
poly2b 100 3| 20| 100 16,1 25172
poly2b 100 4| 20| 100 15,0 22834
poly3b 100 1| 20| 100 20,0 26974
poly3b 100 2| 20| 100 21,0 24380
poly3b 100 31 20| 100 20,6 36630
poly3b 100 41 20| 100 21,0 49832
poly4b 100 1| 20| 100 26,0 30988
poly4b 100 2| 20| 100 25,0 60732
poly4b 100 31 20| 100 25,2 111422
poly4b 100 41 20| 100 25,0 102600

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Este apéndice apresenta (Tabela 5 e Tabela 6) os resultados obtidos na execugdo do

teste 2, utilizando combinagdes de 5, 10, 20, 50, 100 geragdes para tamanho de populagdo de

10, 20, 50 100 e 200 individuos para os datasets fu e poly3b.

Tabela 5 - Teste geragdes e po

ulacdo dataset fu

Dataset | Altura | Rot. | Ger. | Pop. | Ocupacdo | Tempo/ms
fu 100 1 5 10 19 308
fu 100 1 5 20 19 390
fu 100 1 5 50 18 574
fu 100 1 5| 100 15 808
fu 100 1 5| 200 15 1641
fu 100 1 10 10 18 370
fu 100 1 10 20 16 483
fu 100 1| 10| 50 15 964
fu 100 1 10 | 100 16 1151
fu 100 1| 10| 200 15 1842
fu 100 1| 20 10 15 429
fu 100 1| 20| 20 18 653
fu 100 1| 20| 50 15 977
fu 100 1| 20| 100 15 2016
fu 100 1| 20| 200 15 2259
fu 100 1 50 10 18 733
fu 100 1 50| 20 16 841
fu 100 1| 50| 50 15 1660
fu 100 1| 50| 100 15 2837
fu 100 1| 50| 200 15 3644
fu 100 1| 100 10 17 1041
fu 100 1| 100 20 15 1156
fu 100 1| 100 | 50 15 2479
fu 100 1| 100 | 100 15 3284
fu 100 1| 100 | 200 15 4979
fu 100 1| 200 10 15 1376
fu 100 1200 20 15 2203
fu 100 1200 50 15 2939
fu 100 1| 200 100 15 4052
fu 100 1| 200 | 200 15 7058
Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 6 - Teste geragdes e populacdo dataset poly3b
Dataset | Altura | Rot. | Ger. | Pop. | Ocupacdo | Tempo/ms
poly3b 100 1 5 10 24 1363
poly3b 100 1 51 20 21 2519
poly3b 100 1 5 50 21 3930
poly3b 100 1 5| 100 22 5931




poly3b | 100 1] 5] 200 21 10613
poly3b | 100| 1| 10| 10 22 2091
poly3b | 100| 1| 10| 20 22 3624
poly3b | 100 1| 10| 50 21 6251
poly3b | 100 1| 10| 100 21 9514
poly3b | 100| 1| 10| 200 21 17303
poly3b | 100| 1| 20| 10 21 2259
poly3b | 100 1| 20| 20 22 3674
poly3b | 100| 1| 20| 50 22 9263
poly3b | 100 1| 20/ 100 21 18422
poly3b | 100| 1| 20| 200 21 32894
poly3b | 100 1| 50| 10 21 5491
poly3b | 100| 1| 50| 20 21 8272
poly3b | 100 1| 50| 50 21 17911
poly3b | 100| 1| 50| 100 21 25591
poly3b | 100| 1| 50| 200 21 50805
poly3b | 100| 1] 100| 10 22 6136
poly3b | 100| 1] 100| 20 22 11398
poly3b | 100| 1] 100| 50 21 24852
poly3b | 100 | 1| 100| 100 21 44771
poly3b | 100 | 1| 100 | 200 21 83965
poly3b | 100 1| 200] 10 20 16547
poly3b | 100| 1] 200| 20 21 19098
poly3b | 100 1| 200] 50 20 56292
poly3b | 100| 1| 200 100 20| 120636
poly3b | 100| 1| 200/ 200 20| 199594

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE C — Tabelas de resultados do Teste 3

Este apéndice apresenta (Tabela 7 e Tabela 8) a variacdo do fator de Crossover em
(0,1), (0,3), (0,35), (0,5), (0,7), (0,9). E variacao do fator de Mutagdo de (0,1), (0,2), (0,3),
(0,5), (0,7) ¢ (0.,9).

Tabela 7 - Variagao fator de Crossover
Dataset | Ocupacao | Fator Dataset | Ocupacao | Fator

fu 14 0,1 fu 15 0,5
polyla 13 0,1 polyla 13 0,5
poly2b 16 0,1 poly2b 16 0,5
poly3b 21 0,1 poly3b 20 0,5
poly4b 25 0,1 poly4b 25 0,5
fu 14 0,3 fu 14 0,7
polyla 13 0,3 polyla 13 0,7
poly2b 16 0,3 poly2b 16 0,7
poly3b 21 0,3 poly3b 21 0,7
poly4b 26 0,3 poly4b 25 0,7
fu 14| 0,35 fu 14 0,9
polyla 13| 035 polyla 13 0,9
poly2b 16 | 0,35 poly2b 16 0,9
poly3b 20| 0,35 poly3b 20 0,9
poly4b 25| 0,35 poly4b 25 0,9

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 8 - Variacao fator de Mutacdo
Dataset | Ocupacao | Fator Dataset | Ocupacao | Fator

fu 14 0,1 fu 15 0,5
polyla 13 0,1 polyla 13 0,5
poly2b 16 0,1 poly2b 16 0,5
poly3b 21 0,1 poly3b 21 0,5
poly4b 24 0,1 poly4db 25 0,5
fu 15 0,2 fu 14 0,7
polyla 13 0,2 polyla 13 0,7
poly2b 16 0,2 poly2b 16 0,7
poly3b 20 0,2 poly3b 21 0,7
poly4b 25 0,2 poly4b 25 0,7
fu 15 0,3 fu 15 0,9
polyla 13 0,3 polyla 13 0,9
poly2b 15 0,3 poly2b 16 0,9
poly3b 21 0,3 poly3b 21 0,9
poly4b 25 0,3 poly4b 26 0,9

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE D — Tabelas de resultados do Teste 4

Este apéndice apresenta (Tabela 9) a comparagdo do Algoritmo Genético com variagio
de tamanho de populacdo de 50, 100 e 200. Em comparagdo com o algoritmo de Hill
Climbing e Tabu Search implementados por Brandt (2011). Todos os algoritmos foram

executados com tempos de 1, 2, ¢ 5 minutos.

Tabela 9 - Comparacdo Genético, Hill Climbing e Tabu Search

Dataset | Ocupagdo | Tempo | Algorit. Dataset | Ocupagdo | Tempo | Algorit.
fu 14,0 1| G_p50 poly2b 16,0 51 G p200
fu 14,0 2 | G_p50 poly2b 15,0 1 | hill

fu 14,0 5| G_p50 poly2b 15,0 2 | hill

fu 14,0 1| G_p100 poly2b 15,0 5 | hill

fu 14,0 2 | G_p100 poly2b 15,0 1 | tabu
fu 14,0 5| G_p100 poly2b 15,0 2 | tabu
fu 15,0 1| G p200 poly2b 15,0 5 | tabu
fu 15,0 2 | G_p200 poly3b 21,0 1| G p50
fu 15,0 5| G_p200 poly3b 20,0 2 1 G_p50
fu 14,0 1 | hill poly3b 21,0 51 G_p50
fu 15,0 2 | hill poly3b 20,0 1 |G ploo
fu 15,0 5 | hill poly3b 20,0 2 | G_plo0
fu 15,0 1 | tabu poly3b 20,0 5| G_ploo
fu 14,0 2 | tabu poly3b 20,0 1| G p200
fu 14,0 5 | tabu poly3b 20,0 2 | G_p200
polyla 13,0 1| G_p50 poly3b 20,0 5| G_p200
polyla 13,0 2| G_p50 poly3b 20,0 1 | hill
polyla 13,0 5| G_p50 poly3b 19,0 2 | hill
polyla 13,0 1| G_p100 poly3b 19,0 5 | hill
polyla 13,0 2 | G_p100 poly3b 20,0 1 | tabu
polyla 13,0 5| G_pl100 poly3b 20,0 2 | tabu
polyla 13,0 1| G_p200 poly3b 19,0 5 | tabu
polyla 13,0 2 | G_p200 poly4b 26,0 1 |G p50
polyla 13,0 5| G_p200 poly4b 25,0 2| G p50
polyla 13,0 1 | hill poly4b 25,0 51 G_p50
polyla 13,0 2 | hill poly4b 25,0 1| G ploo
polyla 13,0 5 | hill poly4b 25,0 2|1 G plo0
polyla 13,0 1 | tabu poly4b 25,0 51G_pl0oo
polyla 13,0 2 | tabu poly4b 25,0 1| G p200
polyla 13,0 5 | tabu poly4b 26,0 2 | G_p200
poly2b 17,0 1| G_p50 poly4b 25,0 5| G_p200
poly2b 16,0 2 | G p50 poly4b 24,0 1 | hill
poly2b 15,0 5| G_p50 poly4b 23,0 2 | hill
poly2b 16,0 1 |G ploo poly4b 24,0 5| hill
poly2b 16,0 2 | G pl0oo poly4b 24,0 1 | tabu




poly2b 15,0 G _p100 poly4b 24,0 tabu
poly2b 16,0 G _p200 poly4b 24,0 tabu
poly2b 16,0 G _p200

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Este apéndice apresenta (Tabela 10) a comparacdo do Algoritmo Genético com

variagdo de tamanho de populacdo 200 individuos. Em comparacdo com o algoritmo de Hill

Climbing e Tabu Search implementados por Brandt (2011). Todos os algoritmos foram

executados com variacdo de altura de 25, 50, 75 e 100.

Tabela 10 - Comparacdo da variacdo de altura para o Genético, Hill Climbin

g e Tabu Search.

Dataset | Altura | Ocupagdo | Algoritmo Dataset | Altura | Ocupagédo | Algoritmo
fu 25 52 | genético poly2b 75 19,75 | genético
fu 25 54 | hill poly2b 75 19,06 | hill

fu 25 53 | tabu poly2b 75 19,58 | tabu

fu 50 27,5 | genético poly2b 100 15 | genético
fu 50 28 | hill poly2b 100 15 | hill

fu 50 27,5 | tabu poly2b 100 16 | tabu

fu 75 20,5 | genético poly3b 25 73,75 | genético
fu 75 20,5 | hill poly3b 25 70 | hill

fu 75 20,5 | tabu poly3b 25 73,25 | tabu

fu 100 14 | genético poly3b 50 37,5 | genético
fu 100 15 | hill poly3b 50 36 | hill

fu 100 15 | tabu poly3b 50 36,5 | tabu
polyla 25 25,75 | genético poly3b 75 26,25 | genético
polyla 25 25 | hill poly3b 75 24,25 | hill
polyla 25 25,25 | tabu poly3b 75 24,75 | tabu
polyla 50 13,5 | genético poly3b 100 20 | genético
polyla 50 14 | hill poly3b 100 19 | hill
polyla 50 14 | tabu poly3b 100 21 | tabu
polyla 75 13 | genético poly4b 25 93,5 | genético
polyla 75 13 | hill poly4b 25 93,25 | hill
polyla 75 13 | tabu poly4b 25 91 | tabu
polyla 100 13 | genético poly4b 50 47,5 | genético
polyla 100 13 | hill poly4b 50 45 | hill
polyla 100 13 | tabu poly4b 50 45,5 | tabu
poly2b 25 54,5 | genético poly4b 75 33 | genético
poly2b 25 53,5 | hill poly4b 75 30,75 | hill
poly2b 25 55 | tabu poly4db 75 31,25 | tabu
poly2b 50 28 | genético poly4b 100 25 | genético
poly2b 50 27,5 | hill poly4b 100 24 | hill
poly2b 50 28,5 | tabu poly4b 100 24 | tabu

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE F — Diagrama de classes JeneticExecutor e PackingResult,
JeneticAlgorithm, BottomLeftFillAlgorithm e JNFP

Neste apéndice sdo apresentadas (Figura 29 e Figura 30) as ligacdes das classes

JeneticExecutor, PackingRersult,

JNFP.

Figura 29 - Diagrama de classes JeneticExecutor, PackingResult e JeneticAlgorithm
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 30 — Diagrama de classes BottomLeftFillAlgorithm e JNFP
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE G - Diagrama de classes Polygon

Este apéndice apresenta (Figura 31) as ligagdes da classe Polygon.

Figura 31 - Diagrama de classes Polygon
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE H — Comparacio JPacking e SVGNest dataset almal

Este Apéndice apresenta (Quadro 17) a comparacdo entre o empacotamento realizado
pelo programa JPacking e o programa SVGNest desenvolvido por Qiao (2017) para o dataset

almal. Nos quadros vermelhos estdo destacados erros de empacotamento.

Quadro 17 - Resultado empacotamento dataset almal
JPacking

Resultados do empacotamento

JPacking | 241
SVGNest | 185 com erros.

Fonte: Elaborado pelo autor.




75

APENDICE I — Comparacio JPacking e SVGNest dataset alma2

Este Apéndice apresenta (Quadro 18) a comparacdo entre o empacotamento realizado
pelo programa JPacking e o programa SVGNest desenvolvido por Qiao (2017) para o dataset

alma2.

Quadro 18 - Resultado empacotamento dataset alma?2
JPacking

SVGNest

Resultados do empacotamento

JPacking | 192
SVGNest | 184

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE J — Comparacio JPacking e SVGNest dataset alma3

Este Apéndice apresenta (Quadro 19) a comparacdo entre o empacotamento realizado
pelo programa JPacking e o programa SVGNest desenvolvido por Qiao (2017) para o dataset

alma3. Nos quadros vermelhos estdo destacados erros de empacotamento.

Quadro 19 - Resultado empacotamento dataset alma3
JPacking

SVGNest

Resultados do empacotamento

JPacking | 409
SVGNest | 396 com erros.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE K — Comparacio JPacking e SVGNest dataset alma4

Este Apéndice apresenta (Quadro 20) a comparacdo entre o empacotamento realizado
pelo programa JPacking e o programa SVGNest desenvolvido por Qiao (2017) para o dataset

alma4. Nos quadros vermelhos estdo destacados erros de empacotamento.

Quadro 20 - Resultado empacotamento dataset alma4
JPacking

Resultados do empacotamento

JPacking | 153
SVGNest | 152 com erros.

Fonte: Elaborado pelo autor.




78

APENDICE L — Comparacio JPacking e SVGNest dataset metall

Este Apéndice apresenta (Quadro 18) a comparacdo entre o empacotamento realizado
pelo programa JPacking e o programa SVGNest desenvolvido por Qiao (2017) para o dataset

metall. Nos quadros vermelhos estdo destacados erros de empacotamento.

Quadro 21 - Resultado empacotamento dataset metall
JPacking

SVGNest

Resultados do empacotamento
JPacking | 48 com erros.
SVGNest | 39 com erros.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE M — Comparacio JPacking e SVGNest dataset roupasl

Este Apéndice apresenta (Quadro 22) a comparacdo entre o empacotamento realizado
pelo programa JPacking e o programa SVGNest desenvolvido por Qiao (2017) para o dataset

roupasl. Nos quadros vermelhos estdo destacados erros de empacotamento.

Quadro 22 - Resultado empacotamento dataset roupas]
JPacking

SVGNest

Resultados do empacotamento

JPacking | 173
SVGNest | 172 com erros.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE N — Comparacio JPacking e SVGNest dataset roupas2

Este Apéndice apresenta (Quadro 23) a comparacdo entre o empacotamento realizado
pelo programa JPacking e o programa SVGNest desenvolvido por Qiao (2017) para o dataset

roupas?.

Quadro 23 - Resultado empacotamento dataset roupas2
JPacking

SVGNest

Resultados do empacotamento

JPacking | 197
SVGNest | 205

Fonte: Elaborado pelo autor.




