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RESUMO

Uma miríade de aplicações industriais necessitam extrair objetos menores de insumos com

tamanhos preestabelecidos. Esse trabalho apresenta uma variação do problema determinação

do caminho de corte, evidenciado em uma fase subsequente à definição de um leiaute. O

principal objetivo é estabelecer uma ordem de corte para as arestas de todos os polígonos que

são as representações computacionais dos itens. Com o intuito de apurar soluções otimizadas

para esse problema, apresentamos a abordagem do algoritmo Golden Ball. Comparando os

resultados obtido com os resultados apresentados do algoritmo genético e o algoritmo genético

com chaves tendenciosas. Para validar nossas soluções, utilizamos uma máquina de corte a laser

para comparar os tempos requeridos com o software original, algoritmos genéticos e o algorítimo

genético com chaves tendenciosas. Com a saída produzida pelo algoritmo aplicado sobre um

conjunto de testes escolhido. Obtendo resultados semelhantes em instancias pequenas e uma

melhora em instancias maiores, porem com tempo de execução maior que a dos algoritmos

evolutivos abordado nesse trabalho.

Palavras-chave: Caminho de Corte, Golden Ball, algoritmos genético.



ABSTRACT

A myriad of industrial applications needs to extract smaller objects from inputs with preset sizes.

This work presents a variation of the determination problem of the cutting path, evidenced in

a phase subsequent to the definition of a layout. The main objective is to establish a cutting

order for the edges of all the polygons that are the computational representations of the items. In

order to find optimal solutions for this problem, we present the Golden Ball algorithm approach.

Comparing the results obtained with the presented results of the genetic algorithm and the genetic

algorithm with biased keys. To validate our solutions, we use a laser cutting machine to compare

the times required with the original software, genetic algorithms, and genetic algorithm with

biased keys. With the output produced by the algorithm applied to a chosen test set. Getting

similar results on small instances is an improvement in more significant instances but with a

longer execution time than the algorithms developments discussed in this work.

Keywords: Cutting Path, Golden Ball, evolutionary algorithms.
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1 INTRODUÇÃO

Após a revolução industrial a manufatura vem sendo substituída pela maquinofatura.

Há destacados investimentos em máquinas para a realização de trabalhos, que até então, eram

feitos de maneira artesanal. Em tese, as máquinas reduzem riscos, melhoram a qualidade

de trabalho e diminuem o tempo de produção fabril. Ainda assim, é possível investigar a

maquinofatura além da melhora dos dispositivos (hardware). Por exemplo, empresas que operam

nos setores de construção civil, fabricação e transporte de móveis, do vestuário e na indústria

naval, deparam-se, diariamente, com problemas relacionados ao corte de itens menores que

devem ser extraídos de uma peça maior.

Nesse contexto, surgiram pesquisas voltadas para a camada de software inerente

dos equipamentos automatizadores considerando algoritmos exatos ou heurísticos. Profusas

abordagens representando problemas evidenciados nas indústrias pertencem a classe NP-difícil

(WäSCHER et al., 2007), ou seja o problema não é resolvido em tempo polinomial. Caso

do problema de determinação do caminho de corte de um leiaute buscando tempo mínimo.

Em escala industrial, a solução sobre instâncias desse problema se torna inviável em tempo

computacional hábil, no escopo de métodos computacionais exatos ( modelos matemáticos).

Dessa forma, estudos voltados para algoritmos heurísticos e metaheurísticas são

motivados na busca de soluções factíveis e de qualidade destacada. Esse trabalho apresenta uma

variante do problema determinação do caminho de corte, focado na fase posterior à definição

de um leiaute considerando, ainda, parâmetros de um dispositivo de corte: a velocidade de

movimentação da cabeça quando está cortando ou não.

Diante do exposto, é fundamental definir a trajetória de corte que minimize o tempo

em uma variação de máquinas de corte como: laser, plasma, oxicorte e jato d’água. Esses

equipamentos possuem variações de acordo com o tipo do material a ser cortado, a potência

significativa, bem como o tempo de deslocamento para a mover o bico de corte, ou seja, a

movimentação sem que esteja cortando, que decorre da capacidade de translação para todos os

eixos, comumente agindo independentemente (DEWIL et al., 2016).

Dada essas ponderações, esse trabalho apresentará um estudo fundamentado em

outra pesquisa sobre duas abordagens para a determinação do caminho de corte de um leiaute

com tempo mínimo: um algoritmo genético clássico e, em especial, o algoritmo genético de

chaves aleatórias tendenciosas (BRKGA). Este, por sua vez, obteve melhores resultado.

Na pesquisa abordada iremos utilizar o algoritmo Golden Ball(seção 3.3) para a
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resolução do problema de determinação do caminho de corte, em que cada jogador é uma repre-

sentação de uma resposta (seção 5.1) inicialmente gerada de forma aleatória. Para a execução

do algoritmo necessita de duas variáveis de entradas Vm e Vc que representa respectivamente,

velocidade de movimentação da cabeça, ou seja, velocidade em que a cabeça se movimenta sem

cortar algo, e a velocidade de Corte. Criado os times (seção 3.3) variáveis de entradas definidas

agora basta seguir o fluxo da metaheuristaca (Figura 4)

Uma comparação entre os resultados obtidos pela adaptação da metaheurística

multipopulacional Golden Ball(OSABA et al., 2013) aplicada ao problema desse estudo também

será realizada(NEPOMUCENO et al., 2020).

A proposta da pesquisa científica representam, além das metas propostas para o

estudo do projeto, mecanismo de obtenção de resultados mediante o trabalho realizado. Dessa

forma, nessa seção foi introduzida a investigação da meta-heurística Golden Ball (GB) no

contexto do problema de determinação de corte com tempo mínimo

Esse documento está organizado da seguinte forma:a fundamentação teórica é apre-

sentada (seção 2). Em seguida pelo problema de determinação do caminho de corte, algoritmos

Evolutivos, Algoritmo genético clássico, Algoritmo genético com chaves tendenciosas(BRKGA)

seguido pela meta-heurística Golden Ball, a fim de realizar um comparativo entre o que esses

trabalhos e essa pesquisa abrangem (seção 3). Por fim, uma proposta de solução relacionada ao

contexto desse trabalho é apresentada, assim como as etapas percorridas para a elaboração da

mesma (seção 4).





14

Dada uma demanda que já passou pela fase de geração do leiaute, no trabalho gera-se

um grafo não direcionado, como mostrado na Figura 1. Um grafo não direcionado é um tipo

abstrato de dado (TAD) que é a relação de adjacência é simétrica, por exemplo, a resta (A, B)

é igual a (B, A). Seja um grafo G = (V, E) em que G é formado por uma 2-upla, onde V é um

conjunto de vértices ou nós, tomando a figura 1 como exemplo, o conjunto de vértice é definido

por V = A, B, C, D, E, F, G, H, I, J, K, L o conjunto de aresta é representado por um conjunto

de pares, seja E = (A, B), (A, H), (B, C), (B, I), (B, L), (C, D), (D, L), (D, K), (D, E), (E, F),

(F, K), (F, J), (F, G), (G, H), (H, I), (I, L), (I, J), (L, K), (K, J). A aplicação de metaheurísticas

evolutivas é uma ferramenta de destacada aplicação para resolver problemas com características

combinatórias. Assim, este trabalho foca na investigação desse paradigma, bem como, a vertente

multipopulacional do algoritmo Golden Ball.

2.2 Algoritmos Evolutivos

Existem muitas variantes diferente de algoritmos evolutivos, mas todos partem de

uma ideia em comum: “dada uma população de indivíduos dentro de algum ambiente com

recursos limitados, a competição por esses recursos causa a seleção natural (sobrevivência do

mais apto).” (EIBEN; SMITH, 2003) O algoritmo genético clássico (seção 2.2.1) é um algoritmo

evolutivo fundamental para o entendimento dos processos evolutivos computacionais, tendo

inúmeras variações dentre delas o (BRKGA) algoritmo genético de chaves aleatória tendenciosas

(seção 2.2.2).

2.2.1 Algoritmo genético Clássico

Algoritmo genético Clássico, ou simplesmente Algoritmo genético (AG) representam

uma analogia computacional em relação à teoria da evolução natural de Darwin. Os AG’s foram

introduzidos por J. Holland em 1975 e funcionam da seguinte forma: geralmente inicializa a

população com indivíduos cujo seus cromossomos são aleatórios e o tamanho da população

varia de acordo com a necessidade do problema e está diretamente ligado ao fato de que quanto

maior a população maior será o tempo de execução, ou seja, no tempo computacional. Ainda,

para avaliar quais são os melhores indivíduos, passa-se por uma função de fitness, função de

avaliação nos AG’s, que dá uma pontuação para cada indivíduo com base nos critérios modelados

na função nessa avaliação. Além disso, há as fases de elitismo e seleção, cada indivíduo com
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sua avaliação devida, será selecionado para o cruzamento e mutação, gerando assim uma nova

população. Uma estratégia interessante para selecionar geracionalmente esses indivíduos pode

ser por meio do elitismo, que se configura com o descarte de soluções com a avaliação baixa. É

importante frisar que a fase de elitismo pode ser removida (opcional), portanto vai depender da

estratégia para o problema. Para selecionar os pais existem alguns métodos como o da roleta

(LIPOWSKI; LIPOWSKA, 2011) e torneio (THIERENS; GOLDBERG, 1994). O da roleta

consiste em rodar uma roleta e cada indivíduo ocupa um espaço nessa roleta com forme a relação

estabelecida ponto do indivíduo por ponto total da população e, no torneio, o indivíduo mais

forte, com a melhor função de avaliação é o vencedor, ou seja, o escolhido na imagem a seguir

mostra uma variante do fluxograma de um AG.

Figura 2 – Fluxograma algoritmo genético

Fonte: Adaptado Usida et al. (2021)

Na fase do cruzamento (DESHPANDE; KELKAR, 2008) geram-se dois filhos

combinados em um determinado intervalo dos pais, assim como na natureza existe uma pequena

chance de mutação nos seres de uma espécie, porem devemos ter cuidado para não ter uma taxa

muito pequena pois pode deixar o processo preso em ótimos locais, no AG também deve-se ter

esse operador primordial, mas também tendo cuidado de não colocar uma taxa de mutação muito

alta pois pode gerar um efeito de aleatoriedade. assegurando uma varredura mais expansiva do

espaço de busca. Após ser aplicado os operadores de mutação gera-se uma nova população,

caso o critério de parada seja alcançado o algoritmo termina, tendo como resultado o melhor

indivíduo da última população, caso contrário volta-se para a faze de avaliação e fica nesse ciclo

o critério de parada ser alcançado.

A figura 2 representa uma variação do algoritmo genético, a fase de elitismo não é

uma fase obrigatória para os algoritmos genéticos clássicos, mas é uma fase primordial para o

Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas (BRKGA).
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do método (OSABA et al., 2013).

Figura 4 – Fluxograma do algoritmo Golden Ball

Fonte: adaptado (OSABA et al., 2013).

Em termos computacionais, preliminarmente cria se a população inicial que é um

conjunto de solução introdutórias, como qualquer outro algoritmo evolutivo, mas no Golden

Ball, esse processo refere-se a criação de jogadores, e a divisão em subpopulação é responsável

pela formação dos times.

De acordo com (OSABA et al., 2013), a definição do tamanho da população é

calculada por P = Tn ∗Pt . O termo Tn informa os números de times na liga e Pt o número de

jogadores de cada time. O próximo passo é referente à fase da divisão dos jogadores formando,

assim, os times que podem ser representados por uma matriz, veja a tabela 1. Cada jogador é

representado por Pi j, ou seja, jogador i no plantel j.

Tabela 1 – divisão dos jogadores
L/C 1 2 3 ... Pt

1 P11 P12 P13 ... P1Pt

2 P21 P22 P23 ... P2Pt

3 P31 P32 P33 ... P3Pt

... ... ... ... ... ...
Tn PTn1 PTn2 PTn3 ... PT NPt

Fonte: Adaptado Osaba et al. (2013)

Agora precisamos calcular a força do time, essa valor será usada nas partidas para
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determinar o vencedor do jogo, conceito semelhante de uma função de custo, de outro modo, a

função de aptidão dos algoritmos genéticos. O jogador com maior qualidade (ou aptidão) será

denominado de capitão do time.

A fase de treinamento tem objetivo de qualificar os jogadores, ou seja, tenta elevar a

força individual e, consequentemente, aumentar a força do time. Os times jogam entre si como

em uma liga, que irar ranquear influenciando, assim, uma fase posterior, a fase de transferência.

A liga dura 2Tn – 2 jogos. Cada time se enfrenta duas vezes e tem Pt chances de

fazer gol. Cada chance é calculada por meio do método de torneio entre pi j. Cada jogador da

equipe se enfrenta de acordo com um ranque interno de cada time, esse ranque é quem define o

capitão, pois quem tem mais pontos é o primeiro no ranque e consequentemente é o capitão, os

capitães dos times vão se enfrentar, os segundos no ranque vão se enfrentar e assim em diante

até chegar no jogador na posição Pt . O jogador que ganhar o torneio ganha o gol. A liga como

na vida real premia o ganhador da partida com três pontos e o perdedor fica com zero pontos

e em caso de empates cada equipe fica com um ponto, esses pontos são somados até o fim da

temporada, definindo os melhores times. Após o final da temporada verifica se o critério de

parada foi alcançado caso não tenha sido alcançado começa o período de transferências, os times

da metade superior fazem aquisição do melhor jogador dos times da metade inferior da tabela e

os times da metade inferior se contenta com os menos bons dos times da parte de cima
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nessa seção será apresentada uma revisão da literatura existente sobre o problema

investigado nesse artigo. De antemão, avisamos ao leitor que esta revisão é focada nos métodos

para resolver o problema de determinação do caminho de corte e o uso do algoritmo Golden

Ball.

O problema de determinação do caminho de corte é objeto de estudo de abundantes

pesquisas. (HAN; NA, 1999) tratam o problema dessa forma: percorrer os contornos do corte

com um comprimento mínimo de percurso e minimizar o efeito do calor gerado pelo equipamento

(tubo) na sequência do percurso de corte. Para isso, a temperatura crítica deve ser evitada durante

o procedimento. Uma estrutura similar ao (Traveling Salesman Problem - TSP) é resolvida

por meio de um algoritmo fundamentado na meta-heurística Têmpera Simulada (Simulated

Annealing) para otimizar o planejamento do caminho de corte. O efeito do calor é incorporado

à função de custo com base no modelo analítico modificado de condução de calor, também,

apresentado em (HAN; NA, 1999).

No trabalho de (OSABA et al., 2016) a meta-heurística Golden Ball (GB) foi

comparada com os algoritmos Evolutionary Simulated Annealing (ESA) e o Tabu Search (TS)

aplicado ao problema do caixeiro viajante. Os objetivos do artigo era além de descrever o

funcionamento do golden ball de maneira clara , mas também demonstrar que essa meta-

heurística, o GB pode competir com alguns das técnicas mais utilizadas da literatura. A Figura

5, a seguir mostra a tabela de resultados obtidos pela pesquisa. Nos testes foram usados 16

instancias com 50 a 144 nós, geradas por (REINELT, 1991). Cada instancia foi executada 30

vezes e o GB obteve melhores resultados do que o ESA e TS em 81,25% dos testes realizados na

pesquisa. Por se mostrar competitivo escolhi o Golden Ball, melhor descrito na seção 3.3, para

comparar os resultados do GB com os (NEPOMUCENO et al., 2020)
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do jogador. Durante a competição há duas etapas fundamentais para o algorítimo, o método

de treino e as partidas que darão ranking para os times e esse ranking é utilizado na fase de

transferência.

Na fase de treino os jogadores são submetidos a aplicação métodos para melhorar sua

performance nas partidas. Isso mantém um caráter semelhante ao mundo real. Cada equipe pode

possuir um método de treino distinto, e dessa forma, esse mecanismo será atribuído de forma

aleatória na criação dos times. "A saber, uma função sucessora que atua em uma determinada

estrutura de vizinhança no espaço de solução para certos problemas de roteamento, uma função

desse tipo poderia ser a conhecida 2-opt ou 3-opt"(OSABA et al., 2013). A aplicação desta

função pre escolhida pode ser realizada um numero x de vezes para cada treino objetivando

melhorar um conjunto determinado de jogadores.

Cada equipe possui um treino personalizado que tem como objetivo fugir de ótimos

locais, esse treino personalizado acontece quando um jogador não melhora a um numero de-

terminado de treinos, o que faz ele treinar com o capitão do time, nesse treino acontece uma

variação do "crossover". O jogador que está precisando de treino recebe metade (possivelmente

parametrizado) das características do capitão do time.

Os jogos consistem em Pt chances de gols, cada chance se efetiva em gol por meio

de um torneio entre os jogadores dos times. Como cada time tem a lista de jogadores ordenados

pela aptidão, a lógica do processo é organizada com a relação entre melhores disputando em

pares pelo gol (ponto).

Por fim, o período de transferência de jogadores. Nesse contexto, os times que

obtiveram melhores posições na tabela escolhe os melhores jogadores dos times da metade de

baixo, sendo que o melhor time pega o melhor jogador do pior time e o segundo time pega o

melhor jogador do penúltimo time e assim por diante. Todos esses processos vão se repetir até

que o critério de parada seja alcançado.
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5 RESULTADOS

Os experimentos computacionais foram realizados em uma máquina com Processador

Intel i5 10ª geração de 2.9 GHz com 6 Núcleos, 12MB de cache e 16 GB de memória RAM e os

códigos implementados na linguagem Python 3.10, sistema operacional Ubuntu 22.04.1 LTS.

5.1 Instancias

Para mensurar uma análise das abordagens, empregamos um conjunto de 10 ins-

tâncias, contemplando duas características fundamentais sobre espaçamento entre peças de um

leiaute: Empacotado (E) e Separado (S). As configurações aplicadas para o Golden Ball foram

as seguintes: quantidade de temporadas 1, 1 e 2; quantidade de times 5, 5 e 10; quantidade

de jogadores por time 11, 5 e 11. Foi realizado 10 execuções para cada instância descrita na

Tabela 2 que ainda define, a quantidade de vértices, o número de arestas: do leiaute Original e

leiaute Adaptado com a junção das arestas em comum, além do total de polígonos. O critério de

parada ocorre quando a quantidade de temporada chegar ao fim.

Tabela 2 – Características das Instâncias
Arestas

Instância Vértices
Original Adaptado

Polígonos
(E) (S) (E) (S)

albano 156 164 164 173 164 24
dighe1 20 46 54 38 54 15

fu 37 43 43 51 43 12
instance_01_2pol 7 8 8 8 8 2
instance_01_4pol 10 16 16 13 16 4
instance_01_5pol 12 19 20 16 20 5
instance_01_9pol 18 35 36 26 36 9

rco3 82 108 108 116 108 21
shapes2 68 70 70 78 70 8
shapes4 127 140 140 147 140 16

Fonte: Adaptado de (NEPOMUCENO et al., 2020)

5.2 Resultados Golden Ball

A Tabela 3 apresenta uma comparação entre os tempos do leiaute original e outro

modificado a partir da melhor solução encontrada pelo Golden Ball. Ambas foram executadas em

uma máquina de corte a laser com as seguintes configurações: Prisma produzida pela Automatisa
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Laser Solutions, canhão de vidro com potência de 60w e área de trabalho máxima de 900 x

600 mm. O software utilizado é exclusivo da própria empresa. As velocidades Vc (corte) e

Vm(deslocamento) são 16,67 mm/s e 400 mm/s, respectivamente. Por sua vez, esses valores

foram , tanto no dispositivo, como na realização dos testes das abordagens. Todos os tempos

estão em segundos.

Tabela 3 – algoritmo origial vs golden ball

Instâncias
Original Melhor Solução

Empacotado Separado Empacotado Separado
albano 118.19 117.94 101.52 104,90
dighe1 113.64 114.54 70.35 97.64
fu 34.96 34.90 23.62 28.16
instance_01_2pol 37.60 37.68 33.12 36.27
instance_01_4pol 75.04 75.23 57.37 72.57
instance_01_5pol 94.53 94.28 69.62 90.72
instance_01_9pol 193.92 194.54 124 188.52
rco3 528.32 529.45 391.63 482.63
shapes2 246.10 242.87 213.94 223.74
shapes4 486.67 486.32 409.15 440.81

Como podemos observar ouve uma mudança significativa comparando o algoritmo

original com o Golden Ball, uma melhora em todos as instancias. Da mesma forma foi comparado

com o algorítimo genético com chaves tendenciosas (BRKGA), nessa comparação o GB obteve

resultados semelhantes, na Tabela 5 e na Tabela 6 podemos observar que em algumas instancias

o resultado da FO foi melhor com o custo de tempo de execução mais lento, mesmos resultados

com o tempo de execução mais rápida para o Golden Ball e resultados negativos para o GB com

tempo de execução mais lento e com a FO pior.

Tabela 4 – BRKGA vs GB

Instâncias
Melhor Solução BRKGA Melhor Solução GB
Empacotado Separado Empacotado Separado

albano 104.62 107.23 101.52 104,90
dighe1 70.53 96.03 70.35 97.64
fu 23.83 27.95 23.62 28.16
instance_01_2pol 33.12 36.04 33.12 36.27
instance_01_4pol 57.36 72.13 57.37 72.57
instance_01_5pol 69.61 90.13 69.62 90.72
instance_01_9pol 123.98 186.41 124 188.52
rco3 393.93 480.36 391.63 482.63
shapes2 214.73 227.79 213.94 223.74
shapes4 419.93 447.99 409.15 440.81
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Por fim na tabela 5 (instancias com leiautes contendo peças juntas) e na tabela

6(instancias com leiautes contendo peças separadas) foi demonstrado a melhor configuração

encontrada para o GB em ambas situações. O "P"remete ao tamanho da população, "E"representa

a parcela da população "ELITE"e "M"a quantidade do bloco da mutação. "FO"o tempo requerido

da melhor solução e, finalmente, o tempo de execução do algoritmo. O "J"define o numero de

jogadores por equipe, "Ti"a quantidade de equipes jogando, "Te"representa a quantidade de

temporadas a serem jogadas pelas equipes

Tabela 5 – Instâncias Empacotadas

Instâncias
BRKGA Golden Ball

P E M FO Tempo J Ti Te FO Tempo melhora
albano 5000 10% 10% 104.62 300s 5 5 1 101.82 7260.84 2,68%
dighe1 5000 30% 10% 70.53 124s 11 5 1 70.35 28.02 0,26%
fu 5000 30% 10% 23.83 164s 11 5 1 23.62 100.12 0,88%
_2pol 10000 20% 10% 33.12 51s 5 5 1 33.12 0.05 0%
_4pol 1000 10% 15% 57.36 07s 11 5 1 57.37 0.48 -0,02%
_5pol 1000 30% 10% 69.61 08s 11 5 1 69.62 1.07 -0,01%
_9pol 10000 10% 10% 123.98 136s 11 5 1 124 6.98 -0,02%
rco3 5000 20% 10% 393.93 300s 5 5 1 391.42 1410.34 0,64%
shapes2 10000 10% 10% 214.73 300s 5 5 1 214.71 311.77 0,01%
shapes4 5000 10% 15% 419.93 300s 5 5 1 409.15 4030.16 2,57%

Na Tabela 5 expõe que o Golden Ball se saiu melhor nas instâncias Empacotadas,

com uma melhora de 2.9%, uma pequena melhora, sim é verdade! Mas demonstrando que o GB

é uma meta-heurística extremamente competitiva com as demais meta-heurísticas em problemas

de otimização combinatória.

Tabela 6 – Instâncias Separadas

Instâncias
BRKGA Golden Ball

P E M FO Tempo J Ti Te FO Tempo melhora
albano 5000 10% 10% 107.23 300s 5 5 1 104,90 5671.41 2,17%
dighe1 5000 30% 10% 96.03 124s 11 5 1 97.64 124.1 -1,68%
fu 5000 30% 10% 27.95 164s 11 5 1 28.16 48.76 -0,75%
_2pol 10000 20% 10% 36.04 51s 11 5 1 36.27 0.09 -0,64%
_4pol 1000 10% 15% 72.13 07s 11 5 1 72.57 1.08 -0,61%
_5pol 1000 30% 10% 90.13 08s 11 5 1 90.72 2.5 -0,65%
_9pol 10000 10% 10% 186.41 136s 11 5 1 188.52 26.13 -1,13%
rco3 5000 20% 10% 480.36 300s 5 5 1 482.63 982.22 -0,47%
shapes2 10000 10% 10% 227.79 300s 5 5 1 223.53 186.59 1,87%
shapes4 5000 10% 15% 447.99 300s 5 5 1 441.97 3337.81 1,36%

Tratando-se das instâncias separadas o GB não se saiu tão bem quanto nas instâncias



27

empacotadas, mas ainda sim os resultados foram bem semelhantes tendo resultado melhor nas 3

maiores, se tradando de vértices, resultado esse obtido por causa da função objetiva escolhida,

irei dissertar melhor na seção 7
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6 CONCLUSÕES

Neste trabalho, foi compreendido uma variante do problema de determinação do

caminho de corte, atribuindo-se sua execução em uma máquina de corte a laser. O principal

objetivo foi encontrar uma sequência de movimentos, de maneira que todos os polígonos de um

determinado leiaute sejam cortados no tempo mínimo possível. Todos os testes foram realizados

em 10 instâncias geradas por (JúNIOR et al., 2017). Para isso, desenvolvi o algoritmo Golden

Ball. O tempo foi computado por meio do cálculo da distância de Chebyshev entre as arestas de

corte,possíveis deslocamentos e dos parâmetros de entrada para realizar a simulação na máquina

de corte a laser: Vc (velocidade de corte) e Vm (velocidade de deslocamento). Destacamos uma

melhora de até 2.9% em leiautes empacotados e 2.14% em leiaute separados, comparando-se

com o BRKGA que em trabalhos anteriores já havia se saído melhor que o algoritmo original e o

algoritmo genético básico.

Apesar da meta heurística Golden Ball possuir melhores resultados na maioria dos

casos dos empacotados, quando se tratou das instancias cuja os políginos estavam separados

obteve resultados piores para instancias pequenas e de tamanho médio, porém nas instancias

com mais arestas obteve resultados melhores com tempo de execução mais elevado. Isso se deve

ao fato da função objetiva, quem mais pontuava era individuo que conteve o menor número de

deslocamento sem corte, todavia é melhor realizar x movimentos pequenos sem cortar do que

um movimento só, uma vez que esse movimento maior contém o comprimento maior que a soma

de todos os deslocamentos x. Por esse motivo essa função objetiva adquiriu melhores resultados

para os casos em que não existem políginos separados. Os resultados do algoritmo Golden Ball

pode ser consultado no link: resultados
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