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RESUMO

Este artigo descreve o uso de algoritmos genétieostimizacdo da lapidacdo de gemas, aprimorando o
projeto 3D Gemas existente ao reduzir a interaganana. Sera descrito como o algoritmo sera usado pa
evoluir solucdes formadas por conjuntos de pontogema digitalizada buscando alcancar o modelo com
melhor aproveitamento do volume da gema.
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ABSTRACT

This paper describes the use of genetic algoritmmthe optimization of gemstone cutting, improvitige
existing 3D Gemas Project by reducing human intgiga. It will be described how the algorithm whié used
to evolve solutions formed by groups of pointsha tligitalized gem trying to reach a cutting modih the
best gemstone volume usage.
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1. INTRODUCAO

A lapidacdo de gemas, processo necessario pargarreas atributos visuais e
consequentemente o valor agregado da mesma coliddoiea de uso em joalheria, no Brasil ainda
segue padrdes e métodos antiquados trabalhandoaprante de forma manual. Isso acarreta em um
aproveitamento baixo da gema com risco de deixpeifaicdes que resultam em perda de seu valor.
Em contraste com métodos mais avancados empregadasmpresas estrangeiras representa uma
grande desvantagem ao mercado de joias do paislfasp 2006, p. 38).

O projeto 3D Gemas fornece um conjunto de ferraasepara auxiliar empresas do setor
através do uso de tecnologias para geracdo de osodel lapidacdo otimizados dando a essas
empresas um diferencial competitivo.

[...] a Tecnologia 3D Gemas € um conjunto de t@&mie ferramentas
desenvolvidas com o objetivo de auxiliar o procetsdapidacao facetada de
gemas coradas, visando encontrar para cada geingrgjeto(s) de lapidacéo
gue resultem em maior valor agregado, consideran@proveitamento do
volume da gema (peso) e brilho (lapidagéo) da péapmiada resultante.
(Brusso et all, 2010 42)

O software, ainda sendo aperfeicoado, ja perniigemvar as vantagens do uso da tecnologia
nessa area e o uso de inteligéncia artificial p@anieduzir a interagdo humana, garantindo assim
uma maior automacao de todo o processo.
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O projeto 3D gemas possui dois programas que daaon em conjunto ®@timizador 3D
Gemase o Visualizador 3D GemasO otimizador € o foco desse artigo e serd maisupdamente
descrito a seguir. O visualizador exibe os daddsutados pelo otimizador mostrando para cada
modelo o melhor aproveitamento encontrado, pofisibilo a empresa responsavel optar por um
modelo e imprimir o diagrama de lapidacéo que seti@gue ao lapidario.

2. OTIMIZADOR 3D GEMAS

O otimizador 3D gemas é o programa que analisaalirtente a gema digitalizada testando a
insercdao de modelos de lapidagdo em busca de urmnomaproveitamento do seu volume. O
otimizador, em sua primeira versdo, segue o atgorabaixo:

gema = lerArquivoSTL()
pont osCri ti cos = lerArquivoPontosCriticos()
nodel osDi sponi vei s =[ Redondo8, Oval 8, ...]

. ParaCadaCombinaciode 3ponios dsinios{ i, ], Klem potosQiticos
p = criarPlano( i, j, k)
¢ =extrairContomo( gena, p)

Para Cada Modelo mem nodel osDi sponi vei s

mai or = encontrarMaiorCinturalnscrita( m c¢)
Inserir p em m pl anos ordenado por mai or
Fim Para
12. Fim Para

©CONOTAWNE

ol
o

=
w

14. Para Cada Modelo mem nodel osDi sponi vei s

15. Para Cada Plano pem m pl anos,

16. ¢ = extrairContorno( gens, pj

17. | centro3D, rai o} =encontrarMaiorCinturalnscrita( m c¢)
18. gemaAux = transladar3D( gema, centro3D)

19.  rotacionar3D( gemaAux, p)

20.  escalar( m raio)

21,  { vol une, escal a}=encontrarMaiorinscricaoValida( m genaAux)
22. Se vol ume > m nodel ol nscrito. vol une

23. m nodel ol nscrito={ volune, escala, p, centro3D}
24. Fim Se

25. Fim Para

26. Fim Para

27. inserirNoArquivoXML( gema)

28. Para Cada Modelo mem nodel osDi sponi vei s

29. inserirNoArquivoXML( m

30. Fim Para

O otimizador recebe como entrada dois arquivoscontendo a representacao virtual 3D da
gema, com seus pontos e faces e outro contenglmndss criticos.

A representacédo virtual da gema é obtida atragasrmdscanner 3D que resulta em um arquivo
de texto contendo os pontos da malha. Para usaimzador essa malha deve ser simplificada
reduzindo o tempo computacional necessario pacaloslos da otimizacdo. A simplificacédo reduz o
namero de pontos e faces do modelo tridimensionahtemdo as caracteristicas topoldgicas e
volumétricas da gema sem perdas significativassd&ret all, 2010, 47).

A selecdo dos pontos criticos € realizada por pessoa qualificada através do uso do
software Meshlab. No Meshlab é feita uma selec@&ofodma visual, de pontos considerados pelo
usuario como principais pontos de inflexdo da digerda gema. (Figura 1)

O algoritmo, como descrito acima, gera todos asqs possiveis pela combinagcdo dos pontos
criticos, trés a trés. Para cada um desses plaextsaédo o contorno da gema encontrando 0s pontos
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da gema no plano. Esse contorno é entdo usadapasaricdo da cintura do modelo de lapidacao,
para cada um dos modelos disponiveis. Esse protredsoha apenas em 2D e seleciona os planos
gue possibilitam a inscricdo da maior cintura, @&is|Sao armazenados em um vetor.
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FOV: 60
FPS: 3333

Figura 1. Selecéo de pontos criticos no programshib

Os planos resultantes da etapa anterior sédo vabdamin o modelo de lapidagdo em 3D. A validacéo

da inscricdo consiste em inserir 0 modelo de lgdidana gema com a cintura no plano em questéo e
iterativamente ajustar o modelo e verificar se emeesta inteiramente inserido dentro da gema. Os
ajustes feitos ao modelo de inscricdo irdo rotagiom modelo, translada-lo e reduzir sua escala

conforme seja necessario. Para cada um dos modisiesniveis € selecionado nesse processo o
modelo inscrito com maior volume.

O resultado final € escrito em um arquivo XML pgsterior visualizagdo. Esse arquivo
contém todos os dados para se gerar o diagramapidad¢do para qualquer um dos modelos
disponiveis.

Com a primeira versao do algoritmo foi possiveteber alguns problemas resultantes desta
abordagem baseada na exploracéo apenas dos phditms @ partir dos pontos criticos: por causa da
forma irregular da gema néo é garantido que osopamttremos resultardo no maior aproveitamento,
pois o plano obtido a partir dos pontos criticoe n&cessariamente possui a forma adequada para
insercdo da cintura do modelo de lapidacdo. Logoetapa de validacdo da inscricdo, devido aos
ajustes feitos a escala do modelo, esse acaba teddaido o seu tamanho e consequente o
aproveitamento da gema. Junta se a isso a neadsgi@aintervencdo humana qualificada para a
selecao dos pontos criticos.
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3. ALGORITMOS GENETICOS

Com o uso de inteligéncia artificial nesse sistedngossivel diminuir a necessidade de
intervencdo humana no processo de otimizacdo. éc@eldos pontos criticos, feita manualmente
pode ser substituida por uma técnica de IA quatpassivel em tempo de execucao testar um escopo
mais abrangente, ndo limitado aos pontos que undriosumesmo que experiente, selecionou
visualmente como sendo 0s pontos extremos da gema.

Embora ndo exista uma definicAo exata, é consepasa pesquisadores que algoritmos
genéticos tem grande chance de serem competitivosethores que outros métodos de IA similares
quando o dominio de busca é grande, ndo € unimaaado é totalmente conhecido, ou a funcéo de
avaliacdo é incerta, e se a tarefa ndo exige gaspasta encontrada seja a melhor resposta possivel
(Mitchell,1999, p.116).

Em algoritmos genéticos cada solucdo possivelrdblgma é vista como um individuo e
através de mudancas nessa solucédo o algoritmo dantmtrar solu¢cdes melhores, individuos mais
aptos em uma apologia a evolucdo das espéciesg@opor Darwin. Com essa base na sele¢céo
natural, da sobrevivéncia do mais apto, o algorig@oético permite chegar a uma solucdo sabendo
apenas como reconhece-la.

Existem varias formas de se representar um inglividlsando nuameros, letras, e codigos,
dentre todas a mais simples e mais utilizadastiteg de bits com tamanho fixo. A representacdo da
solucdo € um passo importante na construcdo de Igomit@o genético e deve-se procurar a
representacdo que melhor se adapte ao problemaestéq. A representagao precisa ser simples mas
completamente expressiva(Wall,1996).

Um algoritmo genético em sua estrutura basicangosto de uma populacdo de individuos
que € sucessivamente substituida por uma novaggdmbhté que se alcance um critério de parada
como ilustrado na figura 2.

O algoritmo genético simples descrito por DavidldBerg (Goldberg 1989) utiliza os
operadores de crossover e mutacdo. Para que apogudacdo seja gerada, uma selecdo € feita
mantendo, ou nao, alguns dos membros da populagdbeagerando novos através de cruzamento
(crossovey e mutacagmutation).

As populacdes sdo normalmente iniciadas com iddos aleatérios e podem ter tamanho fixo
ou ndo de acordo com o resultado esperado, assibéta o nimero de individuos preservados a cada
geracdo e a selecdo para cruzamento e mutacdenvddaacordo com o problema em questao.
Algoritmos que mantém os melhores individuos de @eeacdo para a proxima sao chamados
elitistas.

O crossover € uma operacao que tenta imitar adapéo sexuada criando novos individuos a
partir de dois individuos pais que tem suas caiattms misturadas. E a operacdo mais
representativa de um algoritmo genético (Hollared,9).

Existem tipos diferentes de crossover em relagdmaterial genético trocado, sendo que 0s
mais comuns sdo o crossover de um ponto e o crssevdois pontos. Como o nome ja diz, no
crossover de um pondo cada cromossomo pai € dividid dois em um ponto aleatorio e 0s
descendentes pegam uma parte de cada pai, e misdeodtos o cromossomo € dividido em trés e os
descendentes recebem duas partes de um pai e wnaaesempre mantendo as posicdes das partes.
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Inicializar populagao

Selecionar individuos
para reproducao

Reproducao

Mutacao

Critérios de parada

atingidos
Fim

Figura 2. Estrutura de um algoritmo genético

A mutacdo € uma operacao que altera aleatoriamemeparte do cromossomo para manter a
diversidade genética da populacao e permitir gdastas diferentes solugbes tenham possibilidade de
serem avaliadas. A mutac&o ocorre normalmente eantaxa pequena.

A aptidao fitnesg é um valor calculado sobre cada individuo por fumgdo de avaliacdo e
representa a qualidade de uma solucdo. A aptidéerndiea a capacidade de um individuo de
sobreviver e se reproduzir. A funcdo de avaliacée éxtrema importancia, pois sédo os resultados da
avaliacao que vao guiar a evolucao para resultadiisores.

4. O ALGORITMO GENETICO NO 3D GEMAS

No 3D Gemas cada individuo é formado por um cdojuaie trés valores decimais, cada um
desses trés valores € um indice em um vetor camtérdbs os pontos da malha obtida pela
digitalizacdo 3D de uma gema. No algoritmo issepFasentado com a concatenacao dos trés indices
(a, b e c) em sua forma binaria resultando em uma cadeizabtges binérios, ou seja, urs&ring
binaria. (Figura 3)
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84 -29.5603| -1.8684| 260.662

517 |-23.6967| 4.78873 257.82

b =517 1731 | -34.3069| -1.47519 254.179

c=1731
Cromossomo = 00001010100 01000000101 11011000011

Figura 3. Representacédo de um individuo no 3D Gemas

Para a implementacdo do algoritmo genético no &mag utilizou-se a biblioteca de
algoritmos genéticos para C++ GALib escolhida par gersatilidade e extensa documentacao.

Foi utilizado um algoritmo bastante similar ao caigno genético simples, previamente
descrito, com elitismo mantendo o melhor individuoada geracéo. A populacédo inicial € formada
por um conjunto aleatério de individuos.

O método de selecao dos individuos para reprodéigide roleta russa, onde a probabilidade
de ser selecionado é dada aos individuos de acmmoa relacdo entre sua aptiddo e a aptidao da
populacao, favorecendo a reproducédo de individwas aptos. O critério de parada foi definido como
sendo um numero determinado de geracdes.

A funcdo de avaliacdo é uma das partes mais imed do algoritmo genético, pois é essa
funcdo que permite quantificar aptiddo de cadaviddb e fornece a base para a evolugcédo. A funcao
objetivo é especifica para cada problema.

Inicialmente o algoritmo genético seguiria a dshal da versao anterior substituindo a etapa
gue escolhia os planos com a maior cintura insdetare todos os planos formados com os pontos
criticos. Dessa forma a funcdo de avaliacdo doritdgo genético seria responsavel por extrair o
contorno no plano e inserir a cintura nesse cootdkraptiddo seria, entdo, a area da cintura.

No planejamento da implementacdo descobriu-seegs@ abordagem nao era viavel. Para os
pontos criticos, um vetor contendo os planos coma#r cintura era armazenado para posterior
validacdo, isso permitia mais op¢des caso a vaaata inscricdo acabasse por reduzir demais a
escala do modelo de lapidacédo. No algoritmo gemétaso o melhor individuo encontrado resultasse
em um modelo inscrito com pouco aproveitamentaleysais individuos resultantes do AG, devido a
convergéncia decorrente da evolucao, teriam ageowento muito similar e o resultado final acabaria
sendo ruim.

Para garantir um resultado satisfatério no aptamento da gema a validacdo da inscricao
passou a ser parte da funcéo de avaliacdo. O dalaptiddo de cada individuo passou entéo a ser a
escala do modelo de lapidacéo inscrito, em relag&®eu tamanho original.

Como o 3D Gemas trabalha com mais de um moddlpeacéo, atualmente oval e redondo,
e 0S pontos nos quais € inscrito um modelo com lapmoveitamento podem ndo ter bom
aproveitamento para outro modelo, € feita uma radathpleta e independente do algoritmo genético
para cada modelo de lapidacdo. O algoritmo genéti@anesmo para cada uma dessas rodadas, com
uma unica mudanca na funcéo de avaliacao, poikdagao € diferente para cada modelo.
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A funcéo de avaliacdo segue o algoritmo abaixeralo sobre os trés pontd e c obtidos
do cromossomo:

1 p = criarPlano( a, b, ¢

2 cont or no = extrairContomo( gena, p)

3. { centro3D rai o} =encontrarMaiorCinturalnscrita( m cont or no)
4, genaAux =transladar3D( gena, centro3D

5. rotacionar3D( genaAux, p)

6. escalar( m raio)

7. { volune, escal a}=encontrarMaiorinscricaoValida( m genaAux)
8. retomar(escala)

Inicialmente a funcdo de avaliagdo ira extraiontorno formado pelos pontos do individuo.
Nesse contorno sera encontrada a maior cinturatapossivel para o modelo.

Utilizando uma cépia da gema, para que nao sefigoeia original, sdo feitos os ajustes,
rotacao, translacéo e escala, para que o modéhsclecdo esteja totalmente inserido na gema. Apés
a validacao a aptidao do individuo fica definidenoosendo a escala obtida.

4.1. Definicdo de Parametros

Como os valores referentes ao tamanho da populagéwero de geracdes, taxa de crossover e
taxa de mutacdo sdo diferentes para cada aplieapdo seguem nenhum critério exato de definicao
uma seérie de testes foi realizada para se estabeleenesmos.
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49.55% 50.50%%0
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Figura 4. Testes de tamanho da populagéo

5:2.00%

Aproveitamento

Para definir o tamanho da populacao foram readzaestes com 100 geracdes e tamanho da
populacéo 40, 50, 60, 70, 80 e 100. Esses tegi@ms fizitos com a gen@enailL1-G2 sobre os dois
modelos de lapidagéo disponiveis, o grafico cordarsdresultados obtidos pode ser visto na figura 4.
Como na realizacdo destes testes ainda ndo hawkmes determinados para crossover e mutacgao,
arbitrariamente foi definido crossover=0.75 e méts0.1.

Nesses testes foi utilizado um mesmo numseed no gerador de niumeros aleatorios para
analisar o impacto do tamanho da populacdo sobrsmesmo conjunto de dados. Esses testes foram

! Esta gema foi selecionada para os testes por sgreaesultou em maior aproveitamento na versaeriantdo

otimizador.
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rodados em um notebook dual core 1.6 ghz com 2bygiga de memdria ram em um sistema
operacional linux ubuntu 9.04.

Embora o melhor resultado para o modelo redondbatesido obtido com uma populacao
grande, o mesmo néo foi verdadeiro para 0 modedbeoa diferenca nos resultados ndo compensou o
custo computacional visto que para o primeiro caso) 100 geracdes de populagdo 40, a execucao
levou aproximadamente trés horas e vinte minutgs&nto que no ultimo caso, com 100 geracgfes de
populacdo 100, a execucdo levou aproximadamente haitas e vinte minutos. O tamanho da
populacao foi definido entdo como sendo cinquemtavietude do bom resultado visto nos testes sem
ter um custo computacional muito alto.

Com o mesmo conjunto de resultados dos testesiaeterfoi possivel observar o
aproveitamento em razdo do numero de geracoes.

Independente do tamanho da populacdo, nos testdigados, para ambos os modelos o
aproveitamento converge rapidamente nas primeges;ges e sofre poucas mudancas em geracoes
mais avancada, como exemplificado no grafico darfigo que mostra o melhor aproveitamento a
cada geracdo para uma populacdo de tamanho ciaqiessta convergéncia constitui uma relagéo de
velocidade contra desempenho, sendo que paraeenothores resultados o algoritmo deve ter uma
convergéncia permitindo explorar mais opc¢oes.

O numero de geracbes foi definido como cinqlertarido em conta que, nos testes
realizados, as maiores mudancas no aproveitamentdam até essa geragdo e um maior niumero de
geracdes gastaria muitos recursos por pouca difemers resultados.

Para definir os parametros de crossover e mutagdizou-se os valores definidos
anteriormente de populacdo e niumero de geracogsierita. Os testes foram feitos com a gema
SenaiL1-GZXobre os dois modelos de lapidagéo disponiveisefidtados abaixo sédo valores médios
entre trés execucgodes, cada teste levou em toramdéhora e quarenta minutos para ser realizado.
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Figura 5. Aproveitamento a cada gera¢éo no mo@elordo com populagdo 50
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Os resultados obtidos nesses testes mostram umdbsempenho para todas as situacoes,
mesmo no pior caso, crossover 0.8 e mutacao On2adelo redondo, o aproveitamento foi superior a
49% um resultado superior ao anteriormente obtiho & versdo que utiliza os pontos criticos, para a
mesma gema

Modelo Redondo
c0.75 M o.01 I

co.7sm 0.05 (I
co.85 M 0.1 (I

Parametros
0
=]
]
=
=]
£

48.80% 48.90% 49.00% 49.10% 49.20% 49.30% 49.40% 49.50% 49.60% 49.70%
Aproveitamento

Figura 6. Testes de crossover e mutagédo no moeetmdo

Como os testes anteriores com relacdo ao numergedacfes apresentaram grande
convergéncia, optou-se por realizar testes comdaxautacdo relativamente alta, numa tentativa de
aumentar a diversidade em gera¢gfes mais avanchdaezmente essa hipdtese ndo obteve o
resultado esperado. Embora o teste com crosso®emtacdo 0.3 tenha igualado o melhor
aproveitamento para o modelo redondo (Figura B)elor opcéo encontrada foi a com mutagcao mais
baixa com crossover 0.75 e mutacédo 0.01 que obtevelhor desempenho nos dois modelos.(Figura
7)

Media Redondo/Ovwval
co.7s m o.01 [,
co.7s m 0.05 [
c o.85 M 0.1 [
co.7s m 0.1 [
co.sm o3 I
cosmo.2 [N
co.sm o1 I
co.7mo.1 [

48.50% 49.00% 49.50% 50.00%6 50.50%0 51.00%
Aproveitamento

Parametros

Figura 7. Testes de crossover e mutacdo média ddslas

Optou-se por utilizar os mesmos parametros parboanos modelos disponiveis pois a
estrutura do algoritmo genético € a mesma paraoss @ 0s testes realizados com 0sS mesmos
conjuntos de parametros mostraram bom desempeshidormodelos.
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5. COMPARACAO

Com os parametros ja definidos, uma nova séridedies foi realizada para analisar o
desempenho do algoritmo genético implementado &méae a versao anterior. Do conjunto de dados
obtido na versdo anterior com o aproveitamento elenta e duas gemas, foram escolhidas nove
gemas para a comparacdo de acordo com seu apnoeritg trés com bom aproveitamento, trés
intermediarias e trés com baixo aproveitamento.

Os resultados obtidos mostram um excelente desgrap#o algoritmo genético em gemas
gue obtiveram baixo aproveitamento na versao anteom os picked points, enquanto que nos casos
em que a versdo anterior tinha alcancado aproveitars altos o algoritmo genético conseguiu
resultados proximos, mas, para esse conjunto tBs{esio conseguiu igualar ou superar os resultados
anteriores. (figuras 8 e 9)
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Figura 8. Comparacéao entre as versdes no modéapidacao oval
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Figura 9. Comparagédo entre as versées no modé#pidacio redondo

O algoritmo genético obteve, no melhor caso, ¥b,6dmais de aproveitamento em relacéo a
versao anterior e, no pior caso, 4,32% a menopaweitamento. Esses resultados mostram como a
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limitacdo imposta pelos picked points pode prejaidic aproveitamento das gemas e, a0 mesmo
tempo, mostram que a visdo de um especialistaod® ger facilmente superada.

Um udltimo teste realizado sobre a geBenai L2-G1 que em testes com a versdo anterior
tinha obtido o menor aproveitamento de todos cad6%, no modelo redondo e 5,28% no modelo
oval obteve resultados surpreendentes com o afgmrgenético com aproveitamento 34,88% no
modelo redondo e 30,47% no modelo oval. Um ganiiz?&& no melhor caso.

6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O algoritmo genético implementado foi capaz de mimops objetivos propostos, obtendo
resultados superiores ou muito proximos aos obtdos 0 uso dos pontos criticos sem necessidade
de intervencdo humana no processo de otimizagao.

Com o volume de testes realizado foi possivelrdetar bons valores para os parametros do
algoritmo genético assim como validar sua execug€dturamente um maior nimero de testes pode
alcancar melhores resultados.

A convergéncia prematura detectada nos testes sgdeelhor tratada com uso de técnicas
como:

- escalonamento sigmaigma scalinyy onde a aptiddo de um individuo leva em conta a

aptidao do resto da populacéo e o desvio padr@goplalacéo;

- crowding,em que individuos muito similares sao substitufsirsnovos individuos;

- sharing,onde individuos muito similares tem aptidéo redagzi

- Decimation-and-hot-boafDHB), em que, se 0 melhor resultado se manteuponimero

de geracdes, o melhor individuo da populacéo éidmatsubstitui-se uma parte da populacéo

restante por uma nova populacdo (Benitez 2010).

Trabalhos futuros podem avaliar a utilizacdo deasutécnicas em adicdo as do algoritmo
genético atual, como por exemplo, o uso de popatag¥oluindo paralelamente com migracdo de
individuos entre elas.
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