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Abstract— The drilling process of a printed circuit board can be one of the most time consuming steps in the whole
manufacturing process if not optimized. The optimization of the drilling sequence can be a very time consuming process if a
brute force approach is to be done, due to the combinational nature of the problem. This renders the solution almost infeasible
for more than 25 drilling points, yielding more than 102> possible combinations. The present paper presents an implementation
of a genetic algorithm applied to the optimization of the drilling process of a printed circuit boards. The algorithm was tested
with a practical printed circuit board, yielding in a mild but appreciable enhancement.
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Resumo— O processo de furacdo de uma placa de circuito impresso tem a possibilidade de ser a etapa que consome mais tempo
no processo fabril caso ndo esteja otimizado. A otimizacdo da sequéncia de furagdo pode demandar muito tempo se uma
abordagem de forga bruta for aplicada, devido a natureza combinacional do problema. Isso torna a solu¢do quase infactivel para
casos com mais de 25 pontos de furagdo, que levariam a mais de 102 combinagdes possiveis. O presente artigo apresenta a
implementac@o de um algoritmo genético aplicado ao processo de furacdo de uma placa de circuito impresso. O algoritmo foi
testado com uma placa de circuito impresso real, resultando em uma sensivel melhora em relac@o a sequéncia original.

Palavras-chave— Optimizacdo de Trajetéria, Placa de Circuito Impresso, Algoritmo Genético, Inteligéncia Computacional.

1 Introducao

Controle Numérico Computadorizado (CNC) é uma
tecnologia que utiliza microcomputadores para gerar,
interpretar e executar o controle sequencial que
descreve o comportamento de um atuador, em termos
de perfis de tempo e posi¢do, velocidade de rotacdo
da ferramenta, selecdo de ferramenta e muitos outros.

Este tipo de tecnologia comec¢ou sendo utilizado
em sistemas de usinagem mecanica. Atualmente,
constitui o cerne da industria de alta produtividade,
sendo aplicada em diversas etapas dos mais diversos
processos de fabricacdo, como por exemplo na
confec¢do de moldes em metais e em sistemas de
posicionamento de pecas em montagens [l] -
também chamados de sistemas pick and place.

Os sistemas de CNC sdo também utilizados na
inddstria de eletronica para realizar a furagdo das
placas de circuito impresso (PCI), necessdrias para
qualquer sistema eletrdnico atual.

Diversas técnicas de otimizagdo podem ser
aplicadas para a melhoria do processo de fabricagdo
das PCI, especificamente melhorar o processo de
furacdo da placa, onde as varidveis otimizadas sdo: a
distancia percorrida e o tempo de furacio.

Dentre as técnicas disponiveis, estdo o0s
Algoritmos Genéticos. Esta técnica utiliza conceitos
inspirados na natureza para encontrar solucdes
otimas para diversos problemas.

O presente trabalho apresenta uma abordagem
de AG para otimizar a sequencia de furacdo de PCI,
com o objetivo de reduzir o tempo necessdrio para a
furacdo do mesmo. O programa desenvolvido e

apresentado neste trabalho faz parte do software
MicroMachine 0.1 [2, 3], desenvolvido para controle
de mdquina de CNC.

A abordagem e os resultados obtidos com este
trabalho s@o aplicdveis na fabricacdo de PCI, sendo
sua utiliza¢do direta nos arquivos de furacdo, sendo
suportados atualmente somente o formato Excellon,
um padrdo industrial utilizado para representacdo de
furacdo de placas de circuito impresso, apresentado e
definido em [4].

2 Descricao do Problema

Devido ao panorama atual da industria de tecnologia
e eletronica, onde o time to market é um fator de
grande importancia para o sucesso de uma ideia ou
dispositivo, surgiu a prototipagem rdpida.

O formato produtivo desta técnica fabril &
voltado para a fabricacdo de poucas pegas. Devido
esta caracteristica, a prototipagem rdpida € apenas
utilizada para protétipos, onde o nimero de unidades
a serem produzidas normalmente é pequeno.

Tanto no formato de prototipagem rdpida como
no formato produtivo tradicional, a furacdo da placa
de circuito impresso é uma etapa presente € que tem
impacto no tempo total do processo produtivo.

Atualmente, os diversos programas para
desenvolvimento de projetos voltados para a
eletronica utilizam em sua interface gréfica
tecnologias e metodologias diferentes para a
realizacdo do projeto.



A grande maioria dos programas utilizam duas
etapas: a etapa de desenho esquemadtico, onde o
desenvolvedor utiliza bancos de dados de
componentes diversos para realizar a ligacdo
esquemdtica de cada um destes; e a etapa de desenho
da placa, onde o usudrio pode posicionar fisicamente
os componentes e desenhar as trilhas de cobre que os
ligardo.

Apesar de como o usudrio faz o projeto depender
do programa de desenvolvimento, ao fim do seu
desenvolvimento, diversos arquivos utilizando
padrdes industriais sdo produzidos. Estes arquivos
descrevem, através de texto, em termos de formas
geométricas, como pontos, linhas e arcos, o circuito
eletronico desenvolvido. Através destes arquivos,
dois objetivos sdo alcangados: o desacoplamento do
projeto eletronico - esquemadtico e desenho da placa -
da sua fabricacdo, dificultando a cépia do sistema,
dando maior seguranca para o desenvolvedor; e a
padroniza¢do das informacdes necessdrias para a
fabricacdo da placa, tornando o processo de
fabricacdo independente do programa utilizado para
o seu desenvolvimento.

Alguns formatos existem atualmente, como
Excellon, Gerber e outros. Ambas padronizagdes
citadas sdo derivadas de uma linguagem tradicional
da tecnologia de CNC, cujo nome é RS-274. Entre os
arquivos gerados, estdo os arquivos de furacdo das
placas de circuito impresso, cujo formato
frequentemente é Excellon.

A Figura 1 apresenta um exemplo de cddigo
Excellon, cujo formato é bastante direto: a palavra
"X" seguida de um ndmero, seguido da palavra "Y"
seguida de outro ndmero, representando um ponto
nas coordenadas cartesianas (X,Y), onde a miquina
deve realizar um furo.
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Figura 1 - trecho de cédigo de furagdo segundo o
formato Excellon.
A etapa de furacdo pode ser resumida nos
seguintes passos:
1. Troca de ferramenta;
2. Move-se para o ponto de interesse;
3. Realiza-se a furagio;
4. Volta para o passo 2. enquanto houver
outros pontos com a mesma ferramenta;
5. Volta para o passo 1. enquanto houver
mais furos, com outras ferramentas.
O objetivo deste trabalho € otimizar o tempo
necessdrio para a realizacdo de um conjunto de furos,
através da sequencia que resulte em um menor
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caminho percorrido. Este problema se assemelha a
um problema bastante popular no ramo da
matematica combinacional, conhecido como o
Problema do Caixeiro Viajante.

2.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos foram introduzido, no ano
de 1975. Os algoritmos genéticos sdo técnicas de
otimiza¢do bioinspirada: otimizador no sentido de
encontrar uma solu¢do que leve a um minimo ou a
um mdaximo de um determinado funcional - ou
funcdo objetivo; bioinspirado no sentido de que
utiliza premissas e conceitos da biologia, como
darwinismo, com a sua teoria da evolucdo, no¢des
de codificacdo genética, mecanismos de geracdo de
gametas e outros.

Assim como outros algoritmos otimizadores, 0s
algoritmos genéticos consistem em uma sequéncia de
operacdes matemdticas - neste caso em particular,
operadores genéticos - que exploraram as
caracteristicas de uma determinada funcio objetivo,
para encontrar pontos de interesse, como minimos ou
maéximos daquela fun¢do.

As principais caracteristicas destes algoritmos
sdo [5]:

e Funcionam bem com varidveis continuas ou

discretas;

e Nio necessitam informacdes de derivadas da
funcio;

e Lida bem com problemas envolvendo vdrias
variaveis;

e Realiza busca simultinea no espagco de
interesse;

e Podem otimizar func¢des objetivos de grande
complexidade, tendo a habilidade de evitar
minimos locais.

A solucio de um problema através de
Algoritmos Genéticos comeca com a definicdo de um
cromossomo, que representa uma possivel solugdo de
um problema. Este cromossomo é composto por
genes, que representam as varidveis do problema a
ser resolvido.

Em seguida, define-se a funcdo custo, uma
funcdo escalar, R™ = R, que avalia a aptiddo de um
cromossomo. A funcdo custo deve ser elaborada de
forma tal a se conseguir o efeito de otimizagdo
desejado.

Apdés esta etapa, deve-se selecionar o0s
pardmetros do Algoritmo Genético, como taxa de
mutacdo, taxa de crossover, tamanho da populacio,
elitismo e outros. Além dos pardmetros do algoritmo,
deve ser definida a implementagdo de cada operador
genético.

Gera-se uma populacio inicial aleatoriamente ou
parcialmente aleatéria, quando ja se tem um
conhecimento a priori da localizacdo da solugdo
otima. Entdo, inicia-se um processo iterativo, até que
as condicdes de terminacdo sejam satisfeitas: avalia-
se a populacdo atual, encontrando os custos de cada
cromossomo; seleciona solugdes para acasalamento;
realiza o acasalamento dos cromossomos pais;



realiza mutacdo nos cromossomos filhos; constitui-se
uma nova populacdo; e reinicia o processo. O
acontecimento de todos os elementos deste processo
iterativo sdo balizados pelas suas taxas, que sao os
pardmetros do algoritmo, definidos anteriormente.
Apesar de existirem diversas possiveis
implementa¢des dos operadores genéticos, o
fluxograma simplificado de um algoritmo genético é
apresentado pela Figura 2, utilizando os seus
elementos mais importantes e indispensaveis.

Definigdo da Fungdo
Objetivo, Varidveis e
Parametros do
Algoritmo Genético

v

Gera populagdo
inicial

v

Avalia a aptiddo de
P» cada cromossomo
da populagdo atual

v

Seleciona
Cromossomos pais

v

Reprodugdo
(crossover)

v

Mutagdo

v

Objetivos do
algoritmo foram
alcangados?

~Nao

Sim

| Fim do algoritmo

Figura 2 - Fluxograma de um algoritmo
genético.

3. Implementacio da Solucio

A implementacdo do algoritmo genético foi realizada
em C++, utilizando uma biblioteca open source
chamada de GALIib [6]. Esta biblioteca, desenvolvida
a luz da orientacdo a objetos, € constituida por
diversas classes que encapsulam e implementam

funcionalidades comuns nos algoritmos genéticos.

Além da biblioteca GALib, o framework
wxWidgets [7], que ¢ também utilizado pelo
software MicroMachine, foi utilizado,
especificamente as funcionalidades de manipulag¢do
de arquivos, a de interface grafica com usudrio, a de
manipulagdo de strings e a de Expressdes Regulares.

3.1 Visao Geral da Solugdo

Para o desenvolvimento da solucdo, o problema foi
dividido em duas etapas: desenvolver um algoritmo
genético capaz de rearranjar uma sequéncia
codificada segundo o padrdo Excellon, para
encontrar o menor caminho; e integrar esta solugdo
com o software MicroMachine. Esta segunda etapa
foge do escopo deste trabalho, sendo somente a
primeira etapa coberta aqui.

De maneira geral, o usudrio define um arquivo
de entrada e um arquivo de saida, ambos codificados
em Excellon, com diversos pontos de furacdo, além
de outros comandos, como troca de ferramenta e
inicio ou parada de ferramenta. A diferenga entre os
dois arquivos € a sequéncia dos pontos de furacdo,
que no arquivo de saida, resultam em uma distincia
percorrida menor.

O arquivo de entrada é aberto e, através do uso
de Expressdes Regulares, implementada na classe
wxRegEx, é interpretado, onde os pontos no plano
cartesiano (x,y) sdo extraidos do padrio de
codificacdo, um a um. Estes pontos sdo armazenados
em um vetor e este processo ocorre até encontrar
uma funcdo de troca de ferramenta.

Ao encontrar uma funcdo que ndo seja de
furacdo, o algoritmo genético € entdo executado
sobre os pontos ji acumulados. Ao fim do seu
processo iterativo, o algoritmo genético retorna os
pontos rearranjados, com uma nova sequéncia que é,
na pior das hipéteses, igual a sequéncia original. Se a
pior das hipdteses ocorrer, significa que os dados ja
foram entregues com uma solu¢do muito préxima ou
igual aquela que minimiza a distincia percorrida.

Todos os elementos  necessdrios  ao
funcionamento deste algoritmo foram encapsulados
na classe GAOptimizer, cujo diagrama UML ¢
apresentado na Figura 3.

As principais fungdes da classe sdo as funcdes
GAOptimizer:: AddPoint() e GAOptimizer::Run(). A
primeira € utilizada para inserir dados no buffer de
pontos, GAOptimizer::m_Points, e deve ser chamada
consecutivamente para cada ponto de um conjunto de
pontos para furagdo com a mesma ferramenta. Ja a
segunda € utilizada para executar o algoritmo
efetivamente. Nesta, estd implementado todo o
processo iterativo definido na Figura 2.

Na funcdo GAOptimizer::Run(), diversas acdes
sdo executadas antes de efetivamente entrar no
processo iterativo da Figura 2, sendo todas com a
intencdo de otimizar o tempo de execucdo do
algoritmo.

A principal delas € a inicializa¢do da matriz de
distancias entre pontos, implementada com o
container STL std::vector< std::vector < float > >



armazenado em GAOptmizer::m_Distances. Esta
matriz quadrada, de ordem igual ao nimero de
pontos, € preenchida com as distdncias do ponto i até
o ponto j Evita-se, com isso, ter que avaliar
repetidamente a distincia entre dois pontos durante o
processo iterativo, bastando, para tanto, avaliar o
elemento (i, j) da matriz.
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Figura 3 - Diagrama da classe GAOptimizer,
ressaltando seus componentes.

Os parametros a serem utilizados no algoritmo
genético s@o armazenados no data member
GAOptimizer::agParam e sdo passados no momento
da instanciacdo da classe.

A classe GAOptimizer possui diversas funcdes
privadas, conforme apresenta a Figura 3. Estas
funcdes implementam os operadores genéticos
ausentes na biblioteca GALib e serdo descritos no
proéximo subtdpico.

3.2 Implementagdo do Algoritmo Genético

A solugdo proposta em algoritmo genético para este
problema difere um pouco das tradicionais solugdes.
Conforme apresentado anteriormente, existe um
vetor com pontos, sendo cada indice deste vetor um
par de pontos a ser percorrido. O conteido deste
vetor € imutavel, ndo sendo alterado uma vez
preenchido.

Objetivando o menor consumo de memdria, o
cromossomo ndo é composto da sequéncia de pontos,
mas sim do indice correspondente ao ponto no vetor
original de pontos, implementado pela classe
GAListGenome<int>.

Esta classe ndo possui a implementacdo das
seguintes  fungdes: objetivo - ou aptiddo;
inicializacdo de um individuo; realizacdo de mutagdo
em um individuo; comparagdo entre dois individuos;
e geracdo de filhos a partir de individuos pais - ou
crossover. A auséncia da implementacdo destas

fungdes é devido estarem intimamente acopladas ao
desenho do problema.

As fungdes de ranking, como roleta e torneio, ja
estdo implementadas, porém, fazem uso da fungdo
comparagdo entre dois individuos e, por isso ndo t€ém
implementacdo completa, cabendo ao usudrio
realizar a implementacdo das mesmas.

A funcio objetivo é dada como o que segue:

i=n-2

ff= z dist(Ponto(i + 1), Ponto(i))

i=0

dist(P1,P2) = J(Plx —P2,)*+(P1, - P2))

onde:

n: nimero de pontos a ser otimizado;

P1,,P2,: valor da coordenada X, nas varidveis
PleP2;

Ply,P2y: valor da coordenada y, nas varidveis
Ple P2,

A funcdo de inicializacdo tem como objetivo
criar aleatoriamente um individuo valido, sendo
utilizada para criar a populagdo inicial sobre a qual o
algoritmo ird atuar.

Sua implementacdo é como segue:

1. Cria-se um vetor, com n elementos,
inicializados em O.

2. Para cada posi¢do no cromossomo:
gera-se numeros aleatérios entre 0 e n-
1; Se o vetor méiscara for igual a zero
na posi¢cdo do nimero gerado, insere o
ponto na lista, naquela posi¢cdo e altera
o valor da mascara, no indice atual,
para 1;

Assim, garante-se que todos 0OS Cromossomos
gerados sdo vdlidos, uma vez que s6 contém uma
instdncia de cada ponto da lista original,
embaralhados aleatoriamente.

A funcdo de mutagdo, que recebe um
Cromossomo como argumento € programaticamente
altera seu contetido, é dada como segue:

1. Gera-se um ndamero real aleatdrio, entre
Oel;

2. Se o valor gerado for menor que a taxa
de mutacdo, procede a mutagdo: gera-se
dois nimero inteiros, entre 0 e n-1, e
permuta-se  os conteddos  dessas
posigdes no cromossomo que deve
sofrer a mutagao;

3. Se o valor gerado for maior que a taxa
de mutacdo, ndo altera o conteido do
Cromossomo;

A funcdo de comparagdo tem a fung@o de medir
o qudo diferentes dois cromossomos sdo. De forma
bastante simplificada, esta funcdo avalia quantos
elementos sdo estdo posicionados diferentemente. O
valor "n" significa totalmente diferente e o valor "0"
totalmente iguais.

A funcdo de crossover implementada foi o
Partially Matched Crossover (PMX), originalmente
proposto em [8]. Neste método, dois pontos de



crossover sdo escolhidos e o conteiido no intervalor
definido € permutado.

Ao se realizar a permuta, pontos repetidos
podem surgir nos dois crossomossos, tornando-o uma
solucdo inadequada, ji que isso implica em dois
fatos: nem todas as localiza¢des de furos estdo sendo
realizados e algumas alguns furos serdo realizados
duas vezes.

Para que este efeito seja superado, deve-se
permutar ainda as posicdes originais dos membros
duplicados. A Figura 4 esclarece este processo.

Pontos de Crossover

C1=[3(4 6|2 1 5] Cromossomos pais

C2=[4]|1 5|3 2 6]

cfl'=[31 5215
Filhos com elementos
repetidos
Cf2'=[4 4 63 2 6]

cf1"=[3 1 52 4 6]
Filhos apds troca de
elementos repetidos
cf2"=[1 4 6 3 2 5]

Figura 4 - Visdo simplificada da implementacio
do operador genético de crossover através do PMX.
Em negrito, ressaltam-se os elementos permutados e
sublinhado estio os repetidos.

4. Resultados

O algoritmo desenvolvido foi incluido no software
MicroMachine. Foram criadas duas janelas de
configuragio, wuma para inserir  pardmetros
pertinentes a importacdo de um arquivo em formato
Excellon, apresentado na Figura 5, e outro para
inserir os pardmetros do algoritmo genético,
apresentado na Figura 6.

Importar arquive excellon ==

0= arquivos Excellon gerados a partir de diversos programas CAD para desenha circuitos
impressos trazem apenas as informag@es de posicao dos furos. Para utilizagdo, necessita-se
adicionar comandos para efetuar a furagio e instrucdes de movimento.

Arquivos de entrada e saida

Arquive Excellon Fonte Procurar...
Arquive NC editado Procurar...

Parémetros para Importagio

Posigio de Repouso 20 Velocidade de avango 1300

durante a furagdo

Profundidade do Furo 17 Comandos iniciais

Unidade de Origem +| Quantidade de pontes 10000

por unidade de
comprimento

Optimizagdo
Habilita optimicagéo de caminhe [ ¢onfigurar Otimizagso

[ cancelar | | Converter |

Figura 5 - Interface grafica para carregamento de
arquivos e configuragdo da importacdo dos arquivos
Excellon.

Configuragdo do Algoritmo de Optimizagdo \EI
Taxa de Mutagdo

Taxa de Reposicdo 1.00000

Taxa de Crossover 1.00000

Tamanho da Populacio 100

Numero de Geragdes 1000

Algoritmeo de Crossver |PMX v|
[ Conceler ] | Ok )

Figura 6 - Interface gréfica para parametrizac¢do do
algoritmo genético.

Os parmetros utilizados no algoritmo genético
s@o apresentados na Tabela 1.

Para testar o funcionamento do algoritmo, foi
otimizado o processo de furacdo de uma placa de
circuito impresso, com 117 furos de 0,7 mm e
dimensdes de 60 x 100 mm?. O arquivo de entrada
foi gerado a partir do software EAGLE 5.4.0 [9],
tendo sua op¢do de otimizacdo da furacdo habilitada
e sua trajetéria é apresentada na Figura 7. A Figura 8
apresenta a trajetoria apds a otimizagao.

Tabela 1 - Parametros utilizados no algoritmo genético.

Parametro Valor
Taxa de Mutacao 0,10
Taxa de Reposicao 1,00
Taxa de Crossover 1,00
Tamanho da Populacao 1000
Numero de Geracgoes 300
Algoritmo do Crossover PMX
60 ‘ ;
50 R - |
40 % 1
30 . 1
20t 1
10 ]
0 I 1 L 1
0 20 40 60 80 100

Figura 7 - Trajetéria gerada pelo programa CAD,
com a opcao de otimizag¢do do programa habilitada.
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Figura 8 - Trajetdria otimizada pelo algoritmo
genético proposto.

Analisando individualmente as Figuras 6 e 7,
observa-se o movimento de ida e vinda na Figura 6,
enquanto na Figura 7 observa-se menor ocorréncia
destes. Contudo, mesmo apds a otimizacio, observa-
se bastante a ocorréncia de linhas se cruzando, fato
que, segundo [5], pode indicar uma solu¢do sub-
Otima.

A Tabela 2 apresenta os resultados finais obtidos
com a aplica¢@o do algoritmo genético.

Tabela 2 - Resultados obtidos com a aplicagdo do

algoritmo genético.

Parametro Valor

1177 segundos
1074,906738 mm
940,960938 mm
133,946700 mm
12,46%

Tempo de execucao

Trajetoria original total
Trajetoria otimizada

Reducio absoluta na trajetéria
Reducio percentual da trajetoria

5. Conclusao

A solu¢do foi implementada e integrada ao software
MicroMachine de forma funcional e bem sucedida. A
utilizacdo do framework wxWidgets auxiliou o
desenvolvimento e reduziu a ocorréncia de erros de
programac¢do, advindos normalmente de situacdes
ndo previstas no momento do desenvolvimento,
principalmente na interpretacio do formato do
c6digo Excellon.

Os resultados obtidos foram satisfatorios,
obtendo-se reducdo de 12,46 % na trajetéria ja
otimizada vinda do software CAD, o que torna os
resultados obtidos ainda mais interessantes, pois
evidencia uma solu¢@o subotima vinda do programa
CAD.

Além da reducdo do tempo de manufatura da
placa, a reducdo de trajetéria obtida impacta
economicamente no processo, Vvisto que quanto
menor a trajetéria for, menor serd o tempo de atuador
ligado, tipicamente girando a alta rotacao.
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