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Abstract— It is common to observe in an industrial production line a great heterogeneity among the equip-
ment used. Often, the differences among the type of machines allocated to a task can have a major impact
on energy consumption and production time (makespan). In this sense, the Supervisory Control Theory (SCT)
proves to be very useful, since it allows modeling the production system respecting its constraints and ensuring
the safe execution on the real plant. In this work, the production time (Makespan) and the energy consump-
tion minimization problem in Discrete Event Systems (DES) with multiple production routes is addressed as a
multiobjective problem. For this, a model was developed, which takes into account the information regarding
the power demanded by the system in each state of the supervisor. The multiobjective modeling proposed in
the present work is an extension to the Supervisory Control and Optimization (SCO) approach, which is applied
to mono-objective problems. Promissing results were found regarding the resources allocation and the objective
minimization.

Keywords— Discrete Event Systems, Multiobjective Optimization, Production Planning.

Resumo— É comum observar em uma linha de produção industrial uma grande heterogeneidade entre os
equipamentos utilizados. Muitas vezes, as diferenças entre os tipos de máquinas alocadas para uma tarefa pode
causar um grande impacto no consumo energético e no tempo de produção(makespan). Nesse sentido, a Teoria
de Controle Supervisório (TCS) se mostra bastante útil, pois ela possibilita modelar o sistema de produção
respeitando suas restrições e garantindo execução segura na planta real. Neste trabalho é tratado o problema
de minimização do tempo de produção (makespan) e do consumo energético em Sistemas a Eventos Discretos
(SED) com múltiplas rotas de produção como um problema multiobjetivo. Para tal, foi desenvolvida uma
modelagem, que leva em consideração as informações relativas à potência demandada pelo sistema em cada estado
do supervisor. A modelagem multiobjetivo proposta no presente trabalho é uma extensão à abordagem Controle
Supervisório e Otimização (CSO) aplicada em problemas mono-objetivo. Os resultados foram promissores quanto
a alocação de recursos e a minimização dos objetivos.

Palavras-chave— Sistemas a Eventos Discretos, Otimização Multiobjetivo, Planejamento da Produção.

1 Introdução

A produtividade é um dos aspectos mais im-
portantes no contexto da automação industrial
e o tempo é usualmente o recurso mais valioso.
Nesse cenário, a pesquisa em técnicas de escalo-
namento e planejamento da produção são a chave
para responder à demanda por eficiência (Wang
et al., 2008). Porém, no caso de sistemas de
produção flex́ıvel, com múltiplas rotas de produ-
ção onde cada rota apresenta caracteŕısticas di-
ferentes, pode ser interessante analisar a melhor
forma de se distribuir a produção entre essas ro-
tas. Nesse sentido, outro objetivo a ser analisado
é o consumo energético, visto que as diferentes
formas de produzir um mesmo produto, devido
à heterogeneidade das máquinas, podem apresen-
tar consumos energéticos totais diferentes. Além
disso, sistemas industriais estão submetidos à li-
mitações de potência contratada e a ultrapassa-
gem desse valor pode levar a cobranças adicionais
(ANEEL, 2010) que, em geral, são indesejadas.

O escalonamento de tarefas é a alocação, no
tempo, de recursos finitos a tarefas, utilizando
para tal um critério de otimização (Pinedo, 2012).
Quando um problema de escalonamento não leva
em consideração restrições quanto aos recursos
que estão sendo utilizados e apenas usa restri-
ções temporais e de precedência, ele pode ser tra-
tado como um problema de planejamento (sche-
duling) (Ghallab et al., 2004). Este tipo de pro-
blema pertence à classe de otimização combina-
tória, na qual problemas mono-objetivo são NP-
completos, ou seja, eles não podem ser resolvi-
dos através de algoritmos de tempo polinomial
(Garey & Johnson, 1980). Existem algoritmos efi-
cientes (tempo polinomial) apenas para os proble-
mas mais simples de planejamento, mas a mai-
oria dos problemas multiobjetivo são NP-dif́ıceis
(Pinedo, 2012). Com surgimento de métodos heu-
ŕısticos e metaheuŕısticos, houve o interesse de
pesquisadores em utilizá-los para resolver proble-
mas NP-dif́ıceis de otimização combinatória mul-
tiobjetivo (Ehrgott & Gandibleux, 2000). Assim,



trabalhos como (Coelho et al., 2012) e (Gomes
et al., 2014) avaliam o desempenho e complexi-
dade de heuŕısticas como Multiobjetive Variable
Neighborhood Search (MOVNS), Multiobjective
GRASP (MOG) entre outros, a fim de selecionar o
mais adequado ao seu problema de planejamento.

No contexto de Sistemas a Eventos Discretos
(SED), os problemas são modelados por meio de
autômatos e linguagens, associados com a Teoria
de Controle Supervisório (TCS) para obter um su-
pervisor (Ramadge & Wonham, 1989) que garante
a operação segura do sistema. O supervisor for-
nece as restrições de precedência de eventos, per-
mitindo que o problema de sequenciamento possa
ser tratado como um problema de planejamento
de produção (Su et al., 2012; Pena et al., 2016).

Dentre os diversos formalismos para tratar o
problema de planejamento da produção em SEDs,
pode-se observar, na literatura, diversas técni-
cas que buscam minimizar o tempo de produção
(makespan) ou maximizar o throughput na pro-
dução cont́ınua, como no contexto de programa-
ção matemática (Schrijver, 1986), redes de Petri
(López-Mellado et al., 2005), Autômatos Tempo-
rizados (Abdeddäım et al., 2006), Verificação For-
mal (Herzig et al., 2014), entre outros. Entre-
tanto, a literatura não apresenta ferramentas mul-
tiobjetivo para o tratamento do problema de pla-
nejamento da produção no contexto de Sistemas a
Eventos Discretos, principalmente com o objetivo
de minimizar o consumo energético e makespan.

O problema de minimização de tempo de pro-
dução é, no caso geral, não polinomial (Garey &
Johnson, 1980), tornando boa parte dos proble-
mas industriais computacionalmente intratáveis.
Desse modo, usualmente são aplicadas heuŕısti-
cas e metaheuŕısticas na solução desses problemas
(Pena et al., 2016).

Neste trabalho, estendemos o trabalho an-
terior de (Costa et al., 2014), o qual introduz
a metodologia Controle Supervisório e Otimiza-
ção (CSO) aplicada em problemas mono-objetivo,
para o universo de problemas multiobjetivo. A
metodologia CSO original combina a teoria de
controle supervisório e técnicas de otimização
para resolver problemas de planejamento mono-
objetivo. Neste contexto, propõe-se uma versão
dedicada do VNS (Variable Neighborhood Search)
multiobjetivo para realizar simultaneamente a mi-
nimização de tempo de produção (makespan) e
consumo energético em sistemas de produção com
múltiplas rotas. Além disso, são realizados expe-
rimentos para avaliar os impactos da otimização,
quando toda produção é submetida a uma restri-
ção de potência (quantidade máxima de potências
demandada pelo sistema) e os efeitos da produção
de um mesmo produto por rotas distintas.

Este artigo está organizado da seguinte forma.
Na Seção 2 conceitos preliminares sobre sistemas
a eventos discretos são apresentados. Na Seção 3
são apresentadas as novas definições e processo de
contagem de tempo. O abordagem de otimização
utilizada e o problema proposto são discutidos na

Seção 4. Os resultados são discutidos na Seção 5,
e as conclusões são apresentadas na Seção 6.

2 Preliminares

Nessa seção são apresentadas as principais defi-
nições de suporte ao desenvolvimento deste tra-
balho. Para explicações mais detalhadas, o leitor
deve dirigir se à (Cassandras & Lafortune, 2008).

Seja Σ um conjunto finito não vazio de even-
tos, chamado de alfabeto. O comportamento de
um SED é modelado como cadeias sobre Σ. O
Fechamento Kleene Σ∗ é o conjunto de todas as
cadeias que podem ser constrúıdas utilizando os
śımbolos do alfabeto Σ, incluindo a cadeia vazia
ε. Um subconjunto L ⊆ Σ∗ é chamado linguagem.
A concatenação de cadeias s, u ∈ Σ∗ é represen-
tada como su.

Uma cadeia s ∈ Σ∗ é chamada prefixo de t ∈
Σ∗, escrito s ≤ t, se existe u ∈ Σ∗ tal que su = t.
O prefixo fechamento L de uma linguagem L ⊆ Σ∗

é o conjunto de todos os prefixos de cadeias em L,
isto é, L = { s ∈ Σ∗ | s ≤ t para algum t ∈ L }.

Definição 1 Um autômato finito determińıstico
é uma 5-tupla G = (Q,Σ, δ, q0, Qm) onde Q é um
conjunto finito de estados, Σ é um conjunto finito
de eventos (alfabeto), δ : Q × Σ → Q é a função
de transição, q0 ∈ Q é o estado inicial e Qm ⊆ Q
é o conjunto de estados marcados.

A função de transição pode ser estendida para
reconhecer cadeias sobre Σ∗ como δ(q, σs) = q′ se
δ(q, σ) = x e δ(x, s) = q′.

As linguagens gerada e marcada são, respec-
tivamente, L(G) = {s ∈ Σ∗|δ(q0, s) = q′ ∧ q′ ∈ Q}
e Lm(G) = {s ∈ Σ∗|δ(q0, s) = q′ ∧ q′ ∈ Qm}.

A função de eventos ativos, definida por Γ :
Q→ 2Σ, é, dado um estado q, o conjunto de even-
tos σ ∈ Σ para os quais δ(q, σ) é definido.

Definição 2 Seja G1 = (Q1,Σ1, δ1, q01, Qm1) e
G2 = (Q2,Σ2, δ2, q02, Qm2). O produto śıncrono
de G1 e G2 é:

G12 = (Q1×Q2,Σ1∪Σ2, δ12, (q01, q02), Qm1×Qm2)

onde

δ((q1, q2), e) =
(δ1(q1, e), δ2(q2, e)), se e ∈ Γ1(q1) ∩ Γ2(q2)

(δ1(q1, e), q2), se e ∈ Γ1(q1)\Σ2

(q1, δ2(q2, e)), se e ∈ Γ2(q2)\Σ1

indefinido, caso contrário.

e Γ1||2(q1, q2) = [Γ1(q1) ∩ Γ2(q2)] ∪ [Γ1(q1)\Σ2] ∪
[Γ2(q2)\Σ1].

Exemplo 1 Na Figura 1, pode-se observar o
autômato G que é proveniente do produto śıncrono
entre os autômatos G1 e G2.

A Teoria de Controle Supervisório é um método
formal, baseado na teoria de linguagens e autôma-
tos, para o cálculo sistemático de supervisores. O



Figura 1: Produto śıncrono entre os autômatos
G1 e G2 resultando no autômato G

sistema a ser controlado é chamado planta, o con-
trolador é o agente chamado supervisor e o pro-
blema de controle é encontrar um supervisor que
garanta especificações de desempenho e segurança
da maneira minimamente restritiva.

A planta é modelada por um autômato G =
(Q,Σ, δ, q0, Qm) e Σ = Σc ∪ Σnc onde Σc é o con-
junto de eventos controláveis, que podem ser de-
sabilitados por um agente externo, e Σnc é o con-
junto de eventos não controláveis, que não podem
ser desabilitados por um agente externo, como o
supervisor. A planta representa o modelo lógico
de um SED, o comportamento do sistema sem ne-
nhuma ação de controle. O papel de um supervi-
sor S é regular o comportamento da planta e al-
cançar um comportamento K desabilitando even-
tos controláveis.

Seja E um autômato que representa especifi-
cações impostas à planta G. Dizemos que K =
Lm(G||E) ⊆ Lm(G) é controlável com respeito a
G se KΣnc ∩ L(G) ⊆ K. Existe um supervisor
não bloqueante V para G tal que Lm(V/G) = K
se, e somente se, K é controlável com respeito
à G. Se K não satisfaz a condição, então a su-
prema sub linguagem controlável e não bloque-
ante Sup C(K,G) pode ser sintetizada, represen-
tando o supervisor não bloqueante minimamente
restritivo. Para G e K, um supervisor monoĺı-
tico, representado por um autômato S, pode ser
computado para representar Sup C(K,G) de modo
que Lm(S) = Sup C(K,G) ⊆ K (Ramadge & Wo-
nham, 1989).

As linguagens gerada e marcada de uma
planta G sobre a ação de um supervisor S são,
respectivamente, L(S/G) e Lm(S/G) ⊆ L(S/G).
Um supervisor S é dito não bloqueante quando
Lm(S/G) = L(S/G).

A partir deste ponto, chama-se supervisor um
autômato S tal que S = S||G, ou seja, a dinâmica
do supervisor engloba a dinâmica da planta sob
controle.

3 Desenvolvimento

A ideia de potência é introduzida como uma pro-
priedade de um estado de um autômato finito de-
termińıstico. Nesse contexto, um determinado es-
tado pode estar associado uma potência relativa

ao trabalho em execução.
Uma maneira de representar a potência em

um estado é por meio da definição de uma função,
chamada função de potência:

Definição 3 Seja G = (Q, , , , ) um
autômato. A função potência associada à G, de-
finida como fp : Q → R∗, é tal que, para cada
estado q ∈ Q, associa um número real não nega-
tivo.

Usualmente é mais simples estabelecer a po-
tência nos autômatos das plantas, ao invés do
autômato do supervisor, tornando então necessá-
ria a definição de uma nova função de potência
para a composição das plantas.

Definição 4 Sejam G1 = (Q1, , , , ) e
G2 = (Q2, , , , ) autômatos e sejam fp1

e fp2 as funções de potência associadas, respec-
tivamente, à G1 e G2. A função de potência do
autômato G1||2 = (Q1 ×Q2, , , , ) é defi-
nida como:

fp1||2((q1, q2)) = fp1(q1) + fp2(q2)

onde q1 ∈ Q1 e q2 ∈ Q2.

Exemplo 2 Na Figura 2, o autômato G é o re-
sultado da composição paralela dos autômatos G1

e G2. Assim, o cálculo das potências nos estados
de G é feito pela soma de duas funções de potên-
cia. Por exemplo no estado q0, x0, a potência total
será a soma de fG1(q0) + fG2(x0).

Figura 2: Representação do cálculo da potência
nos estados do supervisor.

Especificações não executam tarefas, visto que
são apenas restrições de comportamento, e dessa
forma, para todas as especificações, a função de
potência é sempre zero para todos os estados. Esse
mesmo procedimento pode ser utilizado quando
determinada planta não for de interesse no pro-
cesso de otimização.

Para adicionar informações temporais à oti-
mização, faz-se necessário avaliar o tempo até que
determinado evento ocorra em um supervisor dada
a sequência já executada até então.

Definição 5 Seja S = ( ,Σ, , , ) um su-
pervisor. A função temporal, fT : Σ∗ × Σ → R∗,



de S é definida como:

fT (s, σ) =

{
t se δ(s, σ)!

∞ caso contrário

onde, para um evento σ ∈ Σ e uma sequência s ∈
L(S/G), t é o tempo até que o evento σ ocorra,
dado que a sequência s acabou de ser executada.

Outra informação temporal importante é
quanto tempo é necessário para executar uma
sequência de eventos. Para isso, podemos expan-
dir a função temporal para retornar o tempo total
de execução de uma sequência como:

Definição 6 Seja S = ( ,Σ, , , ) um su-
pervisor. A função temporal expandida, fT : Σ∗ →
R∗, de S é definida como:{

fT (ε) = 0

fT (sσ) = fT (s) + fT (s, σ)

Dessa forma, precisa-se encontrar uma
sequência da linguagem marcada do supervisor
que minimize o tempo de produção (makespan)
e o consumo energético respeitando limites de po-
tência estabelecidos. Para calcular a energia, por
sua vez, faz-se necessário definir a função de ener-
gia do sistema.

Definição 7 Seja S = (Q,Σ, δ, , ) um super-
visor. A função de energia, fE : Q×Σ∗ → R∗, de
S é definida como:{

fE(ε) = 0

fE(sσ) = fE(s) + fT (s, σ)× fp(δ(q0, s))

onde σs ∈ Σ∗.

Utilizando as funções temporal e de energia
do supervisor, podemos utilizá-las como objeti-
vos para a otimização. Uma vez definidas as
funções de tempo e energia utiliza-se um simu-
lador (Cassandras & Lafortune, 2008) para ava-
liação das sequências geradas. Nesta simulação o
agendador de eventos é um elemento muito impor-
tante, por que é por meio dele que são realizadas
as simulações do comportamento do sistema flex́ı-
vel de manufatura e é posśıvel o cálculo da energia
e do makespan. Ele armazena as informações de
quando os eventos devem ocorrer e a atualização
dos estados do sistema, sendo que a cada novo
evento a evolução do sistema é atualizada.

3.1 Definições para otimização multiobjetivo

Nesta seção são apresentados alguns conceitos im-
portantes para o entendimento do algoritmo mul-
tiobjetivo utilizado (Gomes et al., 2014).

Definição 8 Dominância Pareto - Sejam s e s∗

soluções fact́ıveis e fk a k-ésima função objetivo,
então:

• Se fk(s∗) ≤ fk(s) para todo k = 1, 2, . . . , l e
fk(s∗) < fk(s) para algum k, a solução s é
dominada por s∗.

• Se fj(s) < fj(s
∗) para algum j e fi(s) >

fi(s
∗) para algum i, as soluções s e s∗ são

ditas não dominadas entre si, ou não compa-
ráveis.

Definição 9 Pareto Ótimo - Uma solução fact́ı-
vel s é chamada de Pareto-ótima se não há outra
solução fact́ıvel s∗ tal que s∗ domine s, isto é,
uma solução s∗ tal como fk(s∗) ≤ fk(s) para todo
k = 1, 2, . . . , l e fj(s

∗) < fj(s) para algum j.

O conjunto de todas as soluções Pareto Óti-
mas é denominado Conjunto Pareto Ótimo. A
imagem deste conjunto no espaço de objetivos é
chamada Fronteira Pareto Ótima. O critério de
Dominância Pareto apresentado foi utilizado na
abordagem proposta, para avaliar as soluções ge-
radas a cada iteração e para determinar o conjunto
de soluções não dominadas, a ser retornado.

3.2 Definição do Problema

Seja S o supervisor de um sistema de produção
G = ||Nk=1Gk, onde Gk é uma planta que compõe o
sistema e seja fT a função temporal e fE a função
de energia do sistema sob supervisão S/G. Seja n
o número de eventos necessários para a produção
de um lote de produtos e seja o universo de busca
o conjunto L = {s ∈ Lm(S/G) : n = |s| ∧ fT (s) 6=
∞∧ fP (δ(q0, s

′)) < Pmax∀s′ ∈ {s}}, sendo Pmax

a potência máxima admitida em um estado qual-
quer pelo qual a sequência passe.

Neste caso, o problema de planejamento da
produção pode ser definido como um problema de
otimização multiobjetivo na forma:

s∗ = argmin
s∈L

(fE(s), fT (s))

onde s∗ é uma das sequências que minimizam o
tempo de produção e o consumo energético.

Neste trabalho, é proposto um algoritmo de
busca local para obter uma estimativa das soluções
Pareto-ótimas (Pinedo, 2012), que minimizem ma-
kespan e consumo energético (Bui et al., 2008).

É importante notar que esses objetivos apenas
são conflitantes quando existem múltiplas rotas de
produção heterogêneas, caso contrário, não existi-
ria variação no consumo energético, visto que o
conjunto de dispositivos necessário para produzir
um produto, bem como os tempos que esses dis-
positivos ficam em operação seriam sempre iguais.

4 Abordagem Proposta

Neste trabalho foi utilizada uma classe de méto-
dos heuŕısticos baseada em Busca Local (Busca
em Vizinhança). Esta abordagem inicia-se com
uma solução completa do problema e constrói-se



a vizinhança desta solução que contém todas as so-
luções alcançáveis através de uma regra de movi-
mento que modifica a solução inicial (Mladenović
& Hansen, 1997). Apesar dos métodos heuŕısti-
cos serem muito eficientes, não há garantia de se
encontrar uma solução ótima, sendo seus resulta-
dos considerados ótimos locais. A versão utilizada
foi proposta por (Geiger, 2008), a qual é conhe-
cida como Multi-Objetive Variable Neighborhood
Search (MOVNS). Este método é apresentado no
Algoritmo 1. Nele, a estrutura de vizinhança e a
solução a ser explorada são selecionadas de forma
aleatória a cada iteração (linhas de 4 a 14). Uma
vez que uma solução s do conjunto de soluções não
dominadas (D) é escolhida, esta solução é mar-
cada como visitada. Dessa forma, ela não pode
ser selecionada nas iterações seguintes, mesmo que
ela permaneça no conjunto D (linhas 5 e 6). Caso
todos os elementos do conjunto de soluções não
dominadas já tenham sido visitadas e a condição
de parada do algoritmo ainda não seja satisfeita,
todas as soluções visitadas são desmarcadas (linha
12). Assim, a cada iteração do algoritmo, o con-
junto D é atualizado com novas soluções vizinhas.

Algoritmo 1: Pseudocódigo do MOVNS
implementado

1 S ← Soluções iniciais;
2 D ← Soluções não dominadas de S;
3 enquanto Critério de Parada é Falso faça
4 s ← solução não visitada de D;
5 Marcar s como visitado;
6 Encontrar uma solução s′ em Nk(s);
7 para 50 soluções s′′ em Nk(s′) faça
8 Avaliar s′′;
9 D ← Sol. não dom. de D{s′′};

10 fim
11 se Todo s em D foi visitado então
12 Desmarcar todos os visitados;
13 fim

14 fim

4.1 Estrutura de Vizinhança

A fim de evitar infactibilidades, foi necessário defi-
nir um mecanismo que garante encontrar vizinhos
fact́ıveis. As soluções vizinhas são obtidas a par-
tir de trocas aleatórias nos eventos controláveis
da sequência original. As trocas são realizadas
em simulação tal que a cada evento controlável
executado, existe a possibilidade desse evento ser
trocado por outro evento controlável, até deter-
minado limite. Tanto o evento removido quanto
o evento colocado em seu lugar são armazenados
em uma lista até que a troca possa ser desfeita.

Caso, devido às trocas, o sistema chegue a um
bloqueio, ou seja, o evento previsto para ocorrer
na sequência original não é fact́ıvel e o limite de
trocas foi alcançado, uma nova troca é feita para
garantir a factibilidade da sequência. É impor-
tante notar que, trocando a posição apenas even-
tos controláveis, quando estes são fact́ıveis, é sem-
pre posśıvel reconstruir uma sequência fact́ıvel no

supervisor (Vilela & Pena, 2016).

4.2 Problema Teste

Como exemplo de aplicação, foi utilizado um
sistema flex́ıvel de manufatura (SFM) (Ezpeleta
et al., 1995), Figura 3, na qual as setas indicam o
fluxo de peças no sistema. Nela pode-se observar a
planta em questão, que é composta por três robôs
(R1, R2, R3), seis esteiras (E1, E2, ..., E6), quatro
máquinas (M1,M2,M3,M4) e dez buffers unitá-
rios (B1, B2, ..., B10).

Figura 3: Sistema Flex́ıvel de Manufatura.

Uma caracteŕıstica especial desta planta é a
sua capacidade de produzir três produtos diferen-
tes (A,B,C) sendo que o produto A possui duas
rotas alternativas A1 e A2. Assim, podemos repre-
sentar cada produto por meio de uma sequência
de eventos controláveis (números ı́mpares), con-
forme:

• A1 : 1, 29, 19, 41, 23, 45, 11;

• A2 : 1, 27, 13, 39, 15, 43, 11;

• B : 3, 33, 17, 35, 9;

• C : 5, 47, 25, 37, 21, 31, 7.

Exemplo 3 Uma t́ıpica sequência de produção
no sistema simplificado de manufatura seria a pro-
dução de 3 produtos (A = B = C = 1) na forma
mais básica, que é a produção de um produto após
o outro de forma sequencial. A seguir, as sequên-
cias são apresentadas:

• Seq1 = A1 + B + C = [1, 29, 19, 41, 23, 45, 11] +
[3, 33, 17, 35, 9] + [5, 47, 25, 37, 21, 31, 7]

• Seq2 = A2 + B + C = [1, 27, 13, 39, 15, 43, 11] +
[3, 33, 17, 35, 9] + [5, 47, 25, 37, 21, 31, 7]

Aqui, o simbolo “+” representa a concatenação das
sequências.

Espera-se que o algoritmo de otimização en-
contre sequências, nas quais os eventos controlá-
veis são misturados de forma a se obter a minimi-
zação do makespan e da energia consumida. Con-
siderando a planta apresentada na Figura 3, para



se produzir 6 produtos (A = B = C = 2) uti-
lizando o MOVNS seriam geradas sequências de
eventos controláveis conforme as soluções 1 e 2:

• Solução 1: 5, 3, 1, 27, 1, 33, 3, 47, 5, 13, 17,
25, 35, 33, 9, 17, 35, 39, 9, 27, 13, 15, 37, 47, 21,
25, 13, 39, 31, 7, 15, 11, 37, 21, 13, 11, 31, 7

• Solução 2: 1, 3, 5, 29, 1, 33, 3, 19, 17, 41, 35,
29, 23, 9, 33, 17, 19, 45, 41, 23, 35, 11, 9, 45, 47,
25, 11, 37, 5, 47, 21, 25, 31, 7, 37, 21, 31, 7

Cada uma dessas soluções representa uma
sequência de eventos distinta, que são resultado
do processo de otimização. Essas sequências são
fact́ıveis e legais, ou seja, ao serem implementadas
num sistema real suas ações não resultariam em
danos a planta.

Na Tabela 1 estão relacionados os intervalos
de tempo dos eventos de acordo com as máquinas.
Os eventos de ińıcio de operação são controláveis
(números ı́mpares) e os evento de finalização são
não controláveis (números pares). Apesar de apa-
recerem na Figura 3 os eventos não controláveis
são ignorados. Na Tabela 1 pode-se perceber que
cada máquina possui tempos distintos, que são re-
ferentes a sua operação.

Tabela 1: Intervalos de Tempo entre Eventos
Planta Ińıcio Fim Tempo(min)

E1 1 2 25
E2 3 4 25
E3 5 6 38
E4 7 8 21
E5 9 10 19
E6 11 12 24
M1 13 14 100

M2
15 16 100
17 18 70

M3
19 20 75
21 22 80

M4
23 24 200
25 26 160

R1
27 28 15
29 30 15
31 32 15

R2

33 34 20
35 36 20
37 38 20
39 40 20
41 42 20

R3
43 44 30
45 44 30
47 48 30

Já na Tabela 2 estão relacionados os valores
de potência associados aos estados dos dispositi-
vos (máquinas) da planta. Nela cada dispositivo
possui entre dois e três estados, sendo o primeiro
estado “Ocioso”, no qual a máquina tem potência
zero, e nos demais estados “Trabalhando” ela tem
potência referente ao evento que a levou àquele
estado (o evento está entre parênteses). Assim, as
esteiras E1, E2, ..., E6 possuem apenas dois esta-
dos e as máquinas M2,M3,M4 têm três estados,
que são referentes à sua operação.

Tabela 2: Potência nos estados dos dispositivos
que compõem a planta

Dispositivo Estado Potência(Watts)

Esteira (Ei)
Ocioso 0
Trabalhando 100

M1
Ocioso 0
Trabalhando 500

M2
Ocioso 0
Trabalhando (15) 500
Trabalhando (17) 600

M3
Ocioso 0
Trabalhando (19) 300
Trabalhando (21) 400

M4
Ocioso 0
Trabalhando (23) 350
Trabalhando(25) 600

Robôs
Ocioso 0
Trabalhando 200

5 Resultados

Realizou-se a śıntese de um supervisor controlá-
vel e não bloqueante para o problema tratado, re-
sultando em um autômato de 6.288.192 estados e
45.988.488 transições, cuja linguagem marcada é
o espaço de busca do problema.

Uma sequência arbitrária, que produza na
produtos do tipo A, nb produtos do tipo B e nc
produtos do tipo C é composta por 14na + 10nb +
14nc eventos, sendo 14, 10, 14 o número de even-
tos necessários para se produzir um produto A,B
e C, respectivamente, e esse número é fixo.

Todos os teste apresentados foram realizado
em um notebook com processador Intel Core I7-
3537U 2.0 GHz e 8.0 GB de memória RAM.
Além disso, foi utilizado a biblioteca UltraDES de
(Martins et al., 2017) para computar o supervisor
e na modelagem do problema.

Para cada problema foram realizadas 10 exe-
cuções e considerado um número de 1000 itera-
ções do algoritmo. Ao final, as fronteiras Pa-
reto aproximadas, foram escolhidas considerando
aquela com o maior valor de hipervolume (Zitzler
& Thiele, 1999). Além disso, como método de su-
porte a tomada de decisão foi aplicado o ELEC-
TRE I (Collette & Siarry, 2013).

O primeiro problema abordado foi a produção
de quantidades iguais nas três máquinas (A = B =
C = 100), sem que houvesse limitação da potência
máxima necessária durante o processo. Na Figura
4 é posśıvel observar os dois conjuntos de solu-
ções, um para valores de makespan menores que
460 horas e outro para valores acima. Uma in-
vestigação das sequências de eventos presente no
primeiro conjunto (makespan ≤ 460horas) reve-
lou a predominâncias de produtos feitos pela linha
A2, que é a mais rápida e tem o maior consumo
de energia. Já no segundo conjunto (makespan
> 460 horas) inicialmente existe um equiĺıbrio en-
tre a utilização das linhas A1 e A2, mas à medida
que o makespan aumenta, o mesmo é deslocado
no sentido de privilegiar a linha de produção A1.
O que resulta em um menor consumo de energia,
mas, em contra-partida, há aumentos significati-



vos no tempo de produção. No encontro das linhas
tracejadas está a solução sugerida pelo algoritmo
de aux́ılio à tomada de decisão. O ELECTRE I
foi capaz de encontrar uma solução que equilibra
o uso das linhas A1 e A2 de forma atender os com-
promissos de minimização do consumo energético
e makespan.
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Figura 4: Problema 1: 300 produtos (A = B =
C = 100) sem restrição de energia.

Quando o primeiro problema foi repetido,
agora com limitação da potência máxima utilizada
durante os estágios do processo (potência máxima
foi fixada em 1500W ), percebe-se uma redução no
número de soluções no conjunto Pareto estimado.
Além disso, na Figura 5, pode se observar que
as soluções com menor tempo de produção ape-
nas surgem para valores de makespan maiores que
400 horas, enquanto no problema sem restrição
(Figura 4) elas são observadas a partir de valores
de makespan menores que 400 horas.
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Figura 5: Problema 1: 300 produtos (A = B =
C = 100) com restrição de energia.

Já no segundo problema a quantidade total
produzida foi mantida, mas o número individual
de peças foi alterado para A = 150, B = C = 75.
Além disso, não foi limitada a potência máxima
durante o processo. Uma caracteŕıstica desse pro-
blema foi deslocar o fluxo de produção em favor
da maior quantidade do produto A. Na Figura 6
pode-se observar que houve uma redução do ma-
kespan máximo. Do mesmo modo, no intervalo
de 370 a 460 horas do makespan existe uma pre-
dominância das soluções que priorizam o caminho

de menor tempo e maior consumo energético, que
neste caso é a sequência A2.
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Figura 6: Problema 2: 300 produtos (A =
150, B = C = 75) sem restrição de energia.

Para o caso com restrição no segundo pro-
blema, Figura 7, observa-se que, novamente, há
uma diminuição no número de soluções obtidas.É
importante notar que a limitação de potência,
também limita o número máximo de máquinas
funcionando em paralelo, o que afeta diretamente
o tempo de produção.
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Figura 7: Problema 2: 300 produtos (A =
150, B = C = 75) com restrição de energia.

As soluções na fronteira Pareto estimada pelo
MOVNS estão bem distribúıda no espaço de so-
luções, porém em todos os casos apresentou um
degrau que possivelmente está associado à estru-
tura do supervisor. É importante observar que
sistemas sob supervisão são muito restritos e va-
lores baixos de makespan usualmente estão asso-
ciados ao uso de todos os recursos dispońıveis, o
que sugere a produção de produtos A não apenas
pela rota mais rápida, mas por ambas as rotas
em paralelo, e não apenas a que apresenta menor
makespan.

Foram definidos pesos no algoritmo de to-
mada de decisão, o ELECTRE-I, que privilegi-
assem um menor consumo energético, mas sem
prejudicar o makespan. Isto resultou, em todos
os casos, na escolha de pontos após o degrau na
fronteira Pareto estimada. Para uma melhor ade-
quação da tomada de decisão, seria necessária uma



análise de custos, por exemplo, relacionando o lu-
cro obtido com o tempo de produção e gasto de
energia.

6 Conclusão

Este trabalho abordou o problema de planeja-
mento de produção em um sistema com múltiplas
rotas heterogêneas, no qual um produto é manu-
faturado por dois caminhos distintos. Esta tarefa
foi tratada como um problema multiobjetivo cujos
critérios de otimização foram makespan e consumo
energético.

Para tanto foi desenvolvida uma modelagem
em Sistemas a Eventos Discretos, na qual as infor-
mações relativas à potência demandada e ao con-
sumo energético foram incorporadas aos estados
dos autômatos do modelo. Esta abordagem não
só permite a avaliação do consumo energético em
cadeias do supervisor, mas também define quais
estados não devem ser visitados a fim de se res-
peitar as restrições de potência.

Com a metodologia proposta foram obtidos
resultados promissores no que tange a geração da
fronteira de Pareto estimada.

Em trabalhos futuros, pretende-se aplicar ou-
tros algoritmos de otimização multiobjetivo em
problemas similares, além de analisar problemas
com um número maior de rotas de produção. Um
outro ponto a ser investigado é a aplicação de res-
trição de potência na śıntese de supervisores, de
forma que seja posśıvel garantir a controlabilidade
e não bloqueio, mesmo em um contexto onde al-
guns estados não podem ser visitados por extra-
polar o limite de potência.
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Mladenović, N. & Hansen, P. (1997). Variable neigh-
borhood search, Computers & operations research
24(11): 1097–1100.

Pena, P. N., Costa, T. A., Silva, R. S. & Takahashi, R. H.
(2016). Control of flexible manufacturing systems un-
der model uncertainty using supervisory control the-
ory and evolutionary computation schedule synthesis,
Information Sciences 329: 491–502.

Pinedo, M. L. (2012). Scheduling: Theory, Algorithms,
and Systems, 3rd edn, Springer Publishing Company,
Incorporated.

Ramadge, P. J. & Wonham, W. M. (1989). The control
of discrete event systems, Proceedings of the IEEE
77(1): 81–98.

Schrijver, A. (1986). Theory of Linear and Integer Pro-
gramming, Vol. 20, John Wiley & Sons, Inc., New
York, NY, USA.

Su, R., Van Schuppen, J. H. & Rooda, J. E. (2012). The
synthesis of time optimal supervisors by using heaps-
of-pieces, IEEE Transactions on Automatic Control
57(1): 105–118.

Vilela, J. N. & Pena, P. N. (2016). Supervisor abstraction
to deal with planning problems in manufacturing sys-
tems, 13th International Workshop on Discrete Event
Systems, WODES 2016, IEEE, pp. 117–122.

Wang, W., Yuan, C. & Xiaobing, L. (2008). A fuzzy ap-
proach to multi-product mixed production job shop
scheduling algorithm, Proceedings - 5th International
Conference on Fuzzy Systems and Knowledge Disco-
very, FSKD 2008, Vol. 1, pp. 95–99.

Zitzler, E. & Thiele, L. (1999). Multiobjective evoluti-
onary algorithms: a comparative case study and the
strength pareto approach, IEEE transactions on Evo-
lutionary Computation 3(4): 257–271.


