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Resumo Este artigo relata a aplicação de Algoritmos Genéticos (AGs) num problema real de balanceamento de linhas de monta-
gem, especificamente na indústria automotiva. O problema é modelado e um AG padrão é aplicado. A solução encontrada via AG é 
28.5% melhor do que a solução atual adotada na linha de montagem real, e esta minimização de tempo representa uma significativa 
redução de custos. Este resultado indica que a utili zação de AGs em problemas reais encontrados na indústria pode ser muito promis-
sora. 

Abstract This paper reports the use of Genetic Algorithms (GAs) to solve the assembly line balancing problem in a real-world ap-
plication: a car assembly facilit y. The problem is modeled and a standard GA is applied. The line layout solution found by GA re-
duces by 28.5% the total assembly time of the current line layout, which implies in a significant reduction of costs. This result sug-
gests that the use of GAs in real-world industrial problems can be very promising. 
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1   Introdução 

Um Algoritmo Genético (AG) é um método de busca 
e otimização bastante conhecido que se baseia no 
princípio da evolução das espécies de Darwin e em 
alguns fundamentos da genética (Goldberg, 1989). 
Do ponto de vista classificatório, o AG é uma técni-
ca de Computação Evolucionária, a qual também 
engloba a Programação Genética, os Sistemas Clas-
sificadores, as Estratégias Evolutivas e a Programa-
ção Evolucionária. 

A principal apli cação dos AGs é a otimização. 
Muitos problemas de engenharia são problemas de 
otimização e, por isso, durante as últimas décadas os 
AGs têm sido apli cados com sucesso em diversos 
problemas de engenharia. Na otimização o objetivo é 
encontrar um conjunto tal de valores para as variá-
veis do problema que minimize uma função de custo 
ou que maximize uma função de ganho. Existem 
diversos métodos de otimização, numéricos e algé-
bricos, que procuram por este conjunto de valores no 
espaço de busca multidimensional do problema em 
questão. Entretanto, em problemas que apresentam 
não-linearidade, ruído, descontinuidade ou espaços 
de busca extremamente grandes estes métodos po-
dem se tornar computacionalmente proibiti vos ou 
mesmo não serem aplicáveis. Neste cenário de pro-
blemas multimodais que são intratáveis por métodos 
clássicos, os AGs mostram-se como uma alternativa 
simples e eficiente. 

2   Algor itmos Genéticos e o Balanceamento da 
L inha de Montagem 

Sem dúvida, um forte argumento para a utilização 
de AGs no problema clássico de balanceamento de 
uma linha de montagem industrial é a natureza 
combinatorial deste tipo de problema. Mesmo o 
balanceamento de uma linha simples pode tornar-se 
uma tarefa bastante difícil e demorada para um 
algoritmo determinístico, dada a amplitude do espa-
ço de busca. 

Neste trabalho, parte de uma planta de monta-
gem de automóveis (um trecho da área de montagem 
final) é otimizada. Todos os dados contidos neste 
trabalho são reais, mas o nome da empresa foi pro-
positalmente omitido. O trecho da linha de monta-
gem considerado é composto de 10 estações de 
trabalho. Em cada uma delas, os operadores podem 
realizar tarefas em ambos os lados da linha, num 
total de 13 atividades a serem feitas no processo de 
montagem final do veículo. 

Uma breve análise da topologia da linha (ver 
Fig. 1) mostra que o número total de configurações 
possíveis é dado pelo arranjo A2n,p, isto é, (2n!)/(2n-
p)!, onde “n” é o número de estações de trabalho e 
“p” é o número de atividades a serem realizadas. O 
trecho da linha em análise tem n=10 e p=13, o que 
resulta em cerca de 4,83.1014 diferentes configura-
ções possíveis. Se expandirmos o horizonte de análi-
se para toda a área de montagem final desta mesma 
planta, as 66 atividades distribuídas nas 49 estações 
de trabalho aumentam o número de configurações 
possíveis para cerca de 3,58.10118. Este espaço de 
busca é intratável por qualquer método de busca 



seqüencial, em um tempo razoável, por mais recur-
sos computacionais de que se disponha. 

A otimização do tempo de trabalho em uma u-
nidade industrial tem conseqüências óbvias. O au-
mento de produtividade pode refletir-se no fatura-
mento, permitindo à empresa uma recuperação mais 
rápida de seus investimentos iniciais, além de me-
lhorar a capacidade de atendimento à demanda do 
mercado. Neste artigo é mostrado como o problema 
de balanceamento de uma linha de montagem pode 
ser modelado e resolvido com sucesso por um AG 
padrão. 

Alguns trabalhos já foram desenvolvidos com a 
utili zação de AGs na otimização de problemas com-
binatoriais na indústria, incluindo variações dos 
problemas clássicos de job shop e flow shop, bem 
como outros problemas de maior complexidade. 
Veja, por exemplo, Chan & Hu (2000), Knosala & 
Wal (2001), Kopfer (1996), Li & Love (1998), Li et 
al (1998), Nakano (1991), Reeves (1995), e War-
wick e Tsang (1996). A solução do problema de 
balanceamento de uma linha de montagem foi parti-
cularmente tratada por Anderson & Ferris (1994). 
Nesse trabalho, os autores propõem a codificação das 
variáveis e a matriz de precedências que, com algu-
mas modificações, foram utili zadas no presente 
trabalho. Não foi adotada, entretanto, a implementa-
ção paralela do AG contida no referido artigo. 

3   O Problema de Otimização da L inha de Mon-
tagem 

O trecho da linha de montagem sob análise é mos-
trado de forma esquemática na Fig. 1. Da esquerda 
para a direita, os veículos sendo montados entram na 
linha e passam pelos dez postos de trabalho (P1 a 
P10). Em cada um deles pode haver atividades (A i) 
em um ou em ambos os lados da linha. A linha não 
pode ser completamente compacta, isto é, não pode 
haver atividades em ambos os lados da linha em 
todos os postos de trabalho, devido às restrições de 
espaço causadas pelas máquinas utili zadas no pro-
cesso de montagem, além da presença da logística, 
onde as peças são disponibili zadas aos operadores 
em prateleiras e caixas. 

Cada posto de trabalho tem comprimento fixo e 
o veículo move-se continuamente, sem parar em 
momento algum do processo. O tempo total de traba-
lho em um dos postos é dado pelo tempo da ativida-
de de maior duração deste posto, uma vez que ambas 
iniciam-se no mesmo instante. Assim, o tempo total 

de trabalho reali zado no posto P2, por exemplo, é 
dado pela maior das durações entre as atividades A2 
e A3. 

O tempo total de trabalho em todo o trecho é 
dado pela soma dos tempos em cada um dos postos. 
Na linha real, ainda não otimizada, este tempo é 
atualmente de 21min22s (ou 21,37min). 

4   Solução Usando Algor itmos Genéticos 

4.1 Codifi cação das Variáveis 

A Fig. 2 mostra a codificação do cromossomo adota-
da para a representação das soluções candidatas. O 
cromossomo é composto de 13 números inteiros, um 
para cada atividade a ser reali zada na linha, todos 
entre 1 e 10. O conteúdo de cada “gene” identifica 
um dos 10 postos de trabalho, enquanto que a posi-
ção que o mesmo ocupa no cromossomo mapeia as 
atividades reali zadas neste posto. No exemplo da 
Fig. 1, as atividades A2 e A3 são reali zadas no posto 
P2, a atividade A6 no posto P5, e assim para os de-
mais. 

Apesar de tratar-se de um problema de natureza 
combinatorial, os operadores especiais de crossover 
citados em Goldberg (1989), tais como PMX, OX e 
CX não se apli cam, uma vez que a ordem de prece-
dência entre as atividades não obedece diretamente a 
numeração das mesmas. Por exemplo, a atividade 
A11 deve ser feita antes da atividade A9, apesar de a 
mesma aparecer em uma posição mais à direita do 
cromossomo. Desta forma, a informação de posição 
relativa de um “gene” em relação a outro não é rele-
vante. Esta é uma característica especial desta abor-
dagem em relação às demais implementações encon-
tradas na literatura. 

4.2 Dados Relevantes 

Para o tratamento do problema são necessárias duas 
informações fundamentais: o tempo necessário para 
a execução de cada atividade e a ordem de precedên-
cia entre elas. Os dados mostrados nas Tabelas 1 e 2 
são da linha de produção real e representam, respec-
tivamente, os tempos de execução de cada atividade 
e as precedências entre as atividades. 

Na Tabela 1, o Tempo de Trabalho Efetivo – 
TTE é o tempo necessário para o operador reali zar 
uma atividade, o Tempo de Operações Variáveis – 

 

Figura 1. Representação da linha de produção sob análise. 

 

Figura 2. Codificação do Cromossomo. 



TOV é o tempo necessário para operações associadas 
(por exemplo, o tempo necessário ao operador para 
deslocar-se e pegar uma peça na prateleira), e o 
Tempo Total da Atividade – TTA é a soma de TTE 
e TOV. Note-se que a parte fracionária dos tempos é 
dada em centésimos de minutos de forma a facilit ar 
as operações aritméticas, uma vez que as conversões 
são evitadas. 

A Tabela 2 mostra as relações de precedência 
entre as atividades. Para um dado par de atividades, 
A i e A j, há precedência entre A i e A j se houver um 
“1” na intersecção da linha de A i com a coluna de 
A j. Caso contrário, não há precedência. 

Por exemplo, considere as atividades A9 e A11 
(conforme citado no item 4.1). A Tabela 2 mostra 
que há precedência entre estas atividades (observe o 
“1” na linha 9, coluna 11), significando que a ativi-
dade A11 deve ser feita antes da atividade A9. A 
recíproca é óbvia, e a posição da tabela com coluna 9 
e linha 11 deve conter o número “0” . 

O formato de tabela para a representação da or-
dem de precedência entre as atividades tem algumas 
vantagens: permite uma visualização rápida por 
inspeção, permite a correção rápida de qualquer 
precedência que venha a ser modificada em função 
de alterações no processo, e permite um processa-
mento rápido pelo AG no momento de se determinar 
as violações para o cálculo de penalidades. 

4.3 Funções Objetivo e de Fitness 

Conforme já dito, o tempo total de trabalho em um 
posto é dado pelo tempo da atividade de maior dura-
ção deste posto, uma vez que ambas iniciam-se no 
mesmo instante. Se há apenas uma atividade atribu-
ída ao posto, o tempo do posto é igual à duração 

desta atividade. Postos sem atividade têm tempo 
nulo (0). 

A função objetivo é calculada como o somatório 
dos tempos trabalhados em todos os postos, dado 
pela equação (1), em que TTA[Aesq(Pi)] é o Tempo 
Total da Atividade atribuída ao lado esquerdo do i-
ésimo posto e TTA[Adir(Pi)] é o seu equivalente para 
o lado direito. 
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A função de fitness (a ser maximizada) é calcu-
lada pela equação (2) levando-se em consideração as 
penalidades (analisadas na próxima seção). O seu 
valor é então normalizado, isto é, forçado a perma-
necer no intervalo [0,1]: 
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Cp é o coeficiente de apli cação de penalidade 
(fixado em 2,0), 72 é número máximo possível de 
violações1 e STT é a somatória dos tempos de execu-
ção de todas as atividades da linha, dada pela equa-
ção (3). 
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4.4 Restrições e Penalidades 

Durante o processo “evolutivo” , nem todos os indi-
víduos representam soluções factíveis. Entretanto, 
estudos como o citado em Anderson & Ferris (1994) 
mostram que é interessante manter-se alguns destes 
indivíduos “não adaptados” na população para con-

                                                        
1 A partir da expressão 11*2+9*2+7*2+5*2+3*2+1*2=72, obtida 
pela análise do pior caso, em que as 2 atividades atribuídas ao 
primeiro posto violam todas as precedências em relação às outras 11 
atividades, as 2 atividades atribuídas ao segundo posto violam todas 
as precedências em relação às 9 atividades restantes, e assim por 
diante. 

Tabela 2. Precedências Entre Pares de Atividades. 

 A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 A11 A12 A13 

A1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

A2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

A3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

A4 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

A5 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

A6 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

A7 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

A8 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

A9 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 0 

A10 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 0 

A11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

A12 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 

A13 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 

 

Tabela 1. Tempos de Execução das Atividades. 

Tempo (minutos)  
Atividade Tempo de 

Trabalho 
Efetivo 
(TTE) 

Tempo de 
Opera-
ções Va-
r iáveis 
(TOV) 

Tempo 
Total  da 
Atividade 

(TTA) 

A1 0,91 0,24 1,15 
A2 1,84 0,53 2,37 
A3 1,64 0,43 2,07 
A4 0,99 0,31 1,30 
A5 2,14 0,56 2,70 
A6 1,89 0,63 2,52 
A7 1,78 0,28 2,06 
A8 1,46 0,56 2,02 
A9 1,72 0,52 2,24 
A10 1,58 0,37 1,95 
A11 1,81 0,46 2,27 
A12 1,70 0,52 2,22 
A13 2,17 0,37 2,54 

 

(1) 

(2) 

(3) 



servar a diversidade genética da mesma. Assim, as 
chamadas “soluções candidatas” que não represen-
tam soluções adequadas ao problema de otimização 
são “penalizadas” , ao invés de serem simplesmente 
eliminadas. As restrições que devem ser impostas às 
soluções candidatas são: 
a) Existência de, no máximo, duas atividades por 

posto de trabalho; esta restrição é devida à 
característica da linha, que só pode ter postos à 
sua esquerda e à sua direita. (obs.: há postos 
onde algumas atividades são executadas sob ou 
sobre o veículo; mesmo assim, para fins de 
planejamento, as atividades são sempre 
atribuídas às laterais da linha onde encontram-se 
os operadores); e b) A ordem das atividades deve obedecer as prece-
dências mostradas na Tabela 2. 
 
Quando estas restrições não são totalmente sa-

tisfeitas a solução candidata sofre penalidades, as 
quais se refletem como um decremento no valor do 
fitness deste indivíduo. Este decremento é função do 
grau de violações às restrições acima e obedece aos 
seguintes critérios: 
a) Qualquer indivíduo que apresente mais de 2 

atividades por posto de trabalho tem penalidade 
máxima, e seu fitness é igualado a 0; como esta 
restrição é uma limitação física, não há interesse 
em que se perpetuem indivíduos com estas carac-
terísticas; e 

b) Indivíduos que respeitem a primeira restrição 
mas que violem a precedência entre as ativida-
des, são punidos (em tempo) proporcionalmente 
ao número de violações, segundo a equação (4): 

máxTpVPenalidade .=  

Onde V indica o número de violações às prece-
dências e Tpmáx o tempo de duração da atividade 
mais longa da linha. 

4.5 Parâmetros do AG 

Após vários experimentos com diferentes com-
binações de parâmetros para o AG, os melhores 
resultados foram obtidos com os parâmetros descri-
tos a seguir. Os dois operadores genéticos clássicos 
foram utili zados: crossover de um ponto (com pro-
babili dade de 80%) e mutação simples de bits (com 

probabili dade de 4% por bit). O eliti smo foi usado 
através das gerações de modo conservar o melhor 
indivíduo encontrado em uma geração na geração 
seguinte. Uma vez que o eliti smo pode causar uma 
maior pressão seletiva, foi utili zado um método de 
seleção mais eficiente do que a roleta tradicional: o 
stochastic universal sampling. A população era 
composta de 100 indivíduos com gap entre as gera-
ções de 1, o que significa que a cada geração toda 
uma nova população era criada, sem a permanência 
de indivíduos em mais de uma geração consecutiva. 
O critério de parada do processo evolutivo foi sim-
plesmente o de limitação de tempo, através da fixa-
ção do número máximo de gerações em 200. 

O desenvolvimento do sistema baseou-se em 
uma versão anterior do pacote de software chamado 
Galopps (Genetic Algorithm Optimized for Portabi-
lit y and Paralleli sm), desenvolvido por Goodman 
(1996) e escrito em ANSI C. 

5   Resultados 

A evolução do fitness é mostrada na Fig. 3. Nela, o 
eixo “x” representa as gerações, o eixo “y” o valor 
de fitness (normalizado entre 0 e 1), o traço superior 
o fitness do melhor indivíduo e o traço inferior o 
fitness médio da população. Cada execução do AG 
consumiu cerca de 0,85s de processamento num  
PentiumTM III 500MHz em WindowsTM 98. 

Para a avaliação dos melhores indivíduos en-
contrados em cada execução do AG, foi construída 
uma planilha em Microsoft ExcelTM, com a finalida-
de de calcular o tempo total de trabalho das configu-
rações de linha representadas por estes indivíduos. A 
planilha também analisa o mapeamento do cromos-
somo e elabora uma pequena representação esque-
mática dos postos na linha. Parte desta planilha é 
mostrada na Fig. 4. 

Após diversas execuções do AG, o melhor indi-
víduo encontrado foi o representado na Fig. 5. Este 
indivíduo representa a solução para a configuração 
da linha esquematizada na Fig. 6. O melhor indiví-
duo encontrado leva a um tempo total de trabalho na 
linha de 15,29min, o que representa uma diminuição 
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Figura 3. Curvas de Evolução do Fitness. 

 

Figura 5. Melhor Indivíduo Encontrado. 

 

Figura 4. Planilha de Análise do Melhor Indivíduo. 

(4) 



de 28,5% em relação ao tempo da configuração 
atual, que é de 21,37min. 

6   Conclusões 

Este trabalho procurou demonstrar que os AGs po-
dem ser muito úteis na busca de melhores alternati-
vas de layout para uma linha de montagem. Se tal 
análise tivesse sido feita durante a fase de projeto da 
planta em questão, os resultados seriam ainda mais 
expressivos, com a sugestão de melhorias nos arran-
jos de todas as linhas de produção, otimizando o 
tempo global de trabalho. 

Levando-se em consideração a dimensão do es-
paço de busca e a natureza combinatorial deste tipo 
de problema, o AG mostrou-se bastante rápido e 
eficiente. Uma comparação mais detalhada com 
outras metodologias clássicas para o problema de 
balanceamento de uma linha de montagem, a ser 
feita futuramente, investigará o quão competiti vo um 
AG, de fato, pode ser. 

Por simpli ficação, o presente trabalho não levou 
em consideração questões de logística, tais como a 
disposição das prateleiras de peças. Também não 
foram considerados os custos decorrentes das modi-
ficações de layout da linha atual. Entretanto, a solu-
ção encontrada é factível e mostra que os AGs po-
dem ser usados como uma ferramenta poderosa para 
a organização fabril , com significativos ganhos de 
tempo e, possivelmente, de produtividade e de lucro 
para as empresas. 
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Figura 6. Melhor Solução Encontrada (Layout da Linha). 


