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Abstract. The increasing variability in modern industrial processes necessita-
tes control systems that are more flexible, capable of adapting without the need
for traditional manual reprogramming. This study aims to demonstrate the fea-
sibility of enhancing industrial control through an adaptive layer that responds
dynamically to new operational scenarios, eliminating the requirement for re-
configuration. To this end, the application of the NEAT algorithm is investigated
for training an artificial intelligence model capable of autonomously learning
and adjusting to changes within the production environment, modeled here th-
rough a digital twin. The results indicate that such an approach can achieve
robust performance across various process configurations, paving the way for
more resilient and autonomous automation systems.

Resumo. A crescente variabilidade nos processos industriais modernos exige
sistemas de controle mais flexı́veis, capazes de se adaptar sem reprogramações
manuais tradicionalmente empregadas nesses casos. Este trabalho objetiva
mostrar que é possı́vel complementar o controle industrial com uma camada
adaptativa que responda dinamicamente a novos cenários, sem necessidade de
reconfiguração. Para isso, investiga a aplicação do algoritmo NEAT para trei-
nar um modelo de inteligência artificial capaz de aprender e ajustar-se autono-
mamente a mudanças no ambiente produtivo, aqui modelado por meio de um
gêmeo digital. Os resultados obtidos indicam que tal abordagem pode alcançar
desempenho robusto frente a diferentes configurações de processo, abrindo ca-
minho para sistemas de automação mais resilientes e autônomos.

1. Introdução

A Indústria 4.0 representa um novo paradigma na manufatura, caracterizado pela
digitalização, conectividade e uso intensivo de dados e inteligência artificial (IA) para
tomada de decisão em tempo real. Nesse contexto, a flexibilidade e a resiliência dos siste-
mas de automação tornam-se requisitos essenciais para lidar com a crescente variabilidade
dos processos produtivos – seja por alterações no mix de produtos, nas demandas de mer-
cado, ou por mudanças fı́sicas no layout fabril [Kagermann et al. 2013, Lee et al. 2015].

Tradicionalmente, o controle de processos industriais depende de Controladores
Lógicos Programáveis (CLPs) configurados de forma estática, exigindo reprogramações
manuais sempre que há modificações relevantes no processo. Essa abordagem não apenas



eleva o custo operacional, como também aumenta a dependência de especialistas e com-
promete a agilidade da produção. A limitação dessa rigidez funcional abre espaço para o
uso de IA como camada adaptativa capaz de aprender polı́ticas de controle diretamente da
interação com o ambiente, levando à redução da necessidade de reconfiguração manual
[Khan et al. 2024, Grus 2016].

A aplicação de algoritmos evolutivos em tarefas industriais é uma fronteira pro-
missora da Inteligência Artificial, mas poucos estudos abordam sua eficácia em cenários
práticos e visuais, como a separação autônoma de peças. Este trabalho propõe uma
abordagem inovadora ao unir o algoritmo NEAT com a construção de um ambiente de
simulação próprio, desenhado especificamente para treinar e validar redes neurais em
tempo real, sem a necessidade inicial de hardware fı́sico. A criação de tal ambiente vir-
tual não apenas acelerou o processo de evolução da IA, mas também permitiu visualizar,
em detalhes, como a rede neural se adaptava iterativamente a um sistema de transporte e
classificação de objetos, algo pouco explorado na literatura mundial. A transição do am-
biente virtual para simulações de controle de movimento representa um passo concreto na
direção da adoção de métodos evolutivos em contextos industriais reais.

Este trabalho está estruturado da seguinte forma: a Seção 2 apresenta os funda-
mentos teóricos essenciais para o entendimento do estudo; a Seção 3 discute os trabalhos
relacionados e a lacuna de trabalhos com a arquitetura abordada neste artigo; a Seção
4 descreve a aplicação prática e a metodologia que embasaram este estudo; a Seção 5
apresenta os resultados obtidos, acompanhados de uma discussão sobre os mesmos e as
limitações identificadas; e, por fim, na Seção 6 são apresentadas as conclusões e as possi-
bilidades de trabalhos futuros.

2. Fundamentação Teórica

A seção de fundamentação teórica contextualiza o uso da Inteligência Artificial (IA) evo-
lutiva para automação industrial flexı́vel. Aborda-se a Indústria 4.0, que demanda siste-
mas adaptativos além dos Controladores Lógicos Programáveis (CLPs) tradicionais, in-
capazes de lidar eficientemente com a alta variabilidade e personalização dos processos
modernos [Kagermann et al. 2013, Lee et al. 2015].

Nesse cenário, os Digital Twins(DT), em português Gêmeos Digitais, surgem
como ferramentas cruciais, oferecendo réplicas virtuais de alta fidelidade que permitem
simular, otimizar e, fundamentalmente, treinar algoritmos de IA em um ambiente seguro,
sem riscos operacionais [Grieves 2014, Qi and Tao 2018, Liu and Liu 2023].

O conceito de aprendizado adaptativo é apresentado como a capacidade da
IA de ajustar suas estratégias autonomamente face a mudanças no ambiente (con-
cept drift), superando as limitações de modelos supervisionados estáticos. Técnicas
como neuroevolução e Aprendizado por Reforço aprendem com o feedback do am-
biente, permitindo a reconfiguração contı́nua das polı́ticas de controle [Haykin 1999,
Sutton and Barto 2018, Fausett 1994].

Entre as abordagens de IA, a neuroevolução – em especial o algoritmo Neuro-
Evolution of Augmenting Topologies (NEAT) – destaca-se para cenários que exigem
grande adaptabilidade. O NEAT não apenas ajusta os pesos da rede como também evolui
a própria topologia, caracterı́stica decisiva em problemas de controle adaptativo nos quais



a arquitetura ótima não é conhecida a priori [Stanley and Miikkulainen 2002, Hoel 2023].
Seu funcionamento baseia-se em quatro mecanismos que se sustentam mutuamente, con-
forme figura 1: (i) Starting minimally, no qual a população nasce com redes extrema-
mente simples; (ii) Growth, que adiciona nós e conexões conforme o progresso evolutivo;
(iii) Historical Marking (innovation numbers), que rotula cada gene novo para alinhar
genomas de tamanhos distintos; e (iv) Speciation, que agrupa indivı́duos geneticamente
próximos e protege inovações radicais. Esses componentes formam um “triângulo” de de-
pendências: começar mı́nimo torna o crescimento controlável; o crescimento cria genes
que recebem marcações históricas; as marcações permitem calcular distâncias genéticas
que definem as espécies; e a própria especiação, por isolar nichos, viabiliza trajetórias in-
dependentes de crescimento. Remover qualquer vértice desse triângulo costuma degradar
o desempenho evolutivo.

Figura 1. Dependências entre os componentes do NEAT
Fonte: [Stanley and Miikkulainen 2002]

Assim, diferentemente de métodos que partem de uma estrutura fixa, o NEAT
inicia com arquiteturas mı́nimas (sem camadas ocultas) e, graças ao ciclo Starting mi-
nimally → Growth → Historical Marking → Speciation, insere nós e conexões apenas
quando o ambiente “demonstra” necessidade de maior complexidade. Esse esquema de
complexificação incremental evita um espaço de busca explosivo e preserva diversidade
genética, garantindo que redes promissoras, mas ainda imaturas, não sejam descartadas
prematuramente [Stanley and Miikkulainen 2002]. Por isso o NEAT é particularmente
valioso em sistemas industriais e de processo, onde a topologia de controle ótima rara-
mente é conhecida no inı́cio da operação e deve emergir – de forma segura e eficiente –
ao longo da própria produção.

Vislumbra-se que a integração sinérgica entre Gêmeos Digitais e abordagens de
IA adaptativa, como o NEAT, oferece um caminho promissor para o desenvolvimento
de controladores industriais que não apenas operam, mas aprendem e evoluem com o
processo, viabilizando a automação flexı́vel e resiliente exigida pela Indústria 4.0.

3. Trabalhos Relacionados
Esta seção apresenta estudos que dão suporte à proposição central deste artigo — o em-
prego do algoritmo neuroevolutivo NEAT aliado a Gêmeos Digitais para controle adapta-
tivo autônomo em processos industriais simulados. Até o momento, não foram identifica-
dos trabalhos que integrem diretamente essas duas abordagens; por isso, não há referência
especı́fica a pesquisas anteriores que tratem exatamente da solução aqui proposta. Ainda



assim, a literatura analisada evidencia a convergência crescente entre simulação avançada,
inteligência artificial e controle adaptativo no contexto da Indústria 4.0, reforçando a per-
tinência e a originalidade desta investigação.

A viabilidade dos Gêmeos Digitais como plataformas eficazes para simulação,
interação e treinamento de controladores de IA é validada por estudos como os de Ortiz
[Ortiz et al. 2025] e Qiu [Qiu et al. 2025], que aplicam DT em contextos educacionais
e de controle adaptativo (usando Redes Neurais Artificiais), respectivamente. O con-
ceito evolutivo para Gêmeos Digitais Adaptativos (ADT), como proposto por Walmsley.
[Walmsley et al. 2024], que não apenas simulam, mas aprendem e se adaptam, alinhando-
se à visão de controle autônomo. Desafios arquiteturais e de integração de dados em DT
complexos são abordados por Su. [Su et al. 2025], utilizando grafos de conhecimento.

A integração de IA com DT é uma área ativa, como evidenciado pela revisão
de Huang [Huang et al. 2021] e por abordagens alternativas como o Aprendizado por
Reforço (RL) aplicado por Ali [Ali et al. 2025] em manufatura aditiva robótica via DT.
Esses trabalhos confirmam a relevância da combinação DT+IA para controle inteligente.

Apesar da crescente atividade na integração de IA com Gêmeos Digitais, con-
forme evidenciado pelos trabalhos mencionados, a maior parte da literatura recente tende
a focar em abordagens baseadas em Aprendizado por Reforço ou Deep Learning para
controle. Contudo, a aplicação e avaliação de algoritmos neuroevolutivos, como o NEAT,
em cenários industriais simulados que envolvem aspectos práticos e visuais, como a
manipulação e classificação de objetos em tempo real, ainda são menos prevalentes. Este
trabalho busca preencher essa lacuna, investigando a eficácia do NEAT para desenvol-
ver agentes de controle adaptativo em um ambiente de simulação visual, oferecendo uma
perspectiva metodológica alternativa e complementar às abordagens mais comuns.

Finalmente, o trabalho seminal de Stanley e Miikkulainen
[Stanley and Miikkulainen 2002] sobre o NEAT fornece a base algorı́tmica especı́fica
utilizada neste estudo, justificando sua escolha pela capacidade de evoluir tanto a
estrutura quanto os parâmetros de redes neurais para tarefas de controle complexas e
adaptativas. Em conjunto, essas referências estabelecem a relevância e a viabilidade
da abordagem adotada, situando a contribuição deste artigo na interseção da simulação
avançada com o controle inteligente evolutivo para automação industrial flexı́vel.

4. Materiais e Métodos
Este estudo foi conduzido em um ambiente de simulação industrial utilizando ferramentas
que viabilizam a experimentação segura de técnicas de controle inteligente.

O processo industrial foi modelado no sistema Factory IO, que, segundo sua
documentação oficial, ”é uma simulação de fábrica 3D para o aprendizado de tecnolo-
gias de automação. Projetado para ser fácil de usar, permite a construção rápida de uma
fábrica virtual usando uma seleção de peças industriais comuns”. O Factory IO também
inclui diversas cenas inspiradas em aplicações industriais tı́picas, variando em nı́veis de
dificuldade de iniciante a avançado”[REAL GAMES 2024].

O cenário simulado, que pode ser observado na Figura 2, consiste em uma esteira
transportadora com sensores de presença e uma estação de carregamento automatizada,
representando um fluxo tı́pico de movimentação e processamento de peças.



Figura 2. Cenário simulado com Factory IO

A interação entre a IA e o ambiente simulado foi viabilizada por meio da
exportação dos sensores e atuadores do Factory IO através do protocolo Modbus TCP/IP,
possibilitando comunicação em tempo real com scripts em Python. Tais scripts, junta-
mente com todos demais códigos escritos para este projeto, podem ser encontrados no
GitHub do autor, assim garante-se que o trabalho pode ser reproduzido por qualquer pes-
quisador seguindo as instruções contidas no arquivo readme.md.

Para estabelecer a comunicação entre o agente de controle em Python e o processo
simulado, foi utilizada a biblioteca pyModbusTCP. Essa biblioteca permite ler e escrever
registradores Modbus de forma direta e eficiente, simulando a troca de dados entre um
CLP e os dispositivos da planta. Foram mapeados os seguintes elementos:

• Entradas digitais: sensores de presença e estado do processo;
• Entradas analógicas: sensores de cor;
• Saı́das digitais: motores, atuadores pneumáticos e sinalizações de processo.

O modelo foi implementado com a biblioteca neat-python
[CodeReclaimers 2024], que fornece suporte ao algoritmo NEAT. A configuração
do experimento foi definida no arquivo, especificando parâmetros como função de
ativação, tamanho da população, número de entradas e saı́das, e limiar de fitness.

O treinamento do agente evolutivo requer múltiplas gerações e populações, o que
torna inviável sua execução diretamente no ambiente 3D do Factory IO devido ao ele-
vado tempo de simulação e à limitação de complexidade dos cenários. Para contornar
esse problema, o processo alvo de controle foi abstraı́do e reimplementado diretamente
em Python, permitindo a realização de backtests automatizados mais rápidos, sem a de-
pendência do simulador gráfico. Essa estratégia possibilitou um ciclo de treino mais fluido
e escalável. Após o treinamento, a polı́tica evoluı́da pode ser exportada e validada no am-
biente do Factory IO, permitindo verificar sua aplicabilidade prática em uma simulação
industrial realista.

O treinamento da IA foi realizado com base em uma tarefa de classificação sen-
sorial simulada. Cada indivı́duo da população NEAT representa uma rede neural cujo
objetivo é identificar corretamente a esteira de saı́da correspondente à ”cor”de uma peça,
simulada como um valor discreto gerado aleatoriamente (1, 4 ou 7), equivalentes às caixas
azul, verde e cinza no Factory IO.

O valor de entrada é previamente normalizado para o intervalo [−1, 1], prática



recomendada em redes neurais por melhorar a estabilidade numérica e acelerar a con-
vergência durante o treinamento [Goodfellow et al. 2016]. Em vez de utilizar múltiplos
neurônios na saı́da para representar cada possı́vel classe (ou esteira), optou-se por uma
abordagem mais compacta, com apenas uma saı́da contı́nua, posteriormente decodifi-
cada para uma ação discreta. Essa estratégia reduz a complexidade da rede e é ade-
quada para tarefas onde os rótulos têm correspondência direta com valores numéricos
[Neuromatch Academy 2024]. Após o processamento pela rede, a saı́da é convertida em
um ı́ndice de esteira por meio de uma função no código. Se a ação tomada corresponder
corretamente ao valor do sensor, o fitness do agente é incrementado em +1; caso contrário,
uma penalização de -2 é aplicada. A decisão é então validada por sensores de presença
localizados nas esteiras de saı́da, conforme representado no diagrama da Figura 3.

Figura 3. Fluxograma do processo de treinamento e avaliação

A simulação continua até que o indivı́duo atinja o limiar de desempenho definido
ou um número máximo de passos seja alcançado. O processo evolutivo se repete por
várias gerações, selecionando os indivı́duos mais aptos e aplicando operadores genéticos
(cruzamento e mutação) para gerar novas populações.

Ao final de cada geração, os resultados são registrados em um arquivo CSV, e os
genomas com maior fitness são salvos para visualização e reuso. Após o treinamento, o
modelo poderá ser exportado e testado diretamente no Factory IO, validando sua capaci-
dade de generalização frente a entradas reais.



5. Resultados

A avaliação da abordagem proposta foi realizada com base no desempenho do agente
treinado com NEAT em uma tarefa de classificação sensorial simulada. A cada geração,
os indivı́duos foram testados em ciclos repetidos nos quais precisavam identificar corre-
tamente a esteira de saı́da correspondente ao valor do sensor (relacionado à cor da caixa).
O desempenho foi medido pelo valor de fitness acumulado, calculado com +1 ponto por
acerto e -2 por erro. Esse valor foi registrado geração após geração, possibilitando a
análise da curva de aprendizado do sistema. O histórico dos melhores indivı́duos foi
salvo para posterior validação e análise da estabilidade da polı́tica aprendida.

A Figura 4 reúne, em um único painel, a tabela com o número de gerações até a
convergência e o gráfico da pontuação máxima alcançada em cada geração para diferentes
tamanhos de população. Nota-se que populações muito pequenas (2 e 4 indivı́duos) exi-
bem grande variabilidade: o traçado laranja oscila por quase trezentas épocas até alcançar
a solução, enquanto a linha azul-clara estabiliza-se após pouco mais de cem. Já com
10, 20 e 100 indivı́duos (linhas verde, marrom e azul-escura, respectivamente) o apren-
dizado acelera dramaticamente, exigindo apenas 12, 3 e 1 geração para convergir, como
quantificado na própria tabela inserida acima do eixo das gerações.

Figura 4. Comparativo entre gerações e número de indivı́duos para treinamento

Esse resultado ilustra um comportamento clássico dos algoritmos evolutivos:
quanto maior a diversidade populacional, maior a cobertura do espaço de busca e mais
rápido o encontro de polı́ticas eficazes. O salto súbito no fim da curva laranja (população
= 2) evidencia que, mesmo com exploração limitada, o NEAT pode descobrir uma to-
pologia vitoriosa — mas somente após centenas de mutações estocásticas. A arquitetura
vencedora obtida nessa execução observada na Figura 5 permanece minimalista: um único
neurônio de entrada ligado a um nó oculto com ativação tanh, que por sua vez conecta-se
diretamente ao neurônio de saı́da, sem camadas adicionais nem conexões recorrentes —
prova de que o algoritmo converge para uma solução simples, porém suficiente para a
tarefa.



Esse resultado demonstra a capacidade do NEAT de adaptar a complexidade da
rede de forma incremental e apenas quando necessário. Mesmo com uma arquitetura
reduzida, a rede foi capaz de generalizar o comportamento de separação sensorial com
alto desempenho.

Figura 5. Fluxograma da rede no experimento com 3 caminhos na esteira

Para validar o funcionamento da rede, é possı́vel realizar os cálculos, dada a sim-
plicidade da vencedora.

• Para a caixa azul, o sensor retorna o valor 1, que normalizado se transforma em
-1.

• Para calcular a entrada do nó, basta:
S = [weight ∗ input] + bias

S = [1.897636 ∗ (−1)] + (−0.079136) ∴ S = −1.8185
• Aplicação da função de ativação:

ativacao = tanh(S)
ativacao = tanh(−1.8185) ∴ ativacao = −0.948688652

• Aplicando a reposta (ganho):
Output = ativacao ∗ response

Output = −0.948688652 ∗ 1.159065 ∴ −1.099591812
• Decodificando: Ação de decodificação é a seguinte:

decodificado = round((−1, 099591812+ 1)/2 ∗ (3− 1)) ∴ decodificado = 0

Assim a primeira caixa é separada para a esteira 1 decodificada em [0], conforme
previsto. (A variável esteiras, é a quantidade de esteiras usadas no treinamento).

Na Tabela 1, os cálculos para as outras caixas podem ser observados.

Tabela 1. Cálculos para caixas azul, verde e metálica

Após o término do treinamento, o modelo evoluı́do foi exportado e integrado ao
ambiente tridimensional do Factory IO. O objetivo dessa etapa foi validar, em condições
mais realistas, o desempenho do agente em um cenário de separação de peças com con-
trole visual, sensores e atuadores simulados.



A rede treinada foi carregada a partir do arquivo.pkl e passou a processar, em
tempo real, os dados dos sensores (via protocolo Modbus TCP). Cada peça detectada por
um sensor frontal é representada por uma cor (azul, verde ou metálica), convertida em
um valor normalizado no intervalo [−1, 1], e processada pela rede neural. O modelo res-
ponde com uma saı́da contı́nua, que é decodificada para uma das três esteiras de destino
— cada uma correspondente a uma classe de peça. Durante os testes, o modelo demons-
trou comportamento consistente e generalização adequada, direcionando corretamente as
peças mesmo com variações na sequência de entrada. Essa etapa confirmou a viabilidade
de uso da IA evoluı́da não apenas em simulação lógica, mas em uma simulação industrial
visual mais próxima do ambiente real. A Figura 6 apresenta visão do ambiente no Fac-
tory IO durante a execução do modelo, ilustrando visualmente a efetividade do sistema
de separação inteligente.

Figura 6. Modelo executando a separção de caixas no Factory IO

Embora controladores convencionais baseados em CLPs sejam amplamente
utilizados na automação industrial, sua aplicação em processos que envolvem a
classificação discreta de múltiplas entradas em tempo real pode exigir regras complexas
e reprogramações frequentes. Neste trabalho, comparou-se a eficiência prática da abor-
dagem baseada em NEAT com uma implementação tradicional em CLP, estruturada por
meio de regras fixas e temporizações, avaliando a flexibilidade e adaptabilidade de cada
solução frente a mudanças no processo.

Observa-se que a programação inicial da rede neural é mais demorada do que a
lógica de controle padrão em CLPs. No entanto, após o treinamento, o sistema base-
ado em IA mostra-se altamente adaptativo, eliminando a necessidade de reprogramações
manuais sempre que o processo sofre alterações, como mudanças no número ou tipo de
caixas.

Para comprovar essa adaptabilidade, um novo experimento foi realizado com a
esteira configurada para lidar com 9 tipos distintos de caixas, como ilustra a Figura 7.

A rede foi retreinada para essa nova condição com grande eficiência, sem a neces-
sidade de alterações significativas na lógica de controle, apenas ajustando a quantidade
de saı́das esperadas. O processo de treinamento foi rápido, e a rede evoluiu naturalmente
para uma topologia mais robusta capaz de classificar corretamente todos os casos, como
observado nas Figuras 8 e 9.



Figura 7. Planta de separação com 9 possibilidades de caminho

Figura 8. Acertos por gerações

Figura 9. Fluxograma da rede no experimento com 9 caminhos na esteira

6. Conclusões e trabalhos futuros
Este trabalho demonstrou com sucesso a viabilidade e a eficácia do algoritmo neuroe-
volutivo NEAT para o desenvolvimento de agentes de controle adaptativo em ambientes
de gêmeos digitais. Os resultados empı́ricos indicam que o NEAT pode ajustar dinami-



camente não apenas os parâmetros, mas a própria topologia da rede neural para atender
às demandas de um processo industrial simulado, validando seu potencial para alcançar
a flexibilidade e a resiliência exigidas pela Indústria 4.0. A abordagem se alinha com
a visão emergente de Adaptive Digital Twins (ADT), Gêmeos Digitais Adaptativos, que
aprendem e evoluem com o processo.

A principal contribuição deste estudo foi preencher uma lacuna na literatura, apli-
cando um algoritmo neuroevolutivo (NEAT) em um cenário de controle industrial prático
e visual, algo menos explorado que as abordagens convencionais de Aprendizado por
Reforço. A capacidade do sistema de generalizar o aprendizado, desde uma simulação
puramente lógica até um ambiente 3D interativo com o Factory IO, e de se adaptar a um
aumento na complexidade da tarefa (de 3 para 9 tipos de caixas), reforça a robustez da
solução proposta.

Apesar dos resultados promissores, o estudo possui limitações que devem ser con-
sideradas. Primeiramente, a validação ocorreu exclusivamente em ambiente simulado.
Embora o Factory IO ofereça uma representação realista, ele pode não capturar todas as
nuances de um ambiente de produção real, como ruı́dos de sensores, falhas mecânicas in-
termitentes ou a latência de redes industriais. Em segundo lugar, o estudo focou em uma
tarefa de classificação bem definida. A complexidade do controle em cenários industriais
mais dinâmicos, que envolvem múltiplos sensores e atuadores operando em paralelo ou a
otimização de variáveis de processo contı́nuas, não foi investigada. Por fim, a interpreta-
bilidade das redes neurais evoluı́das, embora minimalistas, ainda representa um desafio,
o que pode ser um obstáculo para a adoção em indústrias que exigem alta confiabilidade
e diagnósticos claros.

Como trabalhos futuros, sugere-se realizar a implementação da abordagem aqui
proposta em uma planta fı́sica em um ambiente real de produção para com o objetivo de
validar tal abordagem. Outra sugestão seria também expandir a análise comparativa para
incluir outras técnicas de controle adaptativo, como o Aprendizado por Reforço, a fim de
avaliar os trade-offs em desempenho e custo computacional. Adicionalmente, investigar a
robustez do NEAT frente ao concept drift (mudanças inesperadas no processo) e explorar
métodos para aumentar a interpretabilidade das redes evoluı́das são direções de pesquisa
essenciais para viabilizar a aplicação industrial da solução.
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