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RESUMO

A revolucdo da industria 4.0 trouxe um novo paradigma para a esfera industrial, ela integra
tecnologias como Sistemas Cyber Fisicos, Internet das Coisas acrescentado a Internet das
Coisas Industriais, dentre outras. Com essa revolucdo os conceitos de processos na industria
evoluiram, dentre eles a manutencdo necessita de atengéo especial, pois é por meio dela que a
fabrica assegura sua produtividade. Entre os tipos de manutencdo existentes, a manutencéo
preditiva € uma das solucdes mais eficientes no cenério da industria 4.0, ja que trabalha com a
andlise de dados provenientes dos equipamentos para prever falhas e evitar prejuizos. Neste
trabalho foi utilizada a técnica de pesquisa Mapeamento Sistematico para identificar os
métodos utilizados para implantacdo da manutencdo preditiva na inddstria, € no caso deste
trabalho, focado no cenario de uma fébrica de televisores em equipamentos de soldas
industriais com objetivo de criar uma aplicacdo para coletar dados em tempo real de uma
maquina e criar previsdes acerca de possiveis falhas futuras. Neste trabalho € apresentado
uma arquitetura que atende aos requisitos de industria 4.0 e uma aplicacdo que possua uma
taxa de acerto relevante para que possa agregar valor a fabrica.

Palavras-Chave: Industria 4.0. Internet das Coisas. Internet das Coisas Industriais.
Manutencdo Preditiva.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo serdo abordados os assuntos a serem tratados
durante o desenvolvimento do trabalho, incluindo conceitos, objetivos,
justificativa, metodologia e cronograma de desenvolvimento com objetivo
de inserir o leitor ao contexto do trabalho.

1.1 Contextualizacao

Com o surgimento da internet na década de 90, a evolugdo tecnoldgica foi
exponencial. Ao longo dos anos os dispositivos foram ganhando maior capacidade de
processamento e as mais diversas funcionalidades, oferecendo praticidade e conforto para 0s
usudrios. Exemplos desses dispositivos sdo sensores, smartphones, carros, eletrodomésticos,
sistemas de salde dentre outros, fazendo com que tanto seres humanos quanto dispositivos
estejam cada vez mais sendo conectados na internet (BELLO, 2016).

Segundo a Firjan (2016) a previsao é que cerca de 100 bilhGes de dispositivos estardo
conectados na internet até 2020, esta grande quantidade de dados impulsionam a industria na
tomada de decisdes, melhoria dos produtos e aperfeicoamento dos processos tornando-se uma
grande rede de dispositivos e produtos integrados gerando informacéo valiosa para o setor
industrial.

Para Mcafee (2012), com o tratamento das grandes massas de dados 0s gerentes
podem conhecer seus negdcios profundamente, prever tendéncias do mercado e realizar
tomadas de decisbes com base no desempenho e feedback dos usuérios. Essa revolugdo se
tornou possivel devido ao avanco das tecnologias de sistemas embarcados que atualmente
podem ser encontrados nos objetos mais comuns do dia a dia.

Muitos desses sistemas embarcados como os smarthphones e eletrodomesticos ja se
tornaram parte do cotidiano das pessoas, porém € possivel controlar apenas uma pequena
parte dessa gama de equipamentos e controlar maquinas de qualquer lugar € um objetivo a ser
alcangado, pois 0 acesso remoto aumenta a eficiéncia e pode até mesmo ser utilizado para
manutencdo autossuficiente dos equipamentos (JAZDI, 2014).

A evolugdo dos sistemas embarcados propiciou também o surgimento do termo
Internet das Coisas do termo em inglés Internet of Things (l1oT), entendida como uma rede de
objetos fisicos, sistemas e plataformas que se comunicam e interagem entre si, com ambientes

internos e externos gerando um grande volume de dados e comandos para controle de coisas
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conectadas na rede (FIRJAN, 2016). Segundo Tsai et al (2014), as empresas comecaram a
introduzir produtos e servigos baseados em 10T e a previsdo de crescimento de valor no
mercado é de U$ 7,1 trilhdes até 2020.

O impacto das tecnologias 10T ndo se limita ao individuo conectado aos produtos, as
funcbes do produto sdo aperfeicoadas e incorporadas em sistemas de objetos que por sua vez
podem ser incorporados em uma plataforma interligando diferentes sistemas, e assim,
expandindo os limites da industria e revolucionando a dindmica competitiva do mercado
(PORTER e HEPPELMANN, 2014).

A integracdo de sistemas embarcados conectados e interagindo no mundo da loT da
origem ao conceito de Sistemas Cyber Fisicos do inglés Cyber Physical System (CPS). Os
CPS sdo sistemas que interagem entre si e elevam os limites do mundo fisico por meio da
computacdo, comunicacao e controle, tornando-se a chave para o desenvolvimento de futuras
tecnologias (JAZDI, 2014).

Segundo Drath (2014), um CPS pode ser entendido em trés niveis:

e Infraestrutura de sistemas de producdo acessivel a populagdo, podendo ser inserida

em qualquer lugar.

e Dispositivos do campo, maquinas e mesmo fabricas conectadas e enviando dados
em tempo real através da loT. Tornando seus dados disponiveis para analise em
qualquer lugar do mundo.

e Dispositivos conectados nas redes possuirdo entdo sua representacdo virtual que
pode ser atualizada em tempo real, formando uma base conhecimento para varias
aplicac0es.

Apesar de um CPS aparentar ser necessariamente complexo, estes devem ser tao faceis
de usar quanto possivel, usando dispositivos intuitivos como smartphones, tablets dentre
outros (CRISTALLLI et al. ,2016). As evolugdes dos CPS’s juntamente com outras tecnologias
formam a base para a inddstria 4.0 que vem se tornando uma revolucdo ndo apenas na esfera
industrial, mas no cotidiano das pessoas.

O termo “Industria 4.0” ou fabrica inteligente ficou conhecido em 2011 por meio de
uma iniciativa de representantes de empresas, politicos e académicos, sendo promovida como
uma abordagem para 0 aumento da competitividade do mercado de manufatura aleméo
(HERMANN et al, 2016). O contexto de industria 4.0 pode ser entendido como um conjunto
de sistemas, sensores, maquinas e equipamentos capazes de se comunicar por meio de
protocolos da 10T, enviando e analisando dados recebidos com o objetivo de prever falhas e

adaptar-se a mudancas automaticamente. Esse cenario proporciona 0 aumento da
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produtividade, eficiéncia dos processos, redugdo de custos e consequentemente
competitividade entre as empresas e as regioes (RUBMANN et al., 2015).

O crescimento das fabricas inteligentes aliados a evolucao dos CPS trouxeram grandes
beneficios para os sistemas industriais. Trnka (2014) afirma que a tendéncia das empresas na
Industria 4.0 € utilizar os conceitos de Big Data e 10T para utilizar as técnicas de manutencao
preditiva na previséo de falhas em equipamentos industriais.

A manutencao preditiva pode utilizar as grandes massas de dados para prever falhas e
agendar manutencdes em maquinas industriais, porém a manipulacdo dessas informacdes
apresentam desafios tanto técnicos quanto organizacionais (FERREIRA et al, 2017).

Para Henriques (2014), a previsao antecipada impede que falhas se tornem prejuizos
financeiros para as empresas além de reduzir custos com manutencdo e aumentar a vida Util
das maquinas industriais. Nos ultimos anos houve um crescimento da industria moderna a
respeito do monitoramento das condi¢des e diagndsticos de falhas (ZHAO, 2014).

A manutencéo preditiva utiliza operagdes reais, condigdes de equipamentos, bases de
dados e sistemas para agendar todos 0s processos de manutencdo, aumentando a
disponibilidade das maquinas e a qualidade de producdo. Grandes empresas de manufatura
estdo atualmente analisando grandes quantidades de dados em niveis hierarquicos mais altos
que os processos de fabricacdo formando assim um cenéario ideal para a implementacdo da
manutencdo preditiva (SPENDLA et al., 2017).

Apesar de um cenario favoravel estar se formando, a problematica sobre a implantacao
da manutencédo preditiva ainda é um desafio devido aos métodos de comunicacdo, meios de
transporte e aplicacGes de controle estar em fase de desenvolvimento inicial. A anélise do
contexto atual e das previsdes dos estudos na area de Industria 4.0 e manutencdo preditiva
demonstram que a demanda das industrias por aplicacdes que possam aliar sistemas de
equipamentos industriais aos méetodos de manutencdo preditiva, com o propoésito de melhorar
0S processos e aumentar a produtividade no ambiente de fabricas inteligentes.

Neste contexto este trabalho desenvolveu uma aplicacdo inteligente baseada no
método de manutencdo preditiva aplicada em méaquinas de solda industriais, utilizando os
conceitos de Industria 4.0, CPS e anélise de dados, dentro de um cenério real de opera¢des em

uma fabrica de televisores.
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1.2 Justificativa

Com avango das tecnologias de sistemas embarcados e a propagacdo da internet, a inddstria
atual tem agora a missdo de manter seus sistemas criticos, aplicacbes e equipamentos
disponiveis e seguros para garantir a qualidade esperada de seus produtos. Nesse cenario, a
manutencdo preditiva estd se tornando essencial para reduzir os custos com a paralizacao e
produtos defeituosos (SUSTO et al, 2015).

Segundo a MarketsandMarkets (2017), a manutencdo preditiva terd um aumento
global de U$ 1.404,3 milhGes em 2016 para um tamanho de U$ 4.904,0 milhdes em 2021,
uma taxa de crescimento anual de cerca de 28,4%. Este crescimento é possivel gracas ao
desenvolvimento da IoT, onde dispositivos permitem a detecgdo e transmissdo de grandes
fluxos de dados em tempo real, aumentando a precisdo dos sistemas de manutencao preditiva.
Globalmente, pode-se observar a crescente ado¢do das tecnologias digitais nas industrias de
manufatura, conceituada de Industria 4.0 (REISCHAUER, 2018).

A industria 4.0 é impulsionada pela (10T) e pela internet das coisas industriais (110T),
com a fabricagdo inteligente baseada em nuvem tornando 0  processo
totalmente digitalizado com maquinas controladas e unidades de producdo autbnomas e
ininterruptas (VAIDYAA et al, 2018). De acordo com Sondagem Especial (2016), o
sensoriamento de maquinas e produtos torna a linha de producdo flexivel, possibilitando a
customizacéo de produtos e aumentando a competividade da organizagéo.

Devido & sua popularidade na industria, diversos dos metodos de manutencgéo preditiva
estdo sendo investigados pelos académicos, um deles é modelo de controle preditivo robusto
que é amplamente estudado na literatura. No entanto, devido as dificuldades envolvidas na
manutencdo e operacdo desses sistemas extremamente grandes, eles sdo geralmente divididos
em subsistemas menores instalados em subprocessos do processo original. Esta abordagem é
promissora, mas até agora poucas aplicaces foram relatadas (MESBAH et al, 2014).

A manutencédo preditiva tem o potencial de manter o desempenho dos equipamentos
enquanto satisfaz as condi¢Oes de funcionamento dos sistemas industriais na maioria das
ocasifes. Porém, ainda é uma ideia recente que ainda ndo foi tentada em aplicacOes
comerciais. Essas areas emergentes oferecem novas oportunidades para melhorar o
desempenho, robustez e confiabilidade de sistemas industriais (FORBES et al, 2016).

Portanto, apesar da tendéncia do mercado ser favoravel ainda a poucas aplicagdes
disponiveis e, é desejavel que novas aplicacdes baseadas em manutencdo preditiva sejam

criadas e adaptadas em sistemas industriais.
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1.3 Objetivos

*  Geral

Desenvolver um sistema de manutencéo preditiva baseado na Industria 4.0 que atenda

ao processo de Surface Mount Technology de uma fabrica de televisores.

» Especificos
- Realizar uma revisdo sistematica dentro da literatura para identificar os principais
trabalhos publicados na area de manutencéo preditiva em setores industriais.
- Implementar uma aplicacéo inteligente baseada no método de manutencéo preditiva
aplicada no contexto de uma fabrica de televisores.
- Realizar testes de comunicacéo e testes de desempenho da aplicacdo embarcada para

identificar a viabilidade da implantacdo do projeto dentro de um ambiente industrial.

1.4 Metodologia

A metodologia de pesquisa adotada neste trabalho se baseia na conducdo de um estudo
secundario: Mapeamento Sistematico (MS). O MS fornece uma visdo geral de uma area de
pesquisa, identificando a quantidade, os tipos de pesquisas realizadas, 0s resultados
disponiveis, além das frequéncias de publicacbes ao longo do tempo para identificar
tendéncias (PETERSEN et al., 2008).

Kitchenham e Charters (2009), afirmam que estudos de MS em engenharia de software
tém sido recomendados, sobretudo em areas de pesquisa onde é dificil visualizar a gama de
materiais relevantes e de alta qualidade que possam estar disponiveis. MS é um método
formal e que necessita de planejamento. O MS inicia com a pesquisa preliminar a fim de
encontrar trabalhos relevantes para fundamentar o mapeamento da bibliografia, € um meio
confidvel para se iniciar uma pesquisa cientifica por meio de um processo de investigacéo
rigoroso (MALCHER et al., 2015).

Assim sendo, a escolha do MS como proposta para a conducdo desta pesquisa
justifica-se pelo fato do objetivo da pesquisa ser identificar e utilizar os resultados obtidos
para desenvolvimento da aplicagdo e, nesse ambito a confiabilidade dos dados gerados €
garantida pela rigidez deste método de pesquisa. A Figura 1 descreve as quatro etapas

executadas no trabalho.



16

Figura 1 Fluxograma do Método Adotado
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Fonte: O autor (2019).

Primeira etapa: revisdo sistematica, que se deu nos meses de agosto até outubro de
2018. O MS foi dividido em trés fases:

1. Planejamento: nesta fase foram definidos os objetivos e também o protocolo do

mapeamento. O objetivo do MS foi definido da seguinte forma:
o Identificar as técnicas, aplicacOes e ferramentas utilizadas para manutencédo

preditiva em maquinas industriais aplicando conceitos de Industria 4.0.

A partir da definicdo do objetivo, foi criada a questdo de pesquisa: QP: Quais as
técnicas utilizadas para implementar manutencdo preditiva no contexto da Industria 4.0?. Os
locais de busca definidos foram as bibliotecas digitais IEEE, SPRINGERLINKER e ACM,

sendo que os trabalhos foram coletados a partir da busca automatica por meio de investigacéo
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nas bibliotecas onde foram considerados somente os artigos cientificos de publicagdes
recentes dentre os anos de 2010 a 2018.

Os idiomas escolhidos foram o Inglés e Portugués. A busca foi restringida usando
palavras-chave especificas para encontrar as publicacfes de interesse. A expressao de busca
foi definida de acordo com dois dos quatro aspectos indicados em (Peterson et al, 2008):

Populacdo e Intervencédo, conforme a Tabela 1.

Tabela 1 Expressdo de Busca para Identificar PublicacGes

Para investigacdo por expressao de busca (nos idiomas Inglés e Portugués):
Populacgdo: publicagbes que fazem referéncias a aplicagdes 11OT ou IOT em
ambientes Industriais (e sinbnimos) com Manutencgéo Preditiva:
Palavras-chave: “IloT” OR “Smart Factory” OR “Predictive Maintenance”
OR “IloT And Smart Factory” OR “Predictive Maintenance with IloT”,
“Internet das Coisas”, “Manuten¢do Preditiva”, “Fabricas Inteligentes”,
“Internet das Coisas Industriais”.

Intervencdo: publicacbes que fazem referéncias a ferramentas desenvolvidas

com IloT e manutencéo preditiva para ambientes industriais (e sinbnimos)
Palavras-chave: “IloT” OR “Internet of Industrial Things” OR “Tool” OR
“Product” OR  “Development” OR “Application”, “Ferramentas”,

“Aplicagdes”, “Produto”.

Fonte: O autor (2018)
Esta pesquisa se restringe a analise de publicacdes disponiveis até a data presente da

execucdo do estudo. A selecdo das publicacOes foi realizada em quatro etapas:

Na primeira etapa temos a busca preliminar das publicagdes coletadas nas bibliotecas
digitais, por conseguinte na segunda etapa aplicou-se o Primeiro Filtro de Sele¢do por meio da
andlise do titulo, o resumo e as palavras-chave e aplicando o critério de selegdo “CS1: possuir
informacdes sobre aplicagdes de manuten¢ao com IIoT em ambientes Industriais™.

Na terceira etapa utilizou-se o Segundo Filtro de Selecdo por meio da leitura completa
das publicacgoes e aplicando o critério de selegdo “CS2: possuir aplicagdes de manutengio
com IIoT baseado em manuten¢do preditiva”.

Por fim atraves da leitura completa das publicacfes restantes apos o CS2 aplicando o
critério de selegdo “CS3: possuir informagdes sobre testes das aplicacdes de manutengéo

preditiva em cenarios de Industria 4.0”.
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2. Conducdo do processo: ¢é a fase em que foi realizado o processo de buscas nas bases e
os critérios de selecdo sdo aplicados de acordo com o protocolo criado durante a
primeira fase;

3. Resultados: na terceira fase € realizada a extracdo dos dados a serem utilizados. Para
encontrar artigos relevantes, as buscas se deram em bases de bibliotecas digitais. O
Capitulo 3 apresentara mais detalhes sobre os resultados encontrados durante o MS.
Na segunda etapa foi desenvolvida uma arquitetura que melhor se adaptasse ao cenario

estudado e ao conceito de industria 4.0, levando em consideracdo os artigos selecionados
durante 0 MS. Na terceira etapa serd desenvolvida uma aplicacdo inteligente baseada no
método de manutencdo preditiva aplicando os conceitos de industria 4.0, esta aplicacdo estara
adaptada a um cenario de um fabrica de televisores com o objetivo de prever falhas em
méaquinas de solda industriais da linha de producdo, assim como permitir o controle e
gerenciamento a distancia dos equipamentos por meio de dispositivos moéveis.

Quarta etapa: nesta etapa serdo realizados os testes utilizando métricas a fim de
verificar desempenho do método de andlise e a comunicacdo dos dispositivos da aplicacéo
dentro de um cenario industrial e assim, avaliar a viabilidade da implantacdo do projeto dentro
de uma fabrica.

Para avaliar a qualidade de comunicacdo serdo utilizados neste projeto os testes Ping,
Tracert, Route e Netstat segundo as recomendacbes de Carmona (2006) estdo descritos na

Tabela 2, Tabela 3, Tabela 4, e Tabela 5 respectivamente:

Tabela 2 Configurages para o Ping

PING

Esse comando de diagndstico verifica as conexdes para um ou mais computadores remotos.
Sintaxe:

ping [-t] [a] [-n num] [-] tamanho] [-f] [-i tti] [-w tempo de resposta] endereco de destino

-t — Utiliza o ping no host especificado até ser interrompido.

-a — Resolve os endere¢os dos nomes de host.

-n num — Envia o niumero de pacotes ECHO especificado por num. O padréo é de 64 bytes.
-1 tamanho — Envia o pacote ECHO especificado por num. O padrdo é de 64 bytes.

-f — Envia o flag DO NOT.

-i Define 0 Tempo méaximo de vida do pacote IP.

-w — Define 0 nimero do tempo de espera

endereco de destino — Endereco IP para teste.

Fonte: O autor (2018).
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Tabela 3 ConfiguracGes para Tracert

TRACERT

Este utilitario de diagnostico determina a rota tomada para um destino enviando pacotes de
echo Protocolo de Controles de Mensagens da Internet (ICMP) com varios valores TTL para
0 destino. Sintaxe:

tracert [-d] [-h saltos maximos] [-w tempo de resposta] endereco IP remoto

-d — Especifica os enderecos ndo resolvidos para os nomes do host.

-h saltos maximos — Especifica 0 nimero maximo de saltos a pesquisar até o destino.

-w tempo de resposta — Espera o numero de milissegundos especificado pelo tempo para
cada resposta.

Endereco IP remoto — Nome do host de destino.

Fonte: O autor (2018).

Tabela 4 Configurac6es para Route

ROUTE

Esse comando de diagnostico manipula as tabelas de roteamento de rede.

Sintaxe: route [-f[ [-p] comando [destino] [MASK maéscara] [gateway] [METRIC metric]

-f — Limpa as tabelas de roteamento de todas as entradas de gateway.

-p — Quando usado com o comando route add, cria uma rota persistente atraves das
reinicializacdes do computador.

Comando — Especifica um dos quatro comandos.

Fonte: O autor (2018).

Tabela 5 ConfiguracGes para Netstat

NETSTAT

Este comando de diagndstico exibe as mensagens do protocolo e as conexdes da rede TCP/IP
atuais.

Sintaxe: netstat [-a] [-€] [-n] [-S] [-p protocolo] [-r] [intervalo]

-a — Exibe todas as conexdes e portas de escuta, as conexdes do servidor normalmente nao
séo mostradas.

-e — exibe as estatisticas Ethernet.

-n — Exibe enderecos e nimeros de portas em forma numérica.

-s — Exibe as estatisticas por protocolo. Por padrdo, as estatisticas sdo mostradas para TCP,
UDP, ICMP e IP.

-p — Mostra as conexdes para o protocolo especificado por protocolo; pode ser tcp ou udp.

-r — Exibe o contetdo da tabela de roteamento.

Intervalo — Reexibe as estatisticas selecionadas, fazendo uma pausa de intervalos de
segundos entre cada exibigao.

Fonte: O autor (2018).
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Os testes de desempenho serdo descritos no capitulo 3, apos a realizacdo dos testes de
desempenho e comunicacao, o sistema sera disponibilizado no cenério real de uma fabrica de

televisores com as mesmas medicOes dos testes iniciais.

1.5 Organizacao do Projeto

O presente trabalho foi dividido em 4 capitulos e esta organizado da seguinte forma:

O Capitulo 1, “Introducao”: expde os principais aspectos deste trabalho, descrevendo
seu contexto, justificativa, objetivos, metodologia adotada e a organizacéo do trabalho.

O Capitulo 2, “Fundamentagdo Tedrica”: apresenta os principais assuntos relevantes
para esta pesquisa como: 0s conceitos relacionados a Industria 4.0, Internet das Coisas,
Manutengéo preditiva, Internet das Coisas Industriais, Surface Mount Tecnology, Sistemas
Cyber Fisicos, e os trabalhos relacionados. Apresenta as tecnologias adotadas e os trabalhos
desenvolvidos com aplicacGes na area de manutencéo preditiva.

O Capitulo 3, “Resultados ¢ Discussdes™: apresenta os resultados encontrados pelo
MS, a apresentacdo da arquitetura proposta, configuracdes do ambiente e resultados dos testes
na aplicacéo e descricdo do fluxo das telas desenvolvidas durante o projeto.

O Capitulo 4, “Concluséo e Perspectivas Futuras”: apresenta a conclusdo do trabalho,
descrevendo as consideragfes finais, limitacGes encontradas e trabalhos futuros da

monografia.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordados os conceitos mais importantes que
foram utilizados durante a pesquisa e os trabalhos relacionados que
possuem contribuicBes, propostas ou resultados que possam ser adaptados
ou servir de base para o desenvolvimento do trabalho em questéo.

2.1 Conceitos Relacionados
2.1.1 Internet das Coisas

A Internet das Coisas do termo em inglés Internet of Things (IoT) pode ser entendida
como a conexao entre humanos, computadores e coisas. Todos 0s equipamentos sdo usados
no nosso dia a dia podem ser controlados e monitorados usando essa tecnologia. A maior
parte do processo é feito com o ajuda de sensores implantados em todos os lugares capturando
e convertendo dados fisicos brutos em sinais digitais e transmitindo ao seu centro de controle.
(SURESH et al, 2014).

Para Kang et al (2016) a loT pode ser definida como uma rede ampla que integra
software, sensores, dispositivos de radio frequéncia e coisas embutidas ou objetos fisicos,
permitindo que esses dispositivos sejam controlados por meio de infraestrutura de rede.

Em Yaqoob et al (2017) define a arquitetura genérica da loT em trés camadas
principais, de acordo com a Figura 2 s&o elas:

Figura 2 Arquitetura genérica da IOT
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A arquitetura consiste nas camadas de aplicacdo, transporte e detec¢do. Sendo a
camada de aplicacéo responsavel por interagir com o usuario e aplicar técnicas de computagéo
inteligente (mineracdo de dados, computacdo em nuvem, dentre outros), por sua vez a camada
de transporte lida com as operacdes de rede e pdr fim a camada de sensores é responsavel pela
coleta de informagdes.

Segundo a Firjan (2016), a grande quantidade de dados gerados impulsiona a industria
na tomada de decisfes, melhoria dos produtos e aperfeicoamento dos processos. Com isso 0s
mais diversos dispositivos estdo sendo inseridos em objetos com o objetivo de coletar
informacdes para melhorar produtos e processos, essas informacfes podem ser utilizadas

pelas empresas para garantir uma melhor experiéncia do usuério.

2.1.2 Internet das Coisas Industriais

O conceito de Internet das Coisas Industriais do termo em inglés Internet of Industrial
Things (1loT) é uma das bases para a industria 4.0, sua capacidade de integrar, obter
informacdes e encaminhar com seguranga dados de sensores continuamente para sistemas de
computacdo em nuvem permite diversas aplicacfes nos setores da industria. (WAN et al,
2016).

O objetivo da 10T é que o processo de producdo tenha a capacidade de se reconfigurar
dinamicamente e remotamente, um sistema de manufatura com custo e tempo de inatividade
minimo, e ao mesmo tempo fornecer a maxima diversidade de produtos para oS
consumidores, permitindo que o consumidor em qualquer lugar consiga o produto que deseja.
(PACKWOOD et al, 2015).

Para Wan (2016), a utilizacdo da 10T na indUstria 4.0 ainda enfrenta desafios, dentre
eles:

e Na Industria 4.0 os dispositivos de uma féabrica estardo todos conectados. Portanto
é necessario redefinir os protocolos de comunicacdo destes dispositivos um a um.

e Ainda é desafiador analisar a informacdo gerada por dispositivos heterogéneos de
uma forma homogénea devido a falta de padronizagdo nos dados.

A Figura 3 descreve a arquitetura geral da abordagem I10T:
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Figura 3 Arquitetura 110T
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Na arquitetura acima é demonstrado que no cenario Il1oT estardo interligados os mais
diversos dispositivos. Esses equipamentos estardo constantemente enviando e recebendo
dados, gerando uma plataforma de Big Data na qual serdo aplicados algoritmos de
processamento, mineracdo de dados, dentre outros. Por fim as aplicacBes industriais serdo
adaptadas a partir dos resultados da analise dos algoritmos criando fabricas personalizadas,
baseadas nas informacdes do cliente, ou seja, mais eficientes e produtivas.

O crescimento da 10T esperado nos EUA é de $ 151,01 bilhdes até 2020, uma taxa de
crescimento anual composto de 8,03% entre 2015 e 2020. Essa evolucdo popularizara o
monitoramento continuo de condi¢gBes e a manutencdo preditiva com o decorrer dos anos
(SHETTY, 2018).

2.1.3 Sistemas cyber Fisicos

Sistemas cyber Fisicos do inglés Cyber Physical Systems (CPS) podem ser entendidos
como sistemas automatizados que possibilitam a conexdo entre a realidade fisica e as
infraestruturas de computacéo e comunicacao. O foco dos CPS esta na criagdo de uma rede de
diversos dispositivos, esses sistemas estdo acompanhando a tendéncia da industria 4.0 de
possuir servigos de todos os lugares na palma da méo e sdo inevitaveis para o mundo atual.
(JAZDI, 2014).

As principais caracteristicas de um CPS sdo flexibilidade e adaptabilidade,
modularidade, autonomia e confiabilidade, seguranca e eficiéncia. CPS devem ser capazes de
se reconfigurar de forma automatica e auto-organizacdo para mudar de tarefa quando

necessario, trocando informacdes para realizar a tarefa solicitada. (CRISTALLI et al., 2016).
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Na Industria 4.0 os mundos fisico e virtual crescem juntos. Os CPS sdo compostos por
sistemas inteligentes conectados por meio da IoT e servigos. Isso resulta em novos requisitos
e areas de aplicacdo para tecnologia de simulacdo por meio dos Gémeos digitais do inglés
Digital Twins que representam objetos reais com seus dados, funcGes e capacidades de
comunicagdo no mundo digital (SCHLUSE et al., 2018).

Imagine um semaforo comandado por um sistema de controle central, dentro de um
cenario CPS ele se tornaria um objeto na rede contendo os dados de cor atual e cronograma
que possibilitaria que carros analisem os dados do seméaforo e tracem entdo a melhor rota de
navegacdo. Indo além os carros também enviam seus dados para a rede, que sincronizados aos
dados dos seméaforos aperfeicoam o fluxo de trafego em uma cidade.

Esse fluxo de operacBes pode ser estendido para outros sistemas como clima,
geolocalizacdo entre outros, formando uma grande massa de dados e infinitas possibilidades
de negadcios.

A Figura 4 apresenta a viséo geral de um CPS, dividida em trés niveis:
1. No primeiro nivel temos os objetos conectados na rede, enviando e recebendo
dados em tempo real.
2. No segundo nivel temos a “nuvem”, que guarda todas as informagdes enviadas
pelos objetos, bem como suas representacgdes virtuais, modelos, topologia e etc.
3. Por fim temos o nivel dos servicos, responsavel pelos algoritmos que irdo

executar os procedimentos dos dados e realizacdo das acoes.

Figura 4 Visdo Geral CPS
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Para Toro et al (2015) CPS é a unido do mundo real com sistema computacional
chamado de ciberespaco do inglés cyberspace. Aplicando a fébrica inteligente e integrado
com sensores e atuadores pode ajudar na tomada de decisdo. Integrando os CPS nas praticas
industriais atuais aplicaria nas fabricas o contexto da Industria 4.0 e aumentaria o potencial

econdmico significativamente (LEE et al., 2015).

2.1.4 Indlstria 4.0

Desde a primeira Revolucdo Industrial, revolugdes subsequentes resultaram em mudancas e
alteracdes nos modos fabricacdo, desde a insercdo da dgua e maquinas movidas a vapor para
automacdo elétrica e producdo automatizada. Os processos de fabricacdo tornaram-se cada
vez mais complexos, automaticos e sustentaveis, ou seja, as pessoas podem operar maquinas
de forma simples, eficiente e persistente criando um novo conceito: a Inddstria 4.0. (QIN et
al., 2016).

O termo industria 4.0 é o resultado de varios estagios da evolucdo industrial
(BALASINGHAM, 2016). A primeira revolugéo industrial melhorou eficiéncia por meio do
uso da energia a vapor e desenvolvimento de méaquinas-ferramentas, a segunda revolucéao
industrial trouxe eletricidade e producdo em massa (linhas de montagem), e por fim, a terceira
revolucdo industrial desenvolveu a automacdo, com eletrdnica e tecnologia da informacdo. No
momento atual a quarta revolucdo industrial € emergente que é liderada pela tecnologia dos
CPS para integrar o real mundo com a era da informacdo. (ZHOU, 2015). A Figura 5 descreve

as evolugdes da industria.

Figura 5 Evolugdes da Industria
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Para Gorecky (2014) a indastria 4.0 vem para conectar e integrar inddstrias
tradicionais com intuito de aumentar a flexibilidade, adaptabilidade e eficiéncia na interagéo
de produtores e consumidores. Segundo Drath (2014) a industria 4.0 € um fenbmeno que vira
inevitavelmente, semelhante ao lancamento da internet no inicio dos anos 90 que possibilitou
0 nascimento do entretenimento e mercado on-line ela se torna uma triade dos objetos fisicos
desde sua representacao virtual, servicos e aplica¢fes na inddstria.

Jazdi (2014) afirma que a integracao das areas aumenta a customizacao do processo de
producdo e do produto final e diminui o tempo entre o desenvolvimento do produto até sua
disponibilizagdo para o comércio. Assim, o novo papel dos trabalhadores dentro da industria
4.0 deve estar acompanhado de métodos organizacionais e tecnoldgicos, aliados a técnicas de
qualificacdo e necessariamente habilidades de manuseio de informaces geradas pela
producdo de CPS. (GORECKY, 2014).

Segundo Rubmann et al (2015), em um contexto de inddstria 4.0 a avaliacdo dos
dados de equipamentos e sistemas de producdo agregado com o gerenciamento de empresas e

clientes se tornard um padrdo para tomada de decisfes em tempo real dos empresarios.

2.1.5 Surface Mount Tecnology (SMT)

Segundo Prasad (2013), o Surface Mount Tecnology (SMT) pode ter surgido na década de 50,
nos Estados Unidos com a utilizacdo dos dispositivos flat packs. Porém, tais dispositivos eram
utilizados apenas em algumas aplicagdes militares devido a seu custo, ainda, inviabilizados.

O processo de montagem SMT se baseia no processo de montagem de componentes
na superficie Printed Circuit Board (PCB) realizado exclusivamente pela maquina. Para isso
0 componente precisa estar na arquitetura Surface Mount Device (SMD). (PANGARTTE,
2014).

Segundo Pereira (2017), SMDs sdo componentes eletrdnicos no qual a montagem é
feita diretamente na superficie da PCB. Devido sua caracteristica de miniaturiza¢do possibilita
a producéo de equipamentos pequenos com alta densidade de componentes. O autor Sandrini
(2014) define os equipamentos que compdem a linha de produgdo SMT. De acordo com a

Figura 6 séo eles:
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Figura 6 Composi¢do de uma Linha de Montagem SMT

w

Fonte: Sandrini, (2014).

1 - Loader- Dispositivo responsavel por colocar os magazines com as placas a serem
montadas;

2 - Bare Board Unit (BBU)- Utilizado para colocar apenas as placas a serem montadas;

3 - Printer- Equipamento utilizado para aplicacdo da pasta de solda;

4 - Solder Paste Inspection (SPI)- Equipamento responsavel a inspecionar automaticamente a
pasta de solda aplicada;

5 - Conveyor- Dispositivo que serve de ligacao entre 0s equipamentos;

6 - Pick and Place- Equipamento de alta capacidade produtiva, utilizado para montagens de
componentes menores e mais simples como resistores, capacitores e diodos;

7 - Pick and Place-Fine Pitch- Equipamento utilizado para a montagem de componentes
maiores e mais complexos, tais como, circuitos integrados e conectores;

8 - Forno de Refuséo- Equipamento utilizado para realizar a soldagem;

9 - Buffer- Dispositivo responsavel a armazenar as placas que sairdo do forno, antes de entrar
na AOl;

10 - Automated Optical Inspection (AOI)- Responsavel por inspecionar automaticamente 0s
componentes montados;

11 - Unloader- Dispositivo utilizado para colocar os magazines com as placas montadas.

A tecnologia de ponta SMT vem se tornando tendéncia devida sua grande variedade de
componentes, circuitos integrados, semicondutores, entre outros, que oferece as industrias
diversas alternativas de substituicdo dos componentes convencionais. Outro fator é que a
maioria dos componentes de tecnologia mais moderna esta somente no formato SMD, o que

forgcou muitos fabricantes a adotarem esta tecnologia (PEREIRA, 2017).
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2.1.6 Manutencdo Preditiva

Manutencdo é definida como uma acdo para manter em um estado existente e prevenir o
fracasso ou inatividade, esta definicdo implica que a manutengéo envolve tarefas venham a
prevenir a degradacdo ou o defeito iminente de equipamentos. Um estudo do Departamento
dos EUA de Energia em Agosto 2010 indicou que mais de 55% dos recursos de manutencéo e
atividades de uma instalacdo média ainda estdo reativas, 31% estdo focados na manutencao
preventiva e apenas 12% na manutencao preditiva. (SHETTY, 2015).

Os Custos com manutencdo sao uma parte importante dos custos de operacionais de
uma fabrica. Dependendo da inddstria podem variar de 15% até 60% dos custos com
produgédo. (MOBLEY, 2002).

A manutencdo € considerada um importante processo em todos o0s setores,
independentemente do seu tamanho. Sem a devida manutencdo, nenhuma industria poderia
esperar funcionar em maxima eficiéncia e a um custo minimo e também evitar o risco de ter
avarias frequentes. Mesmo que o processo de manutencdo seja muito importante, a maioria
das inddstrias ainda ndo possui uma solucdo para o agendamento e gerenciamento geral de
tarefas diferentes. (AMITH et al., 2016).

A Manutencdo preditiva detecta falhas dos equipamentos com antecedéncia e permite
intervencdes antecipadas. As previsdes sdo baseadas em métodos de inferéncia estatistica e
abordagens de engenharia, que sdo construidos sobre dados histéricos e a definicdo de
funcionamento dos equipamentos. Manutengéo preditiva funciona bem no contexto de a IoT,
onde os sensores permitem a determinacdo de diversas variaveis e a continuidade dos dados, o
gue permite previsdes mais precisas e reduz o tempo de inatividade em maquina e perdas de
producdo. (ZOLL, JACK e VOGT, 2018).

De acordo com Spendla (2017), a manutencdo preditiva pode ser subdivida em duas
categorias:

e Manutengdo Preditiva Baseada em Estatistica: os dados coletados pelo sistema de
sensores sdo analisados através de modelos estatisticos para criar politicas de
manutencdo preditiva.

e Manutencdo Preditiva Baseada em Condicdes: estd relacionado aos exames dos
processos de desgastes dos equipamentos. O equipamento é analisado constantemente
a fim de se detectar mudancas no comportamento da maquina e prever falhas a longo
prazo, neste trabalho sera utilizado esta categoria devido as caracteristicas do ambiente

onde o software sera testado.
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Com o avanco da IoT e a quantidade de dados crescente na fabricacdo apresentam
grandes beneficios para a area de manutencdo preditiva, porém também aumentam a demanda

por métodos de analise de grandes massas de dados.

2.2 Trabalhos Relacionados

2.2.1 Canizo, Onieva, Conde, Charramendieta e Trujilo (2017)

No trabalho dos autores é apresentada uma abordagem de Big Data para adaptar um método
de manutencdo preditiva para turbinas edlicas, com o objetivo de ser executado em um
ambiente de computacdo em nuvem escalavel. Para o desenvolvimento do trabalho, os autores
se basearam nas seguintes problematicas:

e A maioria das empresas do ramo da industria edlica ndo trabalha com dados
centralizados, fazendo com que fosse preciso um sistema para cada parque
edlico.

e Caso os dados fossem centralizados, seria necessario um enorme poder
computacional para processar a grande quantidade de dados gerada. Esse
problema foi tratado como escalabilidade limitado por parte da tecnologia
atual.

Neste contexto, foi proposta uma aplicacdo utilizando computacdo em nuvem e
tratamento de Big Data com método de escalabilidade horizontal proporcionando uma forma
eficiente de gerenciar todas as turbinas edlicas de uma empresa a partir de um sistema central
de manutencdo. A aplicacdo utilizou dados de turbinas edlicas coletados por dois anos, 0s
quais foram divididos em 2 grupos: 448 tipos de dados de status (ativacOes de alarmes e
desativacOes) e 104 tipos de dados operacionais, que representam o desempenho das turbinas
edlicas sendo recebidos a cada 10 minutos.

A Figura 7 descreve a arquitetura proposta pelos autores, levando em consideragédo

obtencgéo de dados, persisténcia e processamento.
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Figura 7 - Arquitetura da Aplicagéo
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Fonte: Canizo (2017).

O método de manutencdo preditiva utilizado no trabalho foi dividido em trés partes:
um gerador de modelos preditivos que se baseia nos dados histéricos das turbinas edlicas, um
agente de monitoramento que faz as previsdes quando os dados sdo recebidos das turbinas
edlicas (a cada 10 minutos) e um front-end onde as turbinas edlicas podem ser visualizadas
geograficamente localizadas em um mapa, bem como suas notificagdes sobre as previsdes e

as informacdes de status. A Figura 8 descreve a primeira parte da implementacdo do método.

Figura 8 - Diagrama do Gerador de Modelos Preditivos
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Fonte: Canizo (2017).
Na segunda parte 0 agente de monitoramento carrega todos 0os modelos preditivos na

memoria para que 0 agente possa comecar a monitorar o estado das turbinas eélicas. Quando
novos dados sdo recebidos, uma previsao é feita por meio dos modelos preditivos
correspondentes. Dados operacionais sdo coletados a cada 10 minutos e previsao é sempre
feita para prever o que vai acontecer uma hora depois, por fim cada predi¢do é enviada via
websockets para o front-end para sua visualizagcdo. A Figura 9 e a Figura 10 apresentam o
diagrama do agente de monitorimento e o front-end basico da aplicacdo do usuario

respectivamente.
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Figura 9 - Agente de Monitoramento
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Fonte: Canizo (2017).

Figura 10 - Interface da Aplicacéo
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Fonte: Canizo (2017).

Ao aplicar os testes na aplicacdo os autores avaliaram que as precisdes da maioria dos
modelos obtiveram uma taxa de sucesso de 81% -85%. No entanto, a precisdo dos modelos
preditivos para duas das 17 turbinas e6licas diminuiu para 70% -75%. Ao analisar a
discrepancia ocorrida os autores avaliaram que nas duas turbinas edlicas tinham mais de um
namero de classes do que as outras concluindo que quanto mais classes houver, pior sera a
precisdo dos modelos. A Figura 11 apresenta alguns dos resultados dos testes aplicados nas

turbinas edlicas.
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Figura 11 - Testes da aplicacdo nas turbinas

Accuracy Accuracy individualized by class Accuracy error/no error Accuracy Sensitivity | Specificity
type
Models Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Class 5 Error No error Global ‘ Global ‘ Global
Class (11.74%) (50.01%) (0.75%) (37.24%) (0.26%) (62.76%) (37.24%)
Model 1 62.60% 92.56% 18.52% 82.35% 6.12% 85.52% 82.35% 84.34% 91.54% 74.11%
Model 2 64.50% 92.76% 9.96% 81.93% 9.09% 86.08% 81.93% 84.54% 92.10% 73.80%
Model 3 60.69% 92.59% 12.88% 82.13% 4.49% 85.63% 82.63% 84.32% 91.61% 74.04%
Model 4 65.85% 92.40% 15.87% 82.32% 5.95% 86.18% 82.32% 84.74% 92.15% 74.24%
Model 5 63.43% 92.51% 24.27% 82.01% 4.30% 85.91% 82.01% 84.45% 92.15% 73.69%
Model 6 64.95% 92.47% 16.12% 82.58% 8.82% 85.90% 82.58% 84.67% 91.98% 74.30%
Accuracy type | Accuracy individualized by class | Accuracy error/no error | Accuracy | Sensitivity | Specificity
Models ', Class 1 Class 2 Error No error Global Global Global
Class (47.44%) (52.56%) (52.56%) (47.44%)
Model 1 77.94% 89.04% 89.04% 77.94% 83.78% 89.04% 77.94%
Model 2 T8.15% 89.44% 89.44% T8.15% 84.07% 89.44% T8.15%
Model 3 77.14% 89.58% 89.58% 77.14% 83.68% 89.58% 77.14%
Model 4 T7.44% 89.18% 89.18% T7.44% 83.59% 89.18% 77.44%
Model 5 77.49% 89.43% 77.49% 89.43% 83.77% 89.43% 77.49%
Model 6 T77.29% 89.20% 77.29% 89.20% 83.56% 89.20% 77.29%

Fonte: Canizo (2017).

Os testes da aplicacdo obtiveram bons resultados, porém o método desenvolvido pelos
autores se aplica somente no cenario em questdo. Outro fato importante de se ressaltar é que a
aplicacdo diminui a taxa de sucesso se os dados trabalhados forem desbalanceados, bem como
ndo foram realizados testes de escalabilidade da aplicacdo na nuvem.

A principal diferenca deste trabalho para a esta monografia, € que a monografia
possuira a utilizacdo de tecnologias de baixo custo e a aplicagdo de protocolos baseados em
0T e Industria 4.0. O que leva a aplicacdo final deste trabalho possuir a capacidade de

adaptacdo a diversos cenarios industriais.

2.2.2 Spendla, Kebisek, Tanuska e Hrcka (2017)

O trabalho dos autores teve por objetivo a construcdo de uma plataforma de descoberta de
conhecimento baseada no Hadoop concentrada na manutencdo preditiva de sistemas de
producdo. O trabalho parte da premissa que para o controle e gerenciamento efetivos do
processo, ndo apenas dados de producdo sdo necessarios, como também dados, incluindo
informagdes de clientes, recursos e fornecedores, dos niveis de controle da hierarquia superior
tambem sdo imprescindiveis.
As areas de manufatura abordadas no trabalho sdo divididas em cinco areas principais:
e Analise de qualidade de produtos para correlacionar a qualidade de saida e os
parametros do sistema.

e Andlise de falha de recursos de producéo
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Anadlise de manutencdo para aumentar a disponibilidade de recursos de
producéo

Planejamento de producéo e analise de cronograma para melhorar a qualidade
do planejamento

Planejamento estratégico e analise de programacdo para melhorar o

relacionamento com o cliente e aumentar as vendas

Para o desenvolvimento da aplicagdo foi utilizada a metodologia CRISP-DM, que

possui seis estagios predefinidos descritos na Figura 12:

Business understanding fase de compreensdo dos objetivos e requisitos do
projeto

Data understanding fase de estudos sobre os dados para identificar problemas
e formar hipdteses.

Data preparation construcao dos dados finais a partir dos dados brutos iniciais
Modelling selecdo e aplicacdo de vérias técnicas de modelagem para calibrar

valores ideais.
Evaluation revisdo dos modelos para verificar se os objetivos foram atingidos

Deployment apresentacao dos resultados para o cliente

Figura 12 - Fases da metodologia CRISP-DM
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Fonte: Spendla (2017).

A execucdo do trabalho construi uma ferramenta de descoberta de conhecimento com

dados integrados no Data Lake utilizando cluster do Hadoop, que possui como vantagem a

disponibilidade de dados brutos da fabricagdo. Os dados utilizados nos testes pelos autores

foram coletados no periodo de 10 meses, 0 que gerou 148124 registros com 340 atributos

regulares.
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Os dados foram processados por meio de modelos de descoberta de conhecimento,
com foco no impacto das operagdes ao longo do tempo na vida util da maquina e na qualidade
de producdo. O modelo de descoberta de conhecimento utilizou redes neurais para classificar

as falhas utilizadas durante a manutencéo preditiva de acordo com a Figura 13.

Figura 13 - Modelo de descoberta de conhecimento
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Fonte: Spendla (2017).

O estudo aplicado no trabalho gerou um grafico de dispersdo relacionando falhas no

processo de fabricacdo usando os mesmos tipos de ferramentas e esta descrito na Figura 14:
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Figura 14 - Gréfico de disperséo de falhas
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Fonte: Spendla (2017).

O gréfico apresenta onde as falhas no processo de fabricagdo comegaram a aumentar, a
medida que o ndmero de falhas aumenta com o numero de operagcdes. O eixo horizontal
mostra 0 nimero de vezes que a ferramenta foi usada. Os nimeros no eixo vertical mostram o
namero de falhas que sdo normalizadas na faixa de 0 a 5, onde 0 significa auséncia de falhas e
5 € 0 nimero maximo de falhas.

Com base nos resultados os autores concluiram que o estudo de caso de descoberta de
conhecimento proposto pode ser aplicado para a manutencdo preditiva de ferramentas e por
meio dele é possivel aperfeicoar os intervalos de manutencdo que afetardo a eficiéncia da
producéo, a qualidade, reduz as paradas de producgéo e os custos de manutencao.

A grande desvantagem do trabalho de Spendla é a exigéncia de dados dos niveis
inferiores de controle hierarquico que devem ser coletados e armazenados em um
armazenamento de dados adequado assim como os problemas relacionados a seguranca de
dados e permissdes de acesso que ndo foram tratados durante o trabalho.

A diferenca deste trabalho para a esta monografia é que a aplicacdo proposta néo
dependera de dados de niveis inferiores relacionados aos equipamentos, bem como aplica
conceitos de CPS que permite 0 monitoramento em um contexto mais abrangente de uma

fabrica inteligente.
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2.2.3 Chiu, Cheng e Huang (2017)

Neste trabalho os autores desenvolveram um sistema de manutencdo preditiva inteligente em
toda uma fabrica, aplicando agentes cybers fisicos do inglés cyber physical agent (CPA) e
nuvem de fabricacdo avancada do inglés advanced manufacturing cloud of Things (AMCOT)
para atender aos requisitos da Industria 4.0. Para a construcdo da aplicacdo foram definidos
trés objetivos a serem atendidos pela manutengao preditiva.

e Infraestrutura Poderosa e plataforma de comunicacéo e processamento de dados veloz

e Mecanismo eficaz de diagnostico e prognostico de falhas

e Hierarquia Gerenciavel

O trabalho utiliza CPA’s para coleta de dados e comunicagdo entre os objetos fisicos,

0s agentes s@o descritos conforme a arquitetura descrita na Figura 15.

Figura 15 - Arquitetura de um CPA

Database Communication Service
y
| !

CPA Control Kernel

[ Database | Page [ command
Controller | Maker | *** | Handler \
A 4

Data Collection

Manager

Y \ t

Application : :
Interface Equipment Driver

r 1 r 1 I 1 M1l
Pluggable Pluggable ZigBee/WSN Ipva IPv6/WSN GPIO
Application (=== Application Driver Driver Driver Dri
Module Module (USB/COM) | |(Wi-Fi/Ethernet)| |(6LowPN)| |"'VE"

Fonte: Chiu (2017).

[oep |

De acordo com a Figura acima, os CPA’s sdo compostos de kernel de controle CPA,
servico de comunicacdo, gerenciador de coleta de dados (DCM), plano de coleta de dados
(DCP), relatorio de coleta de dados (DCR), driver de equipamento (ED), interface de
aplicativo (Al) e banco de dados.

Junto com o CPA, a aplicagéo utiliza o AMCOT que fornece uma plataforma baseada
em nuvem para conectar e compartilhar todas as informacGes das coisas entre 0s

fornecedores, clientes e ferramentas de manufatura. Os autores utilizaram a metodologia
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baseada em metrologia onde utilizam um modelo de linha base para referéncia na deteccéo de
falhas e hierarquia de indices de saude (HIH) para supervisionar a manutencdo de
equipamentos em toda a fabrica. A arquitetura do sistema € apresentada na Figura 16. O
sistema € composto de cinco partes principais: (1) servidor de criacdo consciente e saudavel
(CCS), (2) servidor de Manutencdo Preditiva (IPM), (3) gerente de IPM, (4) cliente
Manutencdo Preditiva, e (5) banco de dados central.

Figura 16 - Arquitetura do Sistema
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Fonte: Chiu (2017).

A aplicacdo dos autores foi implantada em um linha de producdo real onde foi
desenvolvida a interface para permitir aos gerentes manipularem os indices de integridade das
maquinas da fabrica. Os status de integridade sdo exibidos em verde (saudavel), amarelo
(doente) e vermelho (morto) e cada ferramenta pode ser analisada independentemente
conforme apresentado na Figura 17.

Figura 17 - Interface da aplicacéo
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No trabalho desenvolvido pelos autores ndo foram divulgados resultados dos testes na
linha de produgdo porém, a principal caracteristica desse trabalho é que os autores utilizam
servidores de manutencéo preditiva em cada equipamento se comunicando com um gerente de
manutengdo central através de CPA’s que tornam a implantacdo do sistema muito custosa
para a fabrica.

Nesta monografia sera apresentada posteriormente uma arquitetura baseada em CPS
com redes de sensores se comunicando com apenas um servidor de dados para tomada de
deciséo, por meio dessa arquitetura é possivel reduzir a complexidade e custo de implantacédo

em uma féabrica inteligente.

2.2.4 Li, Wang e Wang (2017)

Neste trabalho os autores desenvolvem uma investigacdo para o diagndstico e prognostico de
falhas em centros de usinagem baseados em abordagens de mineragdo de dados com objetivo
de formular abordagens e criar bases de conhecimento sobre manutencdo preditiva na era da

Industria 4.0. Os centros foram definidos de acordo com a Figura 18.

Figura 18 - Arquitetura de centros de usinagem
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Fonte: Li (2017).

Para o diagnostico e prognostico de falhas nos centros foram utilizados como base sete
grupos de conhecimento: anélise de medigdo geométrica, analise de vibragdo, analise de dleo,
analise de fluido de corte, analise de consumo de energia, analise de temperatura e emissao
acustica, de acordo com os componentes observados, método de monitoramento ou proposito.

O modelo proposto foi dividido em cinco mddulos: a) sele¢do de sensor e aquisi¢do de dados,
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b) pré-processamento de dados, c) Mineracdo de Dados (DM), d) suporte a decisdo, e)

maodulo de implementacdo da manutencéo, cada qual com caracteristicas e fungGes especificas

de acordo com a Figura 19.

Figura 19 - Modelo para manutencao preditiva em centros de maquinas
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Fonte: Li (2017).

De acordo com este modelo os cinco modelos séo divididos por funcionalidades da
seguinte forma:

a) Modulo para selecionar um sensor adequado e a estratégia de coleta de dados
ideal, além conectar os objetos ou permitir que eles interajam uns com o0s
outros.

b) Modulo para pré-processar os dados antes da etapa subsequente. Este mddulo
envolve as etapas envolvidas no pré-processamento de dados como: limpeza de
dados, integracdo de dados, reducdo de dados e transformacéo de dados com
objetivo de enviar dados organizados para 0 DM melhorando a eficiéncia do
processamento da aplicagéo.

c) O modulo DM no framework proposto pelos autores foca principalmente
deteccdo, classificacdo e previsdo de falhas para manutencdo preditiva
baseados em técnicas hibridas para reconhecimento de padrdes.

d) O objetivo deste modulo é visualizar o resultado do DM e fornecer uma

estratégia otimizada para implantacdo de manutencé&o.
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e) O objetivo deste mddulo é implementar a manutencdo apdés a escolha da
estratégia de manutencdo no maddulo anterior.

Os autores realizaram testes tedricos no modelo em cenarios de centros maquinas para
deteccdo de falhas nas maquinas durante trés semanas, e concluiram que os dados dos erros
podiam ser usados para prever o erro de folga da semana subsequente de acordo com a Figura
20.

Figura 20 - Resultados dos testes tedricos
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Fonte: Li (2017).

A principal caracteristica deste trabalho é a utilizacdo de técnicas DM hibridas para
reconhecimento de padrdes dos dados para aplicacdo da manutencdo preditiva, porém a
precisdo destas técnicas depende de grandes quantidades de informacg6es. Os autores deste
trabalho definiram o framework para coletar dados dos sensores e realizar entdo DM nos
dados recebidos, isso faz com que a aplicacdo proposta precise ser implantada por um médio a
longo prazo de tempo para que contenha dados suficientes para uma DM eficiente.

A monografia resolve essa dependéncia de dados, trabalhando com parametros pré
estabelecidos da maquina de solda, que foram identificadas e repassadas pela equipe de
manutencdo por meio do manual de manutencéo da maquina. Este processo garante uma base
de dados consistente para processos de DM dentre outros, aumentando a precisdo dos

métodos a serem aplicados na manutencdo preditiva.
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2.2.5 Sezer, Romero, Macchi, Milano e Emmanouilidis (2018)

Neste trabalho os autores descrevem os conceitos basicos, materiais e métodos usados para
desenvolver uma arquitetura Industria 4.0 focada na manutengdo preditiva, contando com
principios de baixo custo para ser aplicado por pequenas empresas de fabricacdo por meio de
técnicas de Regression Tree e métricas de qualidade do processo.

A arquitetura proposta pelos autores possui 0s seguintes elementos: (a) simulacdo de
producdo, (b) gestdo de qualidade, (c) aquisicdo de dados, (d) armazenamento de dados, e (e)
andlise de dados. A Figura 21 apresenta a estrutura geral da proposta para o sistema de
manutencdo preditiva usando tecnologias de baixo custo aplicados em um centro de
torneamento CNC Haas ST 10.

Figura 21 - Arquitetura da aplicacéo
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Fonte: Sezer (2018).

A maquina CNC foi configurada para produzir pecas metélicas simples usando um
porta ferramentas e uma ferramenta de insercdo, e o controle de qualidade foi realizado
utilizando as seguintes variaveis de rugosidade: a média de rugosidade (Ra), a rugosidade
média quadrada (Rq) e a profundidade média de rugosidade (Rz) que foram medidas
manualmente usando um verificador de rugosidade superficial.

Os testes na aplicacdo foram divididos em quatro etapas principais: (1) simulacdo de
producdo, (2) dados aquisi¢do e armazenamento, (3) framework Manutengédo Preditiva e (4)
resultados. A primeira etapa descreve a simulagdo de um ambiente de producgéo da vida real,
que requer a selecdo de material, porta-ferramentas, insercdo de ferramentas e
desenvolvimento de um processo de usinagem. A Figura 22 descreve o projeto das pecas,

onde a posi¢do 1 na peca de trabalho é descrito como o ponto critico em que a qualidade



42

precisa ser garantida, por conseguinte a Tabela 6 descreve os parametros utilizados durantes

0s testes.

Figura 22 - Modelo de peca

Fonte: Sezer (2018).

Tabela 6 Parametros dos Experimentos

Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3
Velocidade do Fuso 3600 2600 1600
Taxa de Alimentagéo 0.3 0.2 0.1
Profundidade de 1.954 mm 1.954 mm 1.954 mm
Corte
Tempo de Ciclo 80 segundos 113 segundos segundos

Fonte: Sezer (2018).

Os testes demonstraram que a aplicacdo obteve 81% de precisdo nas previsdes
utilizando o método de arvore de regressdo. As figuras abaixo descrevem o0s resultados
obtidos avaliando Eixo X de vibracdo vs média de rugosidade e Média de Temperatura vs

média de rugosidade.

Figura 23 Experimento 1
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Fonte: Sezer (2018).

Figura 24 Experimento 2
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Figura 25 Experimento 3
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Fonte: Sezer (2018).

A principal caracteristica deste trabalho é a utilizagdo de técnicas de arvore de
regressdo para aplicagdo da manutengdo preditiva, bem como a utilizagdo de ferramentas de
baixo custos ou gratuitas. Porém a aplicacdo ndo garante escalabilidade, pois os resultados

foram diminuindo a taxa de sucesso de acordo com a quantidade de pecas analisada.
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A monografia mantém a caracteristica de baixo custo de implantagdo da aplicacdo em
fabricas inteligentes, porém propde também uma aplicag&o intuitiva e com grande praticidade

gracas a utilizacdo de tecnologias moveis para o controle remoto dos equipamentos.

2.2.6 Contribuicdes dos trabalhos para a monografia

Os trabalhos relacionados nesta pesquisa serviram para embasamento tedrico a respeito do
cenario atual da manutencéo preditiva na era da industria 4.0. As principais contribuicdes de
cada trabalho foram:

e Canizo, Onieva, Conde, Charramendieta e Trujilo (2017): Metodologia para geragédo

de modelos preditivos, e técnicas de analise de dados.

e Spendla, Kebisek, Tanuska e Hrcka (2017): Modelo de descoberta de conhecimento

para trabalhar com todos os processos hierarquicos de uma fébrica.

e Chiu, Cheng e Huang (2017): Métodos de utilizacdo de Agentes Cybers Fisicos e

redes IOT para manutencdo preditiva.

e Li, Wang e Wang (2017): Métodos de mineracdo de dados e aplicacdes com Big Data
em redes IOT.

e Sezer, Romero, Macchi, Milano e Emmanouilidis (2018): Modelo de arquitetura com

ferramentas de baixo de custo para implementacdo de manutencéo preditiva.

A Tabela 7 apresenta as comparagOes entre os trabalhos relacionados e a monografia,
pode-se observar que as tecnologias utilizadas s@o basicamente as mesmas com variacoes

devido as suas aplicagdes.

Tabela 7 Comparativo entre os trabalhos relacionados

Funcionalidades | Canizo | Spendla Chiu Li Sezer | Monografia
10T SIM SIM SIM SIM SIM SIM
IOT SIM SIM SIM SIM SIM SIM
CPS NAO NAO SIM SIM SIM SIM
SMT NAO NAO NAO NAO NAO SIM

Manutencao SIM SIM SIM SIM SIM SIM
Preditiva

Fonte: O autor (2018).
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo sdo apresentados os resultados finais deste trabalho
com base na metodologia. Serdo apresentados a arquitetura, resultados dos
testes e as proximas etapas a serem realizadas.

3.1 Definicdes da Arquitetura

A Figura 26 apresenta a arquitetura inicial desenvolvida neste trabalho, ela enfatiza a
comunicacgdo entre os modulos do equipamento, modulo de controle, e o cenario de aplicacgéo,
bem como o servidor para armazenamento dos dados e os dispositivos conectados aos

servidores que permitem acessos externos.

Figura 26 Arquitetura proposta para a aplicacéo

Acesso Externo

Servidor na Nuvem Médulo de Controle Equipamento

] &

<

Banco de Dados

Fonte: O autor (2018).

Na arquitetura acima o equipamento de solda sendo monitorado por uma placa
controladora. Os dados coletados s&o enviados a um servidor na nuvem e armazenados em um
banco de dados para avaliacdo pelo método baseado em agentes inteligentes que sera
discutido posteriormente. Os dispositivos externos recebem notificagées em tempo real dos
ultimos eventos ocorridos na maquina e permitem que o usuario mediante senha de acesso
controle o equipamento remotamente.

Essa solugdo aplica os conceitos de industria 4.0, IOT e CPS nas quais definem o
modo de interacdo machine to machine e humano/computador de forma inteligente e

automatizada.
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3.2 Resultados do Mapeamento Sistematico

O MS foi realizado na literatura para aprofundar o conhecimento sobre a area de inddstria 4.0
com o objetivo de entender as tecnologias utilizadas nesse novo cenario de industria e como €
realizada a integragéo de sistemas embarcados, IOT e CPS. De acordo com o que foi definido
previamente no protocolo, foi feita uma a string de busca utilizada em cada fonte, no total
foram obtidos 327 artigos.

Na Tabela 8 é apresentada a quantidade de artigos que foram encontrados em cada
base. Na busca inicial foram levados em consideragdo os anos de publicagdo entre 2010 e
2018. Pode ser observado que o maior numero de referéncias retornas foi da base da IEEE

156 artigos seguido pela base digital SpringerLinker com 93 e ACM com 78.

Tabela 8 Artigos encontrados na busca preliminar

BIBLIOTECA QUANTIDADE DE ARTIGOS
IEEE 156
SpringerLinker 93
ACM 78
Total 327

Fonte: O autor (2018).

Na Tabela 9 sdo apresentados os artigos que foram selecionados por titulo. Nesta etapa
a IEEE foi quem teve maior numero de publicacdes excluidas durante este processo de
selecdo. Das 156 publicacGes selecionadas no processo preliminar na IEEE restaram somente

72 para 0 proximo processo de selecao.

Tabela 9 Artigos selecionados pela leitura do titulo

BIBLIOTECA QUANTIDADE DE ARTIGOS
IEEE 72
SpringerLinker 68
ACM 61
Total 201

Fonte: O autor (2018).

Na Tabela 10 séo apresentados os artigos que foram selecionados acordo com o
primeiro critério “CS1: possuir informacgdes sobre aplica¢cbes de manutengdo com 1HOT em
ambientes Industriais” do protocolo do MS. Podemos observar que nesta etapa todas as bases

pesquisadas tiveram a maioria das publica¢des excluidas




Tabela 10 Artigos selecionados no primeiro filtro
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BIBLIOTECA QUANTIDADE DE ARTIGOS
IEEE 32
SpringerLinker 27
ACM 19
Total 78

Fonte: O autor (2018).

Na Tabela 11 séo apresentados os artigos que foram selecionados no segundo critério

“CS2: possuir aplicagdes de manutengdo com IIOT bascado em manutengdo preditiva” do

MS. Podemos analisar que a ACM foi a base que mais teve publicacfes excluidas.

Tabela 11 Artigos selecionados no segundo filtro

BIBLIOTECA QUANTIDADE DE ARTIGOS
IEEE 27
SpringerLinker 16
ACM 12
Total 55

Fonte: O autor (2018).

Na Tabela 12 sdo apresentados os artigos selecionados no terceiro critério “CS3:

possuir informacBes sobre testes das aplicacdes de manutencdo preditiva em cendrios de

Indtstria 4.0” do MS. Podemos observar que a IEEE e SpringerLinker obtiveram a maior

quantidade de artigos.

Tabela 12 Artigos selecionados no terceiro filtro

BIBLIOTECA QUANTIDADE DE ARTIGOS
IEEE 11
SpringerLinker 9
ACM 3
Total 23

Fonte: O autor (2018).

Na Figura 27 é apresentado o grafico com o percentual das publicagdes encontradas
em cada base das bibliotecas digitais. O menor percentual de publica¢Bes obtido foi na ACM
e apos a aplicacdo de todos os filtros, os artigos encontrados na base IEEE demonstraram
mais relevancia para este trabalho como mostra a Figura 28 o grafico demonstra que 48% dos
séo da base da IEEE.
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Figura 27 Quantidade de artigos selecionados em cada base

Artigos encontrados em cada base

B |[EEE mSpringerLinker = ACM

Fonte: O autor (2018).

Figura 28 Artigos selecionados no final do processo

Artigos incluidos apds os filtros

B |[EEE ® SpringerLinker = ACM

Fonte: O autor (2018).

Os artigos selecionados serviram para realizar o0 embasamento tedrico, para entender
como as tecnologias de informagdo e comunicacdo podem ser utilizadas para integracdo de
indUstria inteligente seus principais desafios, ferramentas e técnicas que pudessem auxiliar no
desenvolvimento da aplicacéo.

Com relagdo a questdo de pesquisa proposta durante o protocolo do MS “Quais as
técnicas utilizadas para implementar manutencdo preditiva no contexto da Industria 4.0?”,
foram identificados dentre os 23 trabalhos resultantes do terceiro filtro 7 métodos de se
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aplicar manutengdo preditiva em cenarios industriais que possuiam conceitos consistentes,
eram mais citados e se adequaram no contexto do trabalho, estes séo apresentados na Tabela
13. Estes métodos serdo analisados posteriormente com o objetivo de se identificar o mais

adequado ao cenario deste trabalho

Tabela 13 Métodos de implementacao para manutencao preditiva

METODO QTD DE CITA(;OES
Mineracao de Dados 12
Arvore de Regresséo 4
Machine Learning 16
Modelo de Descoberta de Conhecimento 8
Aplicacdes com Dados baseados Nuvem 13
Modelo de Floresta Randémica 2
Agentes Inteligentes 11

Fonte: O autor (2018).

Com os dados da Tabela 12 pode se observar que os métodos baseados em Big Data
como Mineracdo de Dados, Aplicaces em Nuvem e Machine Learning ainda prevalecem
dentro contexto de manutencdo preditiva, pois quanto mais dados sobre os equipamentos
estiverem disponiveis mais as aplicacbes poderdo se tornar precisas, e a tomada de decisao

podera ser mais rapida e eficiente.

3.2 Modelo de Anélise

Neste trabalho durante o processo de revisdo sistematica, foram encontrados diversos
métodos de processamento de dados que podem ser utilizados para o desenvolvimento da
manutengdo preditiva. Para escolher o mais adequado neste trabalho foram verificadas as
caracteristicas do cenario ao qual seria aplicado o software, e neste contexto foi identificado
as seguintes definigdes que motivaram a escolha do método a ser seguido no desenvolvimento
do software.

e Parametros da Méaquina de Solda
Ao realizar visitas para coleta de dados dentro de um ambiente de uma fabrica
de televisores, foi possivel perceber que o trabalho de manutencdo dentro do
processo de produgdo SMT é manual. No caso das méquinas de solda, séo
designados funcionarios que possuam conhecimentos de sua documentacdo

onde sdo descritos 0s parametros comuns que a maquina precisa ter para que
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esteja funcionando de forma correta. A Figura 29 apresenta o formulério atual

de verificagdo didria da maquina de solda utilizados pelos funcionarios.

Figura 29 Ficha de Manutengéo

Fonte: Adaptado do Formulario de Manutencdo da Empresa (2019).
Apesar da ficha de manutencdo possuir diversas informagfes para serem avaliadas,

para 0 cenadrio da manutencdo preditiva é necessario que estes valores possuam formas
quantitativas de serem analisadas. Devido a esta restricéo, a ficha de manutencdo foi filtrada e
as informacbes que foram utilizadas para montar o método de analise da maquina de solda

estdo descritas na Tabela 14.

Tabela 14 Parametros da Méaquina de Solda

ITEM MIN MAX | PADRAO | TOLERANCIA
Temperatura da Solda 240°C 260°C 250°C £10°C
Temperatura do Pre- 3000 C 500°C 400°C +100°C
Aquecedor Zona 1
Temperatura do Pre- 300°C 500°C 400°C +100°C
Aquecedor Zona 2
Temperatura do Pre- 300°C 500° C 400°C +100°C

Aquecedor Zona 3

Fonte: O autor (2019).
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e Infraestrutura da Aplicacao
O equipamento de andlise proposto no modulo microcontrolador foi baseado
nos parametros vistos anteriormente, a Figura 30 descreve a arquitetura do

microcontrolador.

Figura 30 Arquitetura do Médulo Controlador
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Fonte: O autor (2019).
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No Desenvolvimento do Software Embarcado e prototipacdo do hardware. O
sistema embarcado foi desenvolvido usando a linguagem de programagédo C e foram
embutidos na placa controladora Arduino Uno sensores dos tipos:

e Sensor de Temperatura Termopar: Termopares sdo sensores de temperatura
simples, robustos, muito confidveis em suas medic¢des e de baixo custo. Sendo
amplamente utilizados nos mais variados processos de medicdo de
temperatura, o termopar € constituido de dois metais distintos unidos em uma
das extremidades.

e Relés de Estado Sélido: O Mddulo Relé 5V de Estado So6lido SSR 1 Canal é
um componente eletrénico que tem a mesma funcdo dos relés convencionais
(eletromecéanicos), ou seja, controlar circuitos externos de grandes correntes a
partir de pequenas correntes ou tensdes. A grande diferenca deste médulo relé
para 0 modulo relé convencional é o fato do primeiro ndo possuir elementos
mecanicos ou qualquer tipo de peca movel, funcionando a partir de tiristores ao
invés de contatos.

e Sensores de Corrente: O sensor de corrente SCT-013 é muito versatil e tem
como principal vantagem o fato de n&o precisar de contato elétrico com o

circuito para medir a corrente elétrica alternada. Ou seja, ndo precisamos abrir
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0 circuito para liga-lo em série com a carga, basta apenas “abragar” um dos fios
ligados ao equipamento a ser monitorado.

e Contactoras de 220 V: O contator € um dispositivo eletromecanico, que €
usado para controlar cargas em um circuito de poténcia a partir de um circuito
de comando. Os contatores séo os dispositivos de manobra mais utilizados em
aplicacdes industriais e prediais.

O modulo escravo (coletor) foi projetado levando em consideracdo as caracteristicas
da maquina e podem ser customizados para outros equipamentos de monitoramento.

Dentro do modulo Mestre de Recepg¢do/Transmissdo de Dados (Raspberry Pi 3), é
onde estd configurado a troca de informagdes com o servidor e o Telegram. A comunicacao
entre o Arduino e a Raspberry Pi 3 foi feita através do protocolo 12C de acordo com a Figura
31.

Figura 31Conexé&o 12C Raspberry e Arduino Uno

SDA
s

- e
rxmm Arduino

Fonte: Adaptado de ArduinoeCia (2019).
O 12C é um barramento de transferéncia serial de dados, é orientado para 8 bits. As

duas linhas de sinal sdo SCL e SDA, onde SDA ¢é o pino que efetivamente transfere e recebe
os dados e SCL serve para temporizagdo entre os dispositivos, de modo que a comunicagao
pelo SDA possa ter confiabilidade entre mestre e escravo (GARCIA, 2017).

No Arduino Uno, os pinos A4(SDA) e A5 (SCL), que serdo conectados em
uma Raspberry Pi 3 nos pinos 3 (SDA) e 5 (SCL). No barramento 12C foi usado
um conversor de nivel ldgico 12C, pois o nivel de sinal dos pinos do Arduino é de
5V, e no Raspberry é de 3.3V.


https://www.filipeflop.com/produto/placa-uno-r3-cabo-usb-para-arduino/
https://www.filipeflop.com/produto/raspberry-pi-3-model-b/
https://www.filipeflop.com/produto/conversor-de-nivel-logico-i2c-33-5v-bidirecional/
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Para enviar as informacdes para o servidor, 0 médulo mestre possui um script escrito

em NodeJS configurado para disparar agdo de acordo com as a¢@es do usuério na interface do

App definido com:

Socket.io: E uma biblioteca Javascript feita para construir aplicages real-time,
possibilitando uma comunicagdo bidirecional entre cliente e servidor. O Socket.io
roda, no lado do servidor, em NodeJsS, e, no lado do cliente, ele roda diretamente no
browser, permitindo que no cendrio deste trabalho a construgdo de uma aplicagdo de

conversas em tempo real.

e Telegram: E um aplicativo para troca de mensagens, uma das suas principais

caracteristicas sdo os BOTS que sdo “programas robos” que fazem
determinadas tarefas automatizadas, interagindo com o usuério ou obedecendo
a comandos especificos. Outro fator que contribui para a escolha deste meio de
comunicacdo é a disponibilizagdo de uma API (conjunto de rotinas e padrbes
de programacdo para acesso a um aplicativo de software ou plataforma

baseado na Web) aberta para desenvolvedores.

Com o modulo escravo de coleta de dados e o modulo mestre de transmissdo

configurados, o Gltimo passo feito foi definir o processo de analise das informacfes que eram

enviadas ao servidor. Para isso foi necessario ter em mente os dados da Tabela 14 e o conceito

de manutencdo preditiva definido neste trabalho, ou seja, as varidveis de andlise sdo

conhecidas bem como seus parametros e o intuito da aplicacdo foi realizar um progndstico da

maquina a partir da analise dos dados coletados pelos sensores.

Com estas informacBes o processo de mineracdo de dados € o que mais se adequa ao

cenario deste trabalho. De acordo com Markov (2006) a mineracdo de dados pode ser dividida

por duas grandes categorias:

Descritiva: Analisa os dados e identifica similaridades (agrupamentos) ou
associagdes (regras de associacoes).

Preditiva: Analisa os dados que representam eventos passados buscando
relacdes entre estes que permitam predizer situagdes em novos dados futuros,
tais como: a classificagdo para predicOes de valores discretos e a regressao

para predi¢Oes de valores continuos.

Dentro do modelo deste trabalho, a categoria preditiva é a mais adequada. A Tabela 15

descreve os principais metodos de mineracdo que podem ser utilizados dentro desta categoria:
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Tabela 15 Métodos de Analise de Dados

TIPO METODO

Arvores de Decisdo

Classificagdo Classificacdo Bayesiana

Regresséo Regresséo Linear

Fonte: O autor (2019).
Dentro dos métodos a serem testados, existem diversos algoritmos para analise dos

dados. A Tabela 16 descreve os principais algoritmos testados nesta aplicacdo que podem ser
utilizados através da ferramenta WEKA (RUSSEL e MARKOV, 2017).

Tabela 16 - Algoritmos utilizados nos Testes

METODO ALGORITMOS
RandomTree
o - J48
Arvores de Decisédo
RepTree
RandomForest
Regressdo Linear LinearRegression
e . NaiveBayes
Classificacdo Bayesiana BayesNet

Fonte: O autor (2019).
E importante ressaltar que os métodos de regressio linear sdo utilizados geralmente

para avaliar o nivel de correlagdo entre as variaveis da base de dados, portanto no cenario
desta monografia que tem por objetivo a classificacdo dos dados os métodos de regressao
linear ndo se encaixam pois ndo retorna os dados esperados para o sistema.

A ferramenta de mineracéo utilizada neste trabalho foi 0 WEKA, este software é livre e
do tipo open source para mineracdo de dados, desenvolvido em Java. Seu ponto forte é a
tarefa de classificacdo, mas também é capaz de minerar regras de associacdo e clusters de
dados (ALCALA et al., 2016).
3.3 Configuragéo do Ambiente de Testes

Para configurar os testes do sistema embarcado e do modelo de analise, o software
embarcado foi construido de acordo com a arquitetura descrita na Figura 30. O sistema de
sensores foi instalado pelo técnico da maquina devido a sua experiéncia com o aparelho para
evitar possiveis danos ao equipamento, a Figura 32 e a Figura 33 demonstram 0 processo

realizado pelo funcionario da empresa.
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Figura 32 Instalagédo dos Sensores na Maquina de Solda

Fonte: O autor (2019).

Figura 33 Instalacdo do Relé e Contactora

Fonte: O autor (2019).

Para realizar a transmissdo dos dados, a placa Raspberry Pi 3 foi configurada para
acessar a rede da propria fabrica através da interface ETHERNET.

Na ferramenta WEKA inicialmente foi escolhido a metodologia de testes que seria
utilizada. Os experimentos foram configurados usando a abordagem de divisdo da base de
dados (Percentagem Split) conforme Hall et al. (2009), onde foram considerando trés
Cenarios:

e Considerando 50% para treinamento e 50% para os testes
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e Considerando 70% para treinamento e 30% para 0s testes
e Considerando 80% para treinamento e 20% para os testes

A Percentagem Split consiste em separar a base de dados em subconjuntos de
treinamento com o percentual da base definida durante a fase de pré-processamento a fim de
treinar o reconhecimento do padrdo em busca da melhoria dos resultados estatisticos, fazendo
uma comparacao de treinamentos diferentes da base (HALL et al., 2009).

Para avaliar a qualidade do método, foram avaliadas as métricas geradas pela propria
ferramenta de mineragcdo. No WEKA, existe a chamada matriz de confusdo que fornece as
informacgdes necessarios para avaliar a aplicabilidade do método proposto.

A matriz de confusdo é dada por uma tabela de contingéncia onde na linha esté o valor
previsto e na coluna esta o valor verdadeiro observado. Nesta matriz também é possivel obter
o calculo da acuracia ACC, Precisao, Verdadeiro Positivo também chamado de “Recall” VPP
e Verdadeiro Negativo, VPN. As equacbes (1), (2), (3) e (4) apresentam 0s parametros
avaliados (CHANDRASEKAR et al., 2017).

Verdadeiros Positivos (TP) + Verdadeiros Negativos (V)

Acuracia = Total 1)
L Verdadeiros Positivos (TF)
Precisdo = , — — —5
Verdadeiros Positivos (TP) + FalsosPositivos (FP) @)
Verdadeiros Positives (TP)
Recall = .

Verdadeiros Positivos (TP) + Falsos Negativos (FN) 3)

2 % precisao % recall
o Precisao * reca
Fl  precisao + recall (4)

Os testes realizados serdo descritos posteriormente. A base de dados que foi analisada
foi construida por meio da coleta de dados realizada pelos sensores implantados no médulo
escravo de coleta definido na arquitetura.

3.4 Testes de Comunicacéao

Para analisar a comunicacdo dos dispositivos e a transmissdo das informacoes pela
rede foram utilizados os testes definidos previamente na metodologia: PING, TRACERT,
ROUTE e NETSTAT. A Figura 34, Figura 35, Figura 36 e Figura 37 descrevem os
resultados dos testes de rede realizados.



57

Figura 34 - PING
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Fonte: O autor (2019).

Figura 35 - TRACERT
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Fonte: O autor (2019).
Figura 36 - ROUTE

Fonte: O autor (2019).
Figura 37 - NETSTAT
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Fonte: O autor (2019).
Devido a infraestrutura de rede ja estar construida na empresa, o roteador foi

PRRRRRRERR

configurado com o endereco DHCP e os testes obtiveram 6timos resultados. Os comandos
TRACERT, ROUTE e NETSTAT foram bem-sucedidos e no comando PING a maior taxa de
perda nos testes foi de 8%. Portanto a comunicagao e transmissao dos dados conseguiu atingir
a carateristica de real time da aplicago.
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3.6 Testes na Ferramenta de Mineracéo

A ferramenta de mineracdo de dados WEKA foi utilizada nessa fase para a geracao do
modelo de decisdo a ser aplicada na arquitetura da aplicacdo. A Figura 38 mostra a estrutura
de dados em arquivo texto com extensdo ARFF (Atribute-Relation File Format), utilizado

pela ferramenta de mineracdo para extracao das caracteristicas.

Figura 38 - Arquivo Arff Base de Dados

machine_data.arff o M settings x

@relation machine_data

@attribute Temp_Solda numeric

@attribute Temp_Z1 numeric

@attribute Temp_Z2 numeric

@attribute Temp_Z3 numeric

@attribute Corrente numeric

@attribute classification {'Normal','Seclda_Fria','Solda_Superaquecida',
'Baixa Temperatura','Alta Temperatura','Maquina Desligada','Zl Alta Temperatura',
'Z1 Baixa Temperatura','Z2 Alta Temperatura','Z2 Baixa Temperatura','Z3 Alta Temperatura',
'Z3 Baixa Temperatura'}

@data

240,305,410,300, 1, 'Normal
240,305,410,300,1, 'Normal
240,305,410,300, 1, 'Normal
240,305,410,300,1, 'Normal
240,305,410,300,1, 'Normal

240,305,410,300, 1, 'Normal'
248,365,416, 308, 1, 'Normal'

Fonte: O autor (2019).

O arquivo ARFF utilizado pelo WEKA possui uma estrutura com anotagdes. O
caractere “(@” indica o inicio da declaragdo dos atributos. Na linha 8 o atributo classification
(classificacdo) determina, os estados pré-classificados da maquina. Neste trabalho foram
definidos 12 estados que dependem dos dados que forem coletados da méaquina e dos
parametros definidos na ficha de manutencgdo, eles sdo:

e Estado ‘Normal’ - NM: Se a maquina estiver funcionando corretamente

e Estado ‘Solda Fria’ - SF: Se a solda ndo estiver na temperatura definida nos
parametros.

e Estado ‘Solda Superaquecida’ - SSA: Se a solda estiver acima da temperatura
definida.

e Estado ‘Baixa Temperatura’ - BT: Se as zonas da maquina estiverem com a
temperatura inferior ao pardmetro minimo estabelecido.

e Estado ‘Alta Temperatura’ - AT: Se as zonas da maquina estiverem com a

temperatura superior ao pardmetro maximo estabelecido.



59

Estado ‘Mdquina Desligada’ - MD: Se ndo houver dados sendo transmitidos
pela maquina, neste cenario.

Estado ‘Z1 Alta Temperatura’ — Z1AT: Se a zona 1 da maquina estiver com a
temperatura superior ao pardmetro maximo estabelecido.

Estado ‘Z1 Baixa Temperatura’ — Z1BT: Se a zona 1 da maquina estiver com a
temperatura inferior ao pardmetro minimo estabelecido.

Estado ‘Z2 Alta Temperatura’ — Z2AT: Se a zona 2 da maquina estiver com a
temperatura superior ao pardmetro maximo estabelecido.

Estado ‘Z2 Baixa Temperatura’ — Z2BT: Se a zona 2 da maquina estiver com a
temperatura inferior ao pardmetro minimo estabelecido.

Estado ‘Z3 Alta Temperatura’ — Z3AT: Se a zona 3 da maquina estiver com a
temperatura superior ao parametro maximo estabelecido.

Estado ‘Z3 Baixa Temperatura’ — Z3BT: Se a zona 3 da maquina estiver com a

temperatura inferior ao parametro minimo estabelecido.

Cada linha marcada a partir da anotacdo @data, linha 13, corresponde a uma instancia

passada para o classificador treinar e gerar os modelos de arvore de decisdo e regras. O

exemplo da linha 15 treina o algoritmo para identificar o estado Normal da maquina.

A ferramenta de mineracéo de dados permite que sejam aplicados filtros para melhorar

0 poder do classificador e durante os experimentos eles foram aplicados para omitir dados da

base que ndo possuem ganho de informacdo consideravel. A Figura 39 apresenta a interface

inicial do software ao inserir 0 arquivo ARFF da base de dados.

Figura 39 - Interface Inicial da Ferramenta de Mineragéo

J Preprocess | Crassify | Cluster [ Associate | Select attributes | Visualize |

L Open file J

Generate J | Undo J Edit J save |

Open URL J | OpenDB J

Filter
| choose [mone
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Instances: 40299
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L All |

| Aeply |
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Missing: 0 (0%;)
Mo, Lahel Count
Mormal 23110

Solda_Fria ang
1000

Aftributes: B
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231100
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Fonte: O autor (2019).
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E possivel observar que a ferramenta faz a leitura do dataset e em seguida faz o

carregamento com algumas estatisticas predefinidas tais como, a distribuicdo do conjunto de

dados, contagem e peso dos atributos. Com a base incluida dentro do software, foram

aplicados os algoritmos citados anteriormente.

Inicialmente foram aplicados os algoritmos baseados em arvore de decisdo (J48,

RandomTree, RepTree, RandomForest) com a taxa de Percentagem Split varidvel de acordo

com que foi definido na configuracdo do ambiente. Os resultados dos algoritmos executados

estdo descritos na Tabela 17, Tabela 18 e na Tabela 19.

Tabela 17 - Resultados dos Testes nos Modelos de Arvore (50% -50%)

ERRO ERRO F1 ROC
ALGORITMO QUADRATICO | ABSOLUTO TTPAE(E/S IIISA\()(E/’S PRE(CO/|(§ION RE(CO/'SLL SCORE | AREA
(%) (%) (%) (%)
J48 0,0857 0,0144 0,939 0,009 0,951 0,939 0,939 0,993
RandomTree 0,0849 0,0142 0,939 0,009 0,951 0,939 0,939 0,997
RepTree 0,0857 0,0144 0,939 0,009 0,951 0,939 0,939 0,993
RandomForest 0,0849 0,0142 0,939 0,009 0,951 0,939 0,939 0,997
Fonte: O autor (2019).
Tabela 18 - Resultados dos Testes nos Modelos de Arvore (70% -30%)
ERRO ERRO F1 ROC
ALGORITMO QUADRATICO | ABSOLUTO _Ilf‘é}z‘) gﬁzé/’g PREg/SION RE(CO/SLL SCORE | AREA
(%) (%) (%) (%)
J48 0,0852 0,0145 0,940 0,009 0,951 0,940 0,940 0,993
RandomTree 0,0844 0,0143 0,940 0,009 0,951 0,940 0,940 0,997
RepTree 0,0852 0,0145 0,940 0,009 0,951 0,940 0,940 0,993
RandomForest 0,0844 0,0143 0,940 0,009 0,951 0,940 0,940 0,997
Fonte: O autor (2019).
Tabela 19 - Resultados dos Testes nos Modelos de Arvore (80% -20%)
ERRO ERRO F1 ROC
ALGORITMO QUADRATICO | ABSOLUTO ‘;-I?zéz\) I;r?()é/'g‘) PRE(CO/I(§ION RE(CO/SLL SCORE | AREA
(%) (%) (%) (%)
J48 0,0851 0,0145 0,940 0,009 0,951 0,940 0,940 0,993
RandomTree 0,0844 0,0143 0,940 0,009 0,951 0,940 0,940 0,997
RepTree 0,0851 0,0145 0,940 0,009 0,951 0,940 0,940 0,993
RandomForest 0,0843 0,0143 0,940 0,009 0,951 0,940 0,940 0,997

Fonte: O autor (2019).

Nos primeiros testes todos modelos de arvore obtiveram dados semelhantes acerto,

porém os dados com Percentagem Split de 70% - 30% foram os que obtiveram os melhores

resultados de acordo com a Tabela 20.

Tabela 20 - Porcentagem de Acerto dos Splits

PERCENTAGEM SPLIT

PORCENTAGEM DE ACERTO

50% - 50% 93,8806
70% - 30% 94,0303
80% - 20% 94,0290

Fonte: O autor (2019).
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. Dentre os quatro modelos testados, para definir qual o melhor modelo para este
trabalho, também foram analisadas as caracteristicas de tempo e também a medicao da &rea de
ROC (Receiver Operating Characteristic). O objetivo das Curvas ROC é examinar o
desempenho de um classificador binario, criando um grafico dos Positivos Verdadeiros vs.
Positivos Falsos para cada limite de classificacdo (SEWAIWAR E VERMA, 2015), a Tabela
21 descreve os resultados desta analise.

Tabela 21 - Resultados Percentagem Split 70% - 30%

ALGORITMO | ACERTO (%) ROC (%) TEMPO (s)
J48 94,0303 0,993 0,27
RandomTree 94,0303 0,997 0,26
RepTree 94,0303 0,993 0,12
RandomForest 94,0303 0,997 0,74

Fonte: O autor (2019).

De acordo com os dados da Tabela 21, os algoritmos que possuem melhor
desempenho de tempo e medicdo de ROC sdo os que tem base randémica, porém o algoritmo
que possui melhor tempo de execucgéo foi o0 RandomTree e este foi escolhido para ser avaliado
com o resultado dos proximos testes. A Figura 40 demonstra no grafico de ROC dos

algoritmos testados.

Figura 40 - Gréfico de ROC 70% - 30%
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Fonte: O autor (2019).
No gréfico acima, foi tragado uma linha de tendéncia de forma a simplificar o

entendimento a analise da ROC. Esta linha divide os dados em dois limiares, variando no

valor de O até 1 e é denominado como AUC (Area Under the ROC Curve) onde o valor 0,5 é

o valor médio, ou seja, quanto maior o valor do AUC melhor é o desempenho do algoritmo.
Nos préximos testes foram aplicados os algoritmos baseados em classificacao

bayesiana (NaiveBayes, BayesNet) com a taxa de Percentagem Split variavel de acordo com
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que foi definido na configuracdo do ambiente. Os resultados dos algoritmos executados estdo

descritos na Tabela 22, Tabela 23 e na Tabela 24.

Tabela 22 - Resultados dos Testes nos Modelos de NaiveBayes (50% -50%0)

ERRO ERRO F1 ROC
ALGORITMO QUADRATICO | ABSOLUTO .E;A‘Zg}s‘) I-:rlf\()é/g PRE(CO/SION RE(C(y,SLL SCORE | AREA
(%) (%) (%) (%)
NaiveBayes 0.1467 0.0383 0,816 0,013 0,910 0,816 0,845 0,965
BayesNet 0.0902 0.0117 0,939 0,009 0,951 0,939 0,939 0,997
Fonte: O autor (2019).
Tabela 23 - Resultados dos Testes nos Modelos de NaiveBayes (70% -30%0)
ERRO ERRO F1 ROC
ALGORITMO QUADRATICO | ABSOLUTO 'ITI?E‘(’}A) IIISA()(E/AB PRE(CO/I?ON RE(CO/ASLL SCORE | AREA
(%) (%) i i i ° (%) | (%)
NaiveBayes 0.1467 0.0383 0,816 0,013 0,910 0,816 0,845 0,966
BayesNet 0.0887 0.0118 0,940 0,009 0,951 0,940 0,940 0,997
Fonte: O autor (2019).
Tabela 24 - Resultados dos Testes nos Modelos de NaiveBayes (80% -20%0)
ERRO ERRO F1 ROC
ALGORITMO QUADRATICO | ABSOLUTO .F?Zé}z‘) gﬁzé/’g PREg/ISION RE(C(y'SLL SCORE | AREA
(%) (%) (%) (%)
NaiveBayes 0.1466 0.0383 0,816 0,013 0,910 0,816 0,844 0,966
BayesNet 0.0883 0.0119 0,940 0,009 0,951 0,940 0,940 0,997

Fonte: O autor (2019).

Nos testes dos modelos de classificacdo bayesiana obtiveram dados bastante variados

dependendo da Percentagem Split utilizada, a Tabela 25 descreve a porcentagem de acerto em

cada caso para os algoritmos analisados.

Tabela 25 - Resultados dos Testes de Split com Classificacdo Bayesiana

PORCENTAGEM DE
PERCENTAGEM SPLIT | ALGORITMO ACERTO
50% - 50% NaiveBayes 81,6368
50% - 50% BayesNet 93,8806
70% - 30% NaiveBayes 81,5803
70% - 30% BayesNet 94,0303
80% - 20% NaiveBayes 81,5751
80% - 20% BayesNet 94,029

Fonte: O autor (2019).

De acordo com os dados da Tabela 25, o melhor cenario de testes encontrado foi na

Percentagem Split de 70% - 30% onde se obteve a maior taxa de acerto pelo algoritmo

BayesNet. O algoritmo NaiveBayes teve um desempenho relativamente inferior, e isto

acontece devido a caracteristica que denomina este algoritmo, ou seja, a “ingenuidade” que

faz com dentro da base de dados seja considerado que existe a independéncia entre 0s

atributos. No cenario deste trabalho, como foi dito anteriormente, para se classificar um
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estudo as varidveis sdo avaliadas como um conjunto e a combinacgdo de seus valores gera 0

estado final e esta caracteristica diminui a taxa de acerto do algoritmo.

Para definir qual método se adapta melhor ao cenario da monografia, foi comparado os

2 algoritmos que obtiveram os melhores resultados dentro da ferramenta de mineracdo. A

Tabela 26 descreve os dados que foram utilizados para realizar a comparag&o:

Tabela 26 - Comparacao entre os melhores algoritmos

ERRO ERRO F1 ROC

ALGORITMO AC(E/R)TO QUADRATICO ABSOLUTO | SCORE | AREA TEMPO
0 (%) (%) (%) | (%)
RandomTree 94,0834 0,0837 0,0142 0,941 0,997
BayesNet 94,0834 0,0897 0,0117 0,941 0,997

Fonte: O autor (2019).

Na tabela acima é possivel perceber que os algoritmos possuem resultados muito

semelhantes, entretanto existem algumas diferencas que foram utilizadas na escolha do

método de andlise. Para justificar a escolha os seguintes atributos foram levados em

consideragao:

Erro Quadratico — RMSD (Root Mean Square Error): Medida das diferencas
entre os valores (amostra e populacdo) previstos por um modelo ou estimador e
os valores realmente observados. Representa o desvio padrdo da amostra das
diferencas entre os valores previstos e os valores observados. Isto agrega as
magnitudes dos erros nas previsdes por varios tempos em uma unica medida de
poder preditivo (WANG, 2018). O RMSD é calculado para n previsdes em

tempos t de acordo com a equacdo (5):

RMSD = \/Z?ﬂ@f —y)?
1

(5)

Erro Absoluto — MAE (Mean Absolute Error): A métrica MAE nédo leva em
conta se o erro foi superestimado ou subestimado, caracterizando-se por ser a
média dos erros cometidos pelo modelo de previsdo durante uma série de

execugdes (WANG, 2018). O MAE é calculado por meio da equagédo (6):

1 n 1 n
)-IAE:EZU,—y;:;ZM.
=1 i=1
(6)

Onde Fi é o valor de predicéo e Yi € o valor real.
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Com os valores de comparacdo definidos, a Tabela 27 demonstra os resultados de cada

algoritmo avaliando os dois aspectos:

Tabela 27 - Analise Comparativa

ERRO 0
ALGORITMO QUADRATICO (%) ERRO ABSOLUTO (/o)
RandomTree 0,0837 0,0142
BayesNet 0,0897 0,0117

Fonte: O autor (2019).
De acordo com a Tabela 27 o algoritmo RandomTree foi 0 que possuiu 0s menores

valores para as métricas de erro, outro fator que ajudou na escolha foi o tempo de execucdo do
algoritmo na ferramenta WEKA o qual é 10s mais rapido se comparado com o BayesNet.
Para representar melhor o desempenho dos métodos a Figura 41 demonstra o gréafico

de ROC dos dois melhores algoritmos.

Figura 41 Grafico de ROC dos melhores algoritmos 70% - 30%
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Fonte: O autor (2019).
O gréfico da Figura 37 confirma que os dois algoritmos possuem boa performance na

base de dados, portanto a escolha do RandomTree foi baseada apenas nas métricas de erro e
também pela capacidade de visualizacdo da arvore e pseudocodigo do algoritmo que
contribuiram bastante para a codificacdo do software.

A partir da escolha do método RandomTree, por meio da ferramenta WEKA é possivel

visualizar a arvore gerada como esta demonstrado na Figura 42, Figura 43 e na Figura 44.
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Figura 42 - Nivel 1 Arvore Binaria
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Fonte: O autor (2019).

Figura 43 - Nivel 2 Arvore Binaria
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Fonte: O autor (2019).

Figura 44 - Nivel 3 Arvore Binaria
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Fonte: O autor (2019).

A partir da analise da arvore gerada, é possivel criar o pseudocédigo que também é
fornecido pela ferramenta WEKA de acordo com a Figura 45.
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Figura 45 - Pseudocédigo gerado pelo WEKA

1 Algoritmo "MachineData"

2 /7 Autori(a) : Diogo Manoel Pereira dos Santos
3 var

4 Temp 21: inteiro

3 Temp 22: inteiro

6 Temp 23: inteiro

i/ Temp Solda: inteiro

3 loop: logico

9 Inicio

10 repita

1Ll leia (Temp z1)

i leia (Temp z2)

1% leia (Temp z3)

14 leis (Temp Solda)

15 se Temp 21 < 295

16 se Temp Solda < 120 entao

ik escreval ("Maquina esta Desligada")

18 senao se Temp Solda >= 120

1L se Temp 22 < 300 entao

20 escreval ("A maquina esta com Baixa Temperatura")
21 se Temp 22 >=300 entao

22 escreval ("Zona 1 com Baixa Temperatura™)

23 //Progssequem as condicbes de acordo com og Ramos da Arvore

24 até loop <- verdadeiro
25 Fimalgoritmo

Fonte: O autor (2019).
O pseudocddigo segue a mesma estrutura da arvore, na Figura 41 vemos algumas das

condicdes que correspondem ao ramo direito da Figura 38. O codigo desenvolvido coleta
dados constantemente em loop infinito e os dados recebidos sdo processados pelo método de
analise retornando as mensagens que serdo disparadas para 0 Usuario caso sejam encontradas

anormalidades nos parametros da maquina de solda.
3.7 Telas do Sistema

A aplicacdo foi desenvolvida para rodar tanto em celulares quanto em desktops e foi
construida para ser de facil utilizacdo e simples de se entender as informacdes da maquina. A

descricdo das telas sera descrita na Figura 46, Figura 47, Figura 48 e na Figura 49.
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Figura 46 - Tela de Login
> L ECH 4 4 m 528
® 1117 (0|

Fonte: O autor (2019).

A tela inicial do sistema é referente ao login onde serdo solicitadas as informagdes de
acesso do funcionario da empresa ja cadastrados no sistema. O login € importante para manter
um nivel de seguranca da aplicacdo, pois a mesma trabalha com informacdes que somente 0s

usuarios autorizados poderao ter acesso.

Figura 47 - Dashboard

Maquina de Solda

=

Fonte: O autor (2019).
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A tela do usudrio do sistema € referente ao dashboard onde serdo exibidas as
maquinas cadastradas, nesta tela o usuario podera verificar os detalhes de cada maquina e

enviar as informacdes para a maquina por meio dos botbes de acéo.

Figura 48 - Informacdes da Maquina
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2309
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20 Amp

Fonte: O autor (2019).
A tela mais importante do sistema é referente a Maquina de Solda onde serédo exibidas
as informacdes que estdo sendo coletadas (real time) pelo médulo escravo que séo:
e Estado da Méaquina (Ligada ou Desligada)
e Temperatura Atual da Solda — Vale ressaltar que a temperatura das zonas sera
utilizada no modelo de anélise
e Corrente — Consumo da maquina. Que posteriormente podera ser utilizada
para calcular o gasto que a empresa tem com a maquina.
O usuério podera executar duas agdes nesta tela:
e Ligar: Envia sinal para o relé acionar a contatora para ligar a maquina.

e Desligar: Envia sinal para o relé acionar a contatora para desligar a maquina.
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Figura 49 - Notificacoes
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Fonte: O autor (2019).

Como foi mencionado na configuracdo do sistema, dentro do modulo servidor foi
desenvolvido um algoritmo em Nodejs para transmissao das informacdes. O fluxo do processo
segue trés passos:

e Coleta de Dados: os sensores do mddulo escravo coletam os dados em tempo
real e enviar para o servidor.

e Processamento dos Dados: Dentro do servidor os dados sdo processados e
classificados de acordo com os parametros estabelecidos.

e Notificacdo de Anomalias: Caso sejam encontrados parametros invalidos o
sistema dispara a notificacdo via Telegram para os telefones cadastrados.

O sistema é relativamente de facil utilizacdo, inicialmente apenas para 0 usuério
administrador receber alertas de possiveis falhas da maquina ou previsdes de erros. Caso o
usuario realize logout o sistema retorna para a tela de login porém as informagdes continuarao
a ser coletadas e serem salvas no banco da aplicacéo.

E importante ressaltar que o sistema de notificacdes é independente do sistema web,
OuU seja, mesmo que 0 usuario ndo esteja logado no sistema as notificacbes ainda sdo

disparadas caso sejam encontradas anomalias na maquina de solda.
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4 CONCLUSAO E PERSPECTIVAS FUTURAS

4.1 Consideracdes Finais

A manutencdo preditiva veio ganhando grande visibilidade com o crescimento da
Internet das Coisas nos ultimos anos, o cenario da industria 4.0 esta se tornando tendéncia
para 0s proximos anos no ambiente industrial e, portanto, € necessario que existam sistemas
que adaptem as empresas para este novo contexto.

Este trabalho teve como objetivo construir uma aplicacdo utilizando os conceitos da
manutencdo preditiva para monitorar o estado do equipamento méquina de solda em um
ambiente real de uma empresa, para isso foi necessario realizar um mapeamento sistematico
dos principais trabalhos nesta area devido ao assunto ser bastante novo, o que ajudou na
construcdo do método de anélise e do software embarcado de coleta de dados.

O método proposto foi testado utilizando diversos tipos de algoritmos, ap6s a analise
dos resultados foi utilizado o método RandomTree que obteve uma taxa de acerto de
94.0834% que comprova o poder de classificacdo do algoritmo em cima dos dados gerados
pela aplicacdo. O sistema também possui um modulo de controle através de uma aplicagdo
mobile que permite ao usuario monitorar o estado da maquina e efetuar acdes remotamente.

Dentro do contexto de industria 4.0 a aplicacdo construida contribui com uma solugéo
barata e de facil implantacdo capaz de facilitar os processos de manutencdo das empresas e
aumentar a vida Gtil das maquinas influenciando na produtividade e gastos da industria.

4.2 LimitacOes

Nesta monografia, 0 parametro de densidade do fluxo da méaquina de solda ndo foi
levado em consideracdo, pois ndo foi encontrado um sensor usado no Arduino para realizar a
medicdo deste tipo de dado. Quanto ao método de andlise, o sistema inicialmente realiza
manutencdo preventiva, e somente podera realizar as predi¢cbes quando os dados da base
forem suficientes, o que necessita de tempo de coleta de dados que nao foi medido.

4.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se verificar meios de medicdo da densidade o que
aumentara a quantidade de parametros gerados pela maquina e influenciara na precisao do
método de analise. No método de analise serdo analisados os resultados utilizando algoritmos
hibridos na base de dados e atualizar a aplicacdo para calcular o gasto que a maquina gera
baseado no consumo de corrente capturado nos sensores que vai agregar mais valor ao

software no mercado.
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