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RESUMO

Atualmente, um dos principais problemas encontrados nas grandes industrias sdo os defeitos
apresentados em equipamentos cujo valor monetario é significativamente alto, resultando em
grandes custos por interrup¢do na producao e reposicdo de pecas. Para evitar tal situacao
e ter certa previsibilidade de quando os problemas ocorrerdo, cada vez mais empresas estao
procurando integrar seus equipamentos as redes Internet of things (IoT) devido aos diversos
beneficios que esta traz quando aliada a técnicas de aprendizado de maquina e Condition-based
maintenance (CBM). Neste documento consta uma introducao sobre o tema e a fundamentagao
tedrica para sustentar a proposta de implementar um sistema que colete informacoes do motor
elétrico de equipamentos industriais e, com base nisto, gere um alerta para que a manutencao
seja efetuada previamente, evitando danos aos equipamentos, paradas desnecessarias na produgao

e aumentando a vida util das maquinas.

Palavras-chave: Condition-based maintenance. Machine learning. Bluetooth low energy.
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1 INTRODUCAO

O mercado estéd cada vez mais competitivo, o que resulta em uma busca continua por
parte das industrias em melhorar o seu processo produtivo e otimizar ao méximo os custos. Para
tal, ndo basta desenvolver produtos de alta qualidade ou prestar um servigco com exceléncia, é
preciso também reduzir os gastos, o que pode ser alcangado evitando paradas desnecessarias na

linha de producao devido a problemas em equipamentos.

Tempos atréds, sem o auxilio da tecnologia, os equipamentos industriais eram substituidos
apenas quando apresentavam algum defeito. Depois, passou-se a serem feitas manutencoes
agendadas, de acordo com um certo periodo de tempo, o que da uma sobrevida as maquinas.
Com o decorrer dos anos, o avanco tecnolégico das comunicacoes sem fio e da Internet tornou
possivel prever, com certa antecedéncia, quando um equipamento apresentard algum problema.
Isso faz com que o equipamento sé seja parado quando realmente é necessario e permite que a

manutengao seja efetuada logo nos primeiros indicios de defeitos.

Neste meio, a CBM visa possibilitar a identificagdo e o reparo de problemas em equipa-
mentos, resultando em uma maior durabilidade e proporcionando uma grande reducao de custos,
tendo em vista que boa parte destes possuem alto valor agregado. De forma geral, a CBM pode
ser tratada como um método usado para reduzir a incerteza das atividades de manutencao e é

realizada de acordo com as condigoes dos equipamentos (SHIN; JUN, 2015).

Além disso, como os equipamentos industriais possuem certa complexidade e sua manu-
tencao necessita de conhecimentos especificos, deseja-se que os dispositivos responsaveis pela
coleta dos dados possam ser instalados de forma néo intrusiva, ou seja, acoplados na parte
externa dos equipamentos dos quais coletardo as informagcoes, tornando assim muito mais simples

a instalacdo, evitando paradas desnecessarias da producao e a desmontagem dos equipamentos.

Contudo, levando em consideracio o fato de que os sensores sdo os responsaveis pela
obtencao de um determinado dado de interesse, é preciso fornecer algum meio de comunicacao
para que tais dados possam ser coletados e analisados remotamente. Com o avango das tecno-
logias de comunicagao sem fio, existem diversas opgoes que podem atender essa demanda por
conectividade: ZigBee, Wi-Fi, LoRa, Sigfox, BLE, entre outras. Cada uma dessas tecnologias
possui caracteristicas e beneficios especificos, sendo necessaria uma avaliagdo do cendrio para

que a melhor decisao seja efetuada.

Atualmente, existem no mercado empresas que se propéem a fornecer um sistema completo
para a obtencdo, envio, armazenamento e analise dos dados, como é o caso da Bluvision (2018),
que oferece trés linhas de produtos para o monitoramento das condigoes dos equipamentos: os
endpoints (chamados de beacons) para a coleta dos dados, os gateways (chamados de BluFi)
para o encaminhamento dos dados provenientes da rede BLE para a rede Wi-Fi e a plataforma

online Bluzone, que armazena, gerencia e analisa os dados.

Contudo, é importante ressaltar que este projeto nao visa competir com os sistemas
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ja comercializados atualmente, mas sim demonstrar a viabilidade da implementacdo de um
sistema composto por componentes de baixo custo e softwares livres, possibilitando uma maior

flexibilidade e customizagao, de acordo com o desejado em cada cenario.

Este documento esta organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 é apresentada a
fundamentacao tedrica do trabalho que serve de base para a proposta que, por sua vez, é detalhada

no Capitulo 3.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo desenvolver um sistema de manutencao
preditiva utilizando técnicas de aprendizado de maquina com base em dados coletados por
sensores de vibragao (acelerometro) conectados a uma rede IoT composta pelas tecnologias BLE
e Wi-Fi.

Para atingir tal meta, definiu-se os seguintes objetivos especificos:

e Desenvolvimento dos endpoints e gateway;
e Implementacao e configuracdo das redes BLE e Wi-Fi;

e Desenvolvimento do servidor em nuvem para armazenamento e gerenciamento dos dados

(backend);

e Aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina para predicdo de falhas em motores

elétricos;

e Desenvolvimento de uma interface web para acompanhamento dos dados coletados e

recebimento dos alertas em casos de deteccao de anomalias.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo abordados os temas que servem como base tedrica para que o objetivo
proposto possa ser atingido. Na se¢ao 2.1 é descrito o conceito de CBM e sao citadas algumas
aplicagoes em que ela pode ser inserida. Ja na secao 2.2 é feita uma revisao sobre as redes IoT e as
tecnologias que podem ser utilizadas para compd-la. Na secao 2.3 sdo detalhados os parametros e
a pilha de protocolos de tecnologia BLE, que foi a escolhida para prover a conectividade para os
dispositivos neste projeto. E, por fim, a se¢do 2.4 apresenta uma visdo geral sobre aprendizado

de méaquina e alguns algoritmos das principais técnicas utilizadas para manutencao preditiva.

2.1 Condition-based maintenance (CBM)

No contexto das industrias, existem algumas categorias de manutencao de equipamentos,

sendo que as trés principais serao abordadas nesta sessdo.

A primeira, mais simples e comum, é a manutencao corretiva, que ocorre apenas apés o

equipamento ter apresentado alguma falha, sendo que a agdo tomada é o conserto ou a troca.

A segunda, também bastante utilizada, é conhecida como manutencao preventiva, que
tem como premissa a checagem dos equipamentos a cada determinado periodo de tempo. Desta
forma, é possivel efetuar a troca e/ou reparo de pegas desgastadas, garantindo um aumento na

vida 1til do equipamento.

A terceira e ultima, Condition-based maintenance (CBM), pode ser semelhante & manu-
tengdo preventiva, no sentido de que seu objetivo é prevenir anomalias no equipamento antes
que elas ocorram. Contudo, a abordagem da CBM ¢ diferente, pois o foco deste método é
prever o processo de degradacao de um produto, que baseia-se na hip6tese de que a maioria dos
comportamentos andmalos ndo ocorrem instantaneamente, mas sim de forma gradual. Sendo
assim, diferentemente das categorias acima, a CBM nao foca somente na deteccio de falhas e
diagnostico dos componentes, mas também no monitoramento da degradacao e predi¢do de falhas
do equipamento (SHIN; JUN, 2015).

O conceito de CBM foi criado pela empresa Rio Grande Railway Company no final da
década de 40 e foi inicialmente chamado de "manutencao preditiva”. A companhia ferroviaria
utilizava as técnicas de CBM para detectar vazamentos de fluidos refrigerantes, 6leo e combustivel
do motor, analisando mudancas de temperatura e pressao. Tais técnicas tiveram grande sucesso
em termos de reduzir os impactos de falhas nao planejadas e identificar quando consertar
um vazamento ou reabastecer um fluido ou o reservatério de 6leo (PRAJAPATI; BECHTEL;
GANESAN, 2012).

Desde entao, diversas defini¢des surgiram com o intuito de descrever o que é a CBM. Para
os autores Shin e Jun (2015), que citam vérias dessas definigbes em seu artigo, Condition-based

maintenance (CBM) pode ser considerada uma politica de manutencao que executa uma acao de
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manutencao antes que as falhas no equipamento acontecam, por meio da avaliacdo das condigoes
do equipamento e do ambiente operacional, prevendo o risco de falhas em tempo real com base

nos dados coletados do equipamento.

As técnicas de CBM possuem uma ampla drea de aplicacdo, como em fabricas de
manufatura, industrias, setores militar e naval, veiculos da forca aérea, infraestrutura de tecnologia
e informacao, veiculos comerciais e aviagio (PRAJAPATI; BECHTEL; GANESAN, 2012).

Dentre estes exemplos, os autores Prajapati, Bechtel e Ganesan (2012) destacam que,
no contexto das industrias, a CBM é uma abordagem alternativa que reduz significativamente
o tempo de inatividade, prevendo falhas de forma antecipada com base na analise de vibracao,
sendo capaz de, inclusive, determinar a vida util restante do equipamento. Esta vibracdo é
obtida por meio de sensores que podem ser montados em qualquer peca critica, como motores,
ventiladores, caixas de cambio, bombas, rolamentos e outros meios rotativos. Com o decorrer
do tempo, a deterioracdo do equipamento aumenta e o padrdao de vibracao muda, o que pode
ser facilmente detectado por uma anélise de Fast Fourier transform (FFT) da vibracdo de um

determinado componente.

E importante ressaltar que as técnicas de CBM néo sao aplicadas apenas com a observagao
da vibracdo de um equipamento. Esta analise é apenas uma forma de fazer isto. Contudo, existem
diversas outras, como por exemplo o monitoramento de temperatura, tensdo e corrente elétrica,

entre outras.

Segundo Shin e Jun (2015), a Figura 1 exibe um procedimento genérico para a imple-
mentagao da CBM.

Figura 1 — Procedimento para a abordagem da CBM

Equipamenta o Sensores | Processamento de +| Monitoramento das
quip sinal condigies
Manutengao " Transformagao do " Proenéstico " Di sstico "

(reparo ou troca) conhecimento & =

Fonte: Adaptada de Shin e Jun (2015).

Com isso, esta técnica nos permite identificar e resolver possiveis defeitos nos produtos
antes mesmos de ocorrerem. Tendo em vista que qualquer problema em equipamentos industriais
podem resultar em grandes perdas, a CBM é um método bastante atrativo para as industrias

em geral.
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2.2 Internet of things (loT)

Cada vez mais, um crescente nimero de dispositivos eletronicos vém se conectando a
Internet, idealizando o conceito das redes IoT. Um exemplo muito comum sdo as casas inteligentes,
que possuem diversos equipamentos conectados entre si, capazes de monitorar o ambiente e

tomar decisbes de forma auténoma, de acordo com os dados coletados.

Existem também outros ambientes em que as redes IoT podem ter um 6timo desempenho
e facilitar as nossas vidas. Essas aplicacoes incluem o transporte, saide, situagdes de emergéncia
provocadas por desastres naturais e até mesmo pelo homem, além da automacao industrial.
Desta forma, espera-se que com o passar do tempo, as redes IoT tenham ainda mais impacto,
aumentado a qualidade de vida das pessoas e fazendo crescer a economia mundial (AL-FUQAHA
et al., 2015).

Ainda segundo Al-Fuqaha et al. (2015), estima-se que até o final de 2020 existam mais de
212 bilhoes de dispositivos IoT espalhados pelo mundo. Mais além, em 2022, a previsdo é de que
45% de todo o trafego da Internet seja constituido por comunicagdes Machine-to-machine (M2M)
que, para Xiao et al. (2016), é o termo utilizado para tecnologias que permitem as maquinas
e os dispositivos méveis estabelecerem enlaces entre si de forma autdénoma, visando a troca de

informacoes.

Aplicagao foco deste trabalho e citada por Samie, Bauer e Henkel (2016), as industrias
inteligentes também contam com as redes IoT, que proporcionam soluc¢bes para automacao,
controle e monitoramento objetivando reduzir o custo de operacdo e manutencio, além de
aumentar a qualidade do servigo oferecido. Um exemplo disso é o monitoramento remoto das

maquinas para realizar a Condition-based maintenance (CBM).

2.2.1 Tecnologias

Por ser uma rede muito ampla e possuir tantas aplicagoes, é preciso levar em conta alguns
parametros para definir a melhor tecnologia de comunicacao a ser utilizada em um determinado
cendrio. Esse ponto também é abordado por Samie, Bauer e Henkel (2016), onde é feita uma

breve descricao das seguintes tecnologias:

e Near Field Communication (NFC): E uma tecnologia de comunicacio sem fio de
pequeno alcance, que permite a troca de informacoes entre dispositivo fisicamente proximos
(aproximadamente 20 centimetros). Os dados sdao armazenados em tags, sendo que estas

podem ser apenas para leitura ou regravaveis.

e Low power wide area network (LPWAN): Sao tecnologias que focam no baixo
consumo energético e transmissdo em altas distdncia. Chegam a suportar mais de 10
quilometros de distancia entre o gateway e os endpoints. Contudo, as taxas de transmissao
de dados sdo extremamente baixas, geralmente menores do que 1 Kbps. Além disso,
operam em faixas de frequéncias proximas de GHz, cujo espectro é amplamente utilizado

globalmente.
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¢ Redes celular: Redes méveis muito difundidas, como o 3G e o Long term evolution (LTE),

que provém altas taxas de transmissdo. Contudo, em geral, exigem alto consumo energético.

e Wi-Fi: As principais vantagens sao a grande largura de banda e sua disponibilidade nas

areas urbanas. Também conta com alto consumo de poténcia.

e ZigBee: Rede de baixo custo, baixo consumo energético e fisicamente pequena capaz de
suportar diferentes topologias, como por exemplo, mesh, arvore e estrela. Oferece amplo
alcance de transmissdo, dependendo da poténcia utilizada. Contudo, enfrenta algumas
barreiras no mercado, principalmente relacionadas a uma tecnologia emergente, que conta

com maior largura de banda e um menor custo de energia, conhecida como BLE.

e Bluetooth low energy (BLE): A tecnologia Bluetooth ja é bastante conhecida e muito
utilizada em diversos dispositivos eletronicas, para as mais variadas finalidades. Oferece
taxas de transferéncia e largura de banda suficientes para o trafego de streams, como o
adudio. Porém, possui diversas limitagdes quanto ao niimero de nodos conectados a rede
(um dispositivo mestre e até sete escravos). A tecnologia BLE, também conhecida como
Bluetooth Smart, foi desenvolvida para alcancar curtas distancias, utilizar uma pequena
largura de banda e obter baixas laténcias para aplicacoes IoT. As vantagens do BLE
sobre o Bluetooth convencional (também chamado de Bluetooth Classico) incluem um
menor consumo de poténcia, menor tempo de configuracao dos dispositivos e o suporte as

topologias estrela e mesh com um ilimitado ntimero de nodos.

Tendo em vista que a aplicacdo deste trabalho nao requer uma ampla cobertura da rede
e nem altas taxas de transmissio, a tecnologia de comunicacao escolhida foi o BLE, por ter um
baixo consumo energético e permitir a conexao de um ntmero ilimitado de nodos em uma mesma

rede, além do fato de que tanto os endpoints quanto os gateways possuem baixo custo.

Na sessao a seguir, serdo abordadas, de maneira mais detalhada, as caracteristicas e

propriedades da tecnologia BLE, escolhida para prover a conectividade neste projeto.

2.3 Bluetooth low energy (BLE)

Anunciada pela primeira vez em 2010, a tecnologia BLE tem como principal objetivo
expandir o uso do Bluetooth para aplicagoes que possuem restrigoes de energia, como controles
e sensores wireless. Também sao caracteristicas dessas aplicagoes a baixa quantidade de dados
transmitidos e a comunicacio que ocorre com pouca frequéncia. Essas sdo as maiores diferencas
se comparadas as aplicacoes do Bluetooth convencional, como a transmissdo de dudio e dados,
que contam com grande quantidade de dados e frequente interacdo entre os dispositivos de

comunicacao.

2.3.1 Parametros da tecnologia

O Bluetooth Classico conta com 79 canais de comunicacao, cuja largura de banda de

cada um é de 1 MHz e a taxa de simbolos bruta é de 1 Mega simbolos por segundo (Msps),
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esquema de modulacao utilizado pode ser a Gaussian frequency shift keying (GFSK), 4-Phase
shift keying (PSK) ou 8-PSK. Para o BLE, a modulagdo é a GFSK - o que, de acordo com
Cabarkapa, Gruji¢ e Pavlovié¢ (2015), reduz os picos de consumo de energia, a taxa bruta de
simbolos também é de 1 Msps, porém, cada canal possui 2 MHz de largura de banda. Enquanto
a técnica Frequency-hopping spread spectrum (FHSS) ainda é usada no BLE para mitigar os
efeitos da interferéncia, o tempo de permanéncia em cada faixa de frequéncia é maior do que
no Bluetooth Classico, o que torna mais flexiveis os requisitos de tempo para o BLE (CHANG,
2014).

Devido ao aumento da largura de banda, no BLE existem 40 canais de comunicacao,
sendo trés deles para anincio e o restante para transferéncia de dados. A Figura 2 ilustra como

sdo distribuidos os canais do BLE em funcio das faixas de frequéncia.

Figura 2 — Canais de comunicagao utilizados pelo BLE. Os canais 37, 38 e 39 sdo os de antncio,
sendo que os demais sdo utilizados para a transferéncia de dados.
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Fonte: Adaptada de Chang (2014).

Os canais de anincio tém a funcao de facilitar a descoberta e o estabelecimento da
comunicacao entre dois dispositivos, o que inclui a negociagdo dos parametros a serem utilizados.
Uma vez conectados, a transferéncia das informagdes é feita através dos canais de dados. Como a
robustez dos canais de anincio é de extrema importancia para a inicializacdo da comunicacao e,
tendo em vista que o BLE ocupa algumas faixas de frequéncia utilizadas pelo Wi-Fi, tais canais

sao escolhidos para operarem nas bandas que sofrem menos interferéncias pelas redes Wi-Fi.

Além disso, para evitar a interferéncia e o desvanecimento com outras comunicacoes sem
fio na mesma banda de frequéncia, como o Wi-Fi, o BLE implementa o Adaptative frequency
hopping (AFH), que é responsavel por definir, de maneira psuedo-aleatdria, o canal de comunicacao
a ser utilizado pelos dispositivos (TOSI et al., 2017) .

Segundo Chang (2014), o BLE foi projetado para que dois dispositivos possam se conectar
rapidamente, ja que os pacotes de anincio transmitidos possuem apenas 1 byte de preambulo,
4 bytes de cédigos de acesso, 3 bytes de Cyclic redundancy code (CRC) e um Protocol data
unit (PDU) contendo de 2 a 39 bytes, sendo que, o menor pacote pode ser transmitido em 80

us e o maior em 300 ps. Com um pequeno tamanho de pacote, o BLE atende aos requisitos de
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baixo duty-cycle, o que é muito importante para aplicacoes de redes de sensores sem fio.

2.3.2 Pilha de protocolos

A pilha de protocolos da tecnologia BLE é composta por trés blocos principais, conforme

mostra a Figura 3.

Figura 3 — Pilha de protocolos da tecnologia BLE.

Pacote BLE Pacote BLE
A Aplicacdo
Host
GAP
GATT
SMP
. " ATT
Recombinacdo Fragmentacdo
(ou encapsulamento)
L2CAP
] HCI [
LL
PHY
Controlador v
Dado bruto Dado bruto

Fonte: Adaptada de Tosi et al. (2017).

De acordo com Tosi et al. (2017), estes blocos e suas camadas podem ser descritos da

seguinte formas:

e A Aplicacdo é o bloco mais alto da pilha e representa a interface direta com o usuério. E ela
quem define alguns perfis que permitem a interoperabilidade entre diferentes aplicagoes, os
quais s@o definidos pelo Bluetooth Special interest group (SIG). A especificacdo Bluetooth
também permite estabelecer perfis especificos de fornecedores para casos de uso néo cobertos

pelos padrées definidos pelo SIG.
e O Host inclui as seguintes camadas:

— Generic Access Profile (GAP): Faz interface diretamente com a camada de aplicagao
e, portanto, com o usuario, que pode definir todos os parametros que a rede necessita.
E o protocolo responsével por implementar e controlar todas as camadas inferiores da
pilha. Além disso, especifica papéis, modos e procedimentos do dispositivo, bem como

o de gerenciar o estabelecimento da conexao e a seguranca.
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— Generic Attribute Profile (GATT): encapsula a camada Attribute Protocol (ATT)
e sua funcao principal é estabelecer como trocar informagoes e dados de todos os
perfis em um enlace BLE. Os perfis sao defini¢oes de possiveis aplicagoes e especificam
comportamentos gerais que os dispositivos BLE usam para se comunicar com outros
dispositivos BLE, além de definir mais claramente que tipo de dados um mdédulo
BLE esta transmitindo. Esses dados sdo organizados em uma estrutura hierarquica
composta de secbes chamadas servicos, que, por sua vez, agrupam os dados em

contéineres chamados de caracteristicas.

O GATT define as duas funcgodes, cliente e servidor, em uma conexao. O Bluetooth
SIG define alguns servigos e caracteristicas padrao, representados em um formato
de endereco de 16 bits, mas o BLE permite que os fabricantes definam seus proprios
servigos usando um Universally Unique Identifier (UUID) de 128 bits para adaptar a
tecnologia a novas e originais aplicagoes. Durante o estabelecimento da conexao, o
servidor informa ao cliente quais sdo os seus servicos e caracteristicas com o objetivo

de definir como a conexdo serd estruturada.

Um servigo é basicamente um contéiner que conceitualmente agrupa os atributos
relacionados, enquanto as caracteristicas sao os atributos incluidos em um servigo, e
cada um deles é usado para comunicar um tipo especifico de dados, como por exemplo,

temperatura, umidade, corrente elétrica, vibracao, etc...

— Logical Link Control and Adaptation Protocol (L2CAP): é um protocolo que atua
como um multiplexador; ele manipula os dados das camadas inferiores e os encapsula
no formato de pacote padrao, de acordo com as camadas superiores e vice-versa. Estes
processos sdao chamados respectivamente de recombinacao (ou encapsulamento) e

fragmentacao,

— Attribute Protocol (ATT): define as fun¢oes de uma arquitetura cliente-servidor, onde
o cliente é aquele que solicita dados do servidor, que, por sua vez, envia dados para
os clientes. Normalmente, essas fungoes correspondem respectivamente ao mestre e
ao escravo definidos na camada de elance. O ATT também executa a organizacao
de dados em atributos, aos quais ¢ atribuido um indice, um UUID, um conjunto de
permissoes e um valor. Esse protocolo é encapsulado no GATT, que usa as func¢oes

definidas no ATT para realizar conexoes.

— Security Manager Protocol (SMP): cuida do emparelhamento de dispositivos, da
distribuigdo das chaves de segurancga e é projetado para minimizar os requisitos de
recursos para os dispositivos escravos, deslocando a carga de trabalho para dispositivos

mestres que possuem maior capacidade de processamento.

e Host Controller Interface (HCI): responsavel por padronizar a comunicagao entre o contro-

lador e o host.
e O Controlador é implementado em hardware e composto pelas camadas:

— Link Layer (LL): a camada de enlace prové o acesso ao meio, controle de erro e de

fluxo e o estabelecimento da conexao entre os dispositivos.
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— Physical Layer (PHY): a camada fisica é responsével pela transmissao e recepgao dos
bits.

No contexto deste trabalho, os médulos BLE (servidores) serdo utilizados para transferir
os dados coletados a partir do sensor de vibragao para o gateway BLE (cliente) que, por sua vez,
encaminhara os dados para a nuvem, onde serdo inseridos em um modelo de aprendizado de ma-
quina, afim de analisa-los e alertar os responsaveis, caso os dados representem um comportamento

anomalo.

2.4 Aprendizado de maquina

Uma defini¢ao formal de aprendizado de maquina proposta pelo cientista da computagao
Tom M. Mitchell afirma que uma méquina aprende sempre que é capaz de utilizar sua experiéncia
de tal forma que seu desempenho melhore em experiéncias semelhantes no futuro. Apesar de esta
definicao ser intuitiva, ela ignora completamente o processo de como exatamente uma experiéncia
pode ser traduzida em acgao futura. Embora o cérebro humano seja naturalmente capaz de
aprender desde o nascimento, as condigoes necessarias para que os computadores aprendam
devem ser explicitadas (LANTZ, 2015).

De acordo com esta definicdo, podemos concluir que as técnicas de aprendizado de
maquina podem ser utilizadas para ensinar um computador a tomar decisées futuras baseadas em
experiéncias semelhantes passadas e em um determinado conjunto de dados. Para Amruthnath e
Gupta (2018), tais técnicas podem ser classificadas como supervisionadas, ndo supervisionadas,
semi-supervisionadas e por reforco, sendo que as mais comumente utilizadas para manutencao

preditiva sdo as supervisionadas e ndo-supervisionadas.

As técnicas de aprendizado supervisionado sao utilizadas para treinar um modelo preditivo
que, por sua vez, tem como objetivo prever um valor usando outros valores de um mesmo conjunto
de dados que possui uma ou mais varidveis independentes (entradas) e uma ou mais varidveis
dependentes (saidas), sendo que tanto as entradas quanto as saidas sdo conhecidas. Estas técnicas
podem ser aplicadas em problemas de regressdao, onde se deseja prever dados numéricos, ou em
problemas de classifica¢do, para prever categorias (LANTZ, 2015). O termo "supervisionado” se
deve ao fato de que o treinamento de um algoritmo com um determinado conjunto de dados pode
ser considerado como um professor que supervisiona o processo de aprendizado. Afinal, como as
respostas corretas sdo conhecidas, o algoritmo faz iterativamente previsdes sobre os dados de
treinamento e é corrigido pelo professor. O ciclo s6 é encerrado quando o algoritmo obtém um
desempenho aceitavel. Geralmente, os modelos de classificacdo de aprendizagem supervisionada
devem executar as seguintes etapas: coleta de dados, extracao de caracteristicas, selecdo de um
algoritmo de aprendizado de maquina, construcdo do modelo usando o algoritmo selecionado e,

por fim, avaliagdo da precisao do algoritmo (ALFIAN et al., 2018).

Por outro lado, as técnicas de aprendizado ndo-supervisionado sao aplicadas no treina-
mento de modelos descritivos, cujo conjunto de dados é caracterizado por nao fornecer variaveis
de saida. Portanto, faz parte do aprendizado realizar inferéncias a partir das varidveis de entradas
para determinar padroes (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Tais técnicas podem
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ser aplicadas em problemas de clusterizacao, onde se deseja descobrir agrupamentos inerentes
aos dados, ou em problemas de associacdo, buscando o descobrimento de regras que descre-
vam grande parte de um conjunto de dados. Analogamente ao aprendizado anterior, o termo

"nao-supervisionado” se refere ao fato de que ndo ha um professor e nem respostas corretas.

Neste projeto, nao pretende-se testar varias técnicas de aprendizado de maquina e nem
definir a melhor técnica para o conjunto de dados a ser utilizado. O objetivo é testar uma
ou duas técnicas de aprendizado de méquina para que seja possivel validar o sistema como
um todo. Desta forma, optou-se por estudar e avaliar um algoritmo supervisionado e um néo-
supervisionado: regressao linear para problemas de regressao (aprendizado supervisionado) e

k-means (aprendizado ndo-supervisionado) para problemas de clusterizacao.

2.4.1 Regressao linear

Os modelos de regressdo para manutencao preditiva sdo usados para computar a vida
util restante de um equipamento. Este parametro é definido como a quantidade de tempo que
um equipamento estd funcionando antes que ocorra a proxima falha. Entretanto, o calculo néo é
possivel sem saber quanto tempo o equipamento sobreviveu antes de uma falha. Portanto, em
contraste com outras técnicas de aprendizado de méaquina, equipamentos sem um histérico de
falhas ndo podem ser utilizados para essa modelagem (MICROSOFT AZURE, 2018).

Um modelo de regressao linear simples estabelece a relagdo entre uma variavel dependente
(saida) e uma tnica varidvel independente (entrada) usando uma reta definida pela Equacao 2.1
(LANTZ, 2015)t:

Y=o+ fx (2.1)

2.4.2 K-means

O algoritmo k-means é o mais comum dentre os métodos de clusterizagdo e bastante
utilizado na deteccdo de falhas e predicdo das classes de falhas em técnicas de aprendizado
nao-supervisionado. Esse algoritmo usa a distancia euclidiana entre as amostras para formar os

clusters (AMRUTHNATH; GUPTA, 2018).

Segundo Lantz (2015), o algoritmo k-means comega escolhendo, de forma aleatéria,
k pontos no espaco de recursos para serem os centros dos clusters que, por sua vez, sd0 0S
catalisadores que estimulam as amostras restantes a se agruparem. Existem diferentes métodos
para determinar quais serdo os centros iniciais, que propéem a diminuicao do efeito randémico
sobre o resultado final. Apds escolher os centros iniciais dos clusters, as outras amostras sao
aproximadas destes centros de acordo com a funcado de distancia, que tradicionalmente é a
euclidiana, mas também podem ser utilizadas as distdncias de Manhattan e Minkowski. Se
considerarmos que n é o numero de amostras, é possivel deteminar a distancia euclidiana entre

uma amostra x e uma amostra y através da Equacao 2.2:

dist(z,y) =
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Ainda de acordo com Lantz (2015), apds a fase de atribuigao inicial ser concluida, o
algoritmo k-means prossegue para a fase de atualizagdo. A primeira etapa da atualizacdo dos
clusters envolve a mudanga dos centros iniciais para um novo local, conhecido como centroide,
que é calculado a partir da posicao média dos pontos atualmente atribuidos a esse cluster. Esse
processo é repetido ciclicamente, afim de aumentar a precisdo com relagdo as amostras e ao

cluster em que estdo inseridas, conforme ilustra a Figura 4.

Figura 4 — Exemplo de funcionamento do algoritmo k-means.
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Fonte: Adaptada de Hastie, Tibshirani e Friedman (2009).
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3 PROPOSTA

A proposta deste trabalho é desenvolver um sistema capaz de implementar os conceitos de
CBM para a predicao de falhas em motores elétricos utilizados em equipamentos industriais. Para
tal, sdo acoplados endpoints na parte externa destes equipamentos afim de coletar as informagoes
referentes & vibracao do motor e envid-las, através de uma rede BLE, para um gateway que tem
como principal fun¢io encaminhar esses dados para um servidor remoto, hospedado na Amazon
web services (AWS). O servidor, por sua vez, armazena os dados obtidos em um banco de dados
MySQL e executa um script desenvolvido em Python responsavel pela aplicagdo dos algoritmos
de aprendizado de maquina citados nas subsecoes 2.4.1 e 2.4.2, os quais sdo treinados para que
sejam capazes de detectar um comportamento andémalo, baseando-se na vibragao do motor. Por
fim, os dados armazenados sdo consumidos por uma aplicacdo web que exibe os valores em forma
de graficos e alerta o usudrio nos casos em que o algoritmo de aprendizado de maquina observa

algo incomum.

Além das atribui¢oes mencionadas ao backend, nele também sao definidas as APIs

RESTful para viabilizar sua comunicacao tanto com o gateway quanto com a aplicacao.

A Figura 5 ilustra a interagdo entre os modulos do sistema proposto.

Figura 5 — Diagrama do sistema proposto
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Fonte: Criada pelo autor.

Buscando alcancar um sistema de baixo custo e que utilizasse os recursos disponiveis
na instituicdo, optou-se por utilizar softwares livres e hardwares acessiveis na composicao dos

médulos do subsistema de coletas (endpoint e gateway), que sdo detalhados a seguir:
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e FEndpoint: é constituido por um Arduino Uno (Figura 6a), um sensor de vibracao MPU-6050
(Figura 6b) e um moédulo BLE HM-10 (Figura 6¢). Estes dois ultimos sdo conectados
ao Arduino que obtém os dados do sensor de vibracao e utiliza o médulo BLE para
enviar as informagoes ao gateway, cuja conexao é inicializada pelos pacotes de antncio,
frequentemente enviados a rede pelo médulo BLE. Apés a conexdo BLE ser estabelecida,
o endpoint assume o papel de servidor e envia os dados, inclusive os obtidos a partir do

sensor de vibragdo, para gateway.

Figura 6 — Componentes do endpoint

(¢) Médulo BLE

e Gateway: por ser compativel nativamente tanto com a tecnologia Wi-Fi quanto com o BLE,
o médulo de desenvolvimento ESP32 (Figura 7) foi o escolhido para realizar o papel de
gateway do sistema. E ele quem se conecta aos endpoints via BLE para obter os dados
coletados pelos sensores e os envia para o backend, utilizando a rede Wi-Fi para conectar-se
a Internet. Com relagdo a conexao BLE, o gateway faz o scan da rede afim de procurar
pacotes de anuncio, que sdo enviados pelos médulos BLE. Apds receber um pacote deste, o
gateway se conecta ao endpoint e assume a fungao de cliente, que coleta as informacgoes
enviadas pelo servidor e entdo as encaminha para o backend, através de uma API RESTful

fornecido por este tltimo.

E importante ressaltar que, por serem utilizados componentes de baixo custo na construgao
do subsistema de coletas, possivelmente os dados nao serao realisticos o suficiente para que se
obtenha resultados satisfatérios a partir da aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina.
Neste caso, o endpoint e o gateway servirao para validar apenas a coleta da vibracdo do motor e

enviar estes dados ao backend.
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Figura 7 — Gateway ESP32

Contudo, para que seja possivel validar o subsistema de gerenciamento e analise dos
dados, é proposto que sejam utilizados os produtos da empresa Bluvision (2018), mencionados na
secdo introdutoéria deste documento. Por possuirem beacons e gateways de mais alta qualidade,
os dados coletados sdo de mais alta fidelidade, sendo possivel aplicar e verificar a assertividade

dos algoritmos de aprendizado de maquina.

Foram definidas sete tarefas para atingir o objetivo proposto neste trabalho, conforme

descrito no cronograma apresentado na Tabela 1:

Tabela 1 — Cronograma das atividades previstas

Més
Dez | Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul
1 |
T3 NARY
T3 Vv
T4
T5 Y
T6
T7

Tarefa,

<

<N

e T1: Correcao e ajustes do documento de acordo com o avaliado pela banca;
e T2: Configuracdo e conexao do endpoint e gateway;
e T3: Configuracao do servidor, banco de dados e definicdo da API RESTful na AWS;

e T4: Encaminhamento das informagoes do gateway para o backend e armazenamento no

banco de dados;

e T5: Desenvolvimento do script em Python para a aplicacdo do algoritmo de aprendizado

de maquina;
e T6: Implementacgdo da aplicagdo web;

e T7: Elaboragdao de um documento final.
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