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Resumo. O ecossistema tecnolégico da indistria 4.0 depende de decisoes assertivas
e autéonomas. A coleta e processamento de dados em ambientes criticos sdo essen-
ciais para manter a seguranca e a qualidade da produgdo. A inteligéncia artificial
(IA) e o processamento na borda sdo aliados na busca de bons resultados neste ecos-
sistema de producdo. Este trabalho apresenta a aplica¢do de modelos preditivos de
IA em um ambiente real no contexto da Indistria 4.0 com processamento na borda
e andlise computacional. Os resultados preliminares demonstram a viabilidade de
processamento destes modelos em dispositivos localizados na borda.

1. Introducao

A Industria 4.0 tem impulsionado avangos significativos em automacdo, conectividade e
inteligéncia operacional, redefinindo a forma como fédbricas e processos industriais operam
[Santos et al. 2018]. Nesse contexto, um dos desafios centrais € o monitoramento continuo
e instantaneo dos equipamentos, essencial para garantir eficiéncia, seguranca, flexibilidade e
viabilizar estratégias de manutenc¢do inteligente.

A integracdo de Internet das Coisas (IoT) com tecnologias de computacdo em borda,
como a Edge-Al, tem se destacado como uma solucdo promissora para esse desafio. Esse
modelo permite o processamento descentralizado dos dados diretamente nos dispositivos
de borda, reduzindo a laténcia e minimizando a dependéncia de infraestrutura em nuvem
[Liet al. 2019]. Como resultado, as operacdes industriais tornam-se mais dgeis, eficientes e
resilientes [Hesse et al. 2019].

Este trabalho investiga a aplicacdo de tecnologias da Industria 4.0 em um laboratério de usina-
gem, no qual mdquinas rotativas com sensores monitoram vibracdo e temperatura. A proposta
avalia a capacidade dos dispositivos de borda em processar e interpretar dados localmente, per-
mitindo a inferéncia do estado operacional das maquinas. O objetivo € verificar a viabilidade da
manutencao preditiva sem dependéncia continua da nuvem, reduzindo a laténcia e aprimorando
a eficiéncia na tomada de decisdo.

2. Industria 4.0

A Industria 4.0 representa a atual revolu¢do na manufatura, caracterizada pela integracao
de tecnologias digitais como 10T, computagdo em nuvem, andlise de Big Data e Inteligéncia
Artificial (IA) para otimizar processos, aumentar a eficiéncia e promover a personaliza¢do em
massa [Li et al. 2017]. A aplicacdo de modelos preditivos, impulsionados pela IA, desempenha
um papel crucial nesse cendrio, permitindo a antecipagao de falhas, a otimiza¢ao da manutengao
e a melhoria da tomada de decisdes em tempo real [Zhang et al. 2017].



No contexto do monitoramento do parque fabril, foco deste trabalho, essas ferramentas vi-
abilizam a andlise instantanea do funcionamento das maquinas, identificando padrdes opera-
cionais e antecipando possiveis falhas [Lee et al. 2015]. Além de classificar estados basicos,
como ligado ou desligado, os modelos de IA possibilitam a previsao do tempo de uso futuro
dos equipamentos, contribuindo para a manutencao preditiva e a gestao eficiente dos ativos in-
dustriais [Carvalho et al. 2019]. Essa abordagem pode reduzir paradas nao planejadas, otimizar
o consumo energético e melhorar a tomada de decisdo, promovendo maior confiabilidade e
desempenho operacional [Wang et al. 2016].

3. Analise Experimental e Ambiente de Testes

A presente investigacdo é conduzida em um laboratério de usinagem inserido no contexto
da Industria 4.0, localizado na unidade do SENAI em Joinville/SC. Esse ambiente dispde de
uma infraestrutura composta por sensores instalados em tornos mecanicos, maquinas CNC e
fresadoras, todos situados em um mesmo galpdo. A camada de conectividade € estruturada por
um dispositivo gateway responsdvel pela agregacdo dos sinais provenientes dos sensores e pelo
encaminhamento dos dados a uma plataforma web destinada a gestdao dos ativos industriais.

Na camada de processamento em borda, o sistema é composto pelo hardware de um Rasp-
berry Pi 4 Model B, equipado com processador quad-core Cortex-A72 de 64 bits, 1.5 GHz,
8 GB de RAM, conectividade sem fio nas frequéncias de 2.4 GHz e 5.0 GHz, Gigabit Ether-
net, Bluetooth 5.0 e executando o sistema operacional Raspberry Pi OS Bookworm, baseado
no Debian 12, além de sensores WEGScan101, capazes de capturar parametros de vibracao e
temperatura das maquinas [WEG 2024].

A abordagem proposta neste estudo visa avaliar a capacidade dos dispositivos de borda em
processar e interpretar localmente os dados adquiridos pelos sensores, possibilitando a in-
feréncia do estado operacional das maquinas e a identificagdo dos periodos de funcionamento.
A investigac@o busca verificar a viabilidade da implementacdo de estratégias de manutengao
preditiva sem a necessidade de envio continuo de dados a plataforma web, reduzindo a laténcia
no fluxo de informagdes e aprimorando a efici€éncia na tomada de decisdo.

3.1. Plano de Testes

O plano de testes consiste em treinar e avaliar modelos de aprendizado de maquina supervi-
sionados para identificar o estado operacional das maquinas e determinar os periodos de funci-
onamento. O conjunto de dados foi coletado ao longo de cinco meses, permitindo uma anélise
detalhada da dinamica operacional do ambiente. Além disso, esta investigacdo busca avaliar o
impacto no consumo de recursos computacionais, como CPU e memdria, para determinar se
os dispositivos de borda sdo capazes de sustentar o processamento dos dados sem depender da
plataforma web.

Os dados foram obtidos por meio da plataforma WEGNOLOGY Motion Fleet Management
(MFM), utilizando sensores WEGScan acoplados as méquinas rotativas do ambiente. Cole-
tados a cada cinco minutos, entre setembro de 2024 e fevereiro de 2025, os dados incluem
as seguintes varidveis: Temperatura, Aceleracdo Vertical, Aceleracdo Horizontal, Aceleracao
Axial, Velocidade Vertical, Velocidade Horizontal, Velocidade Axial, Frequéncia, Rotacao, Co-
nexdo e Status, totalizando 11.305 amostras. Para avaliar os modelos de IA, foi utilizada a
linguagem de programacdo Python na versdao 3.10 com as bibliotecas do pacote scikit-learn
[Pedregosa et al. 2011]. Além disso, os dados foram divididos em trés conjuntos: treinamento
(70%), teste (20%) e validacao (10%). O objetivo desta divisao € avaliar se apds o treinamento
os modelos sdo capazes de identificar o status atual das maquinas, observando os dados coleta-
dos pelo sensor WEGScan.



3.2. Resultados Preliminares

Os resultados deste estudo estdo organizados em dois eixos principais: (i) a avaliagdao dos
modelos de IA na identificacdo do estado operacional das maquinas em ambiente de teste, utili-
zando dados de vibragdo, temperatura e rotacdo; e (ii) a andlise da capacidade dos dispositivos
de borda em processar a carga computacional demandada pelos modelos de 1A.

A afericdo do desempenho dos modelos foi conduzida por meio das métricas de acuricia,
precisao, recall e F1-score [Sokolova and Lapalme 2009], considerando os conjuntos de treina-
mento e teste. Essa abordagem possibilita uma andlise comparativa entre os modelos, sobretudo
em cendrios em que os dados ainda ndo foram previamente observados. A Tabela 1(a) apresenta
os resultados obtidos pelos modelos de IA na etapa de treinamento [Powers 2020].

Tabela 1. Resultados Edge-Al: (a) Treinamento; (b) Validacao. Fonte: Autores.
Treinamento dos modelos de TA

(%)

Validaciao dos modelos de IA
Matriz de Confusao
Modelo de TA VP YN T FP | FN
Mol de 1 e
Regressao Logistica | 99.38 | 99.37 | 99.38 | 99.36 Redes Neurais 1094 1 35
Random Forest 100 100 100 100
Redes Neurais 99.82 | 99.82 | 99.82 | 99.82

recisao

Acuricia (%),
Recall (%)
F1-Score (%)

P

—| | —

Os resultados da validacao (Tabela 1(b)), cujo objetivo € classificar automaticamente o estado
operacional das méquinas (ligadas ou desligadas), foram analisados por meio de uma matriz
de confusdo, que permite avaliar a precisdo das previsdes [Fawcett 2006]. Observou-se que
o modelo Random Forest apresentou o melhor desempenho, seguido pelas redes neurais e, por
ultimo, pela regressao logistica. Esses resultados podem ser explicados pela natureza dos mode-
los em relagdo a estrutura dos dados. A regressao logistica, por ser um modelo linear, apresenta
bom desempenho quando hd uma separacdo linear clara entre as classes, mas pode ter difi-
culdades em capturar padroes mais complexos. Ja as redes neurais, devido a sua capacidade
de modelar relacOes nao lineares, demonstraram desempenho superior a Regressdo Logistica.
No entanto, o Random Forest superou os demais modelos, possivelmente por sua robustez na
andlise de dados tabulares e por sua efici€éncia na captura de interagdes entre varidveis, carac-
teristicas essenciais quando se trabalha com dados provenientes de sensores, nas quais variacoes
sutis em vibragdo, temperatura e rotagdo podem indicar mudangas no estado da miquina.

A segunda etapa da andlise de resultados concentra-se na avaliacdo da capacidade dos dispo-
sitivos de borda em processar a carga computacional imposta pelos modelos de 1A, com foco
no consumo de CPU e memoria. Essa investigagdo busca verificar a viabilidade da execugdo
dos modelos em um ambiente descentralizado, garantindo que os dispositivos operem dentro
de limites aceitaveis de uso de recursos. A Figura 1 ilustra a evolug¢do temporal do consumo
percentual médio de CPU e memoria ao longo do intervalo necessario para o treinamento e a
avaliacdo dos modelos. Observa-se que, apds uma breve fase transiente, o uso de memdria esta-

biliza em torno de 10%, enquanto o consumo de CPU apresenta variagdes, oscilando em torno
de 30%.

Esses resultados indicam que o dispositivo de borda utilizado demonstrou capacidade su-
ficiente para suportar a execucdo dos modelos de IA nas etapas de treinamento, avaliacdo e
predi¢do. A estabilizacdo do uso de memoria sugere que hd margem para a execugdo de pro-
cessos adicionais sem comprometer o desempenho do sistema. Embora o consumo de CPU
tenha apresentado oscilacdes, esse nivel de utilizagdo estd dentro de um intervalo aceitdvel para
operacgdes continuas, sem risco iminente de sobrecarga.
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Figura 1. Consumo percentual médio de CPU e memdria. Fonte: Autores.
4. Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Este estudo confirmou a viabilidade da computacdo em borda para manuten¢do preditiva na
Industria 4.0, reduzindo a laténcia e otimizando a tomada de decisao. O modelo Random Forest
destacou-se na classificacdo do estado operacional das maquinas, e a andlise computacional
mostrou que o dispositivo de borda suportou os modelos de IA sem sobrecarga, garantindo
eficiéncia operacional. A descentralizacdo do processamento reduziu a dependéncia da nuvem,
tornando o sistema mais autdonomo e resiliente, o que € essencial em ambientes industriais com
conectividade intermitente.

Como trabalhos futuros, propde-se implementar testes mais robustos em um ambiente fabril
real, incorporar um sistema distribuido para otimizar o processamento e explorar estratégias de
seguranca para proteger os dados industriais.
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