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Resumo: A quarta revolucdo industrial apresenta diversas tecnologias para o desenvolvimento da
sociedade e especialmente para o ramo de manufatura. Inserido nesse novo mundo, o estudo de caso
vem com objetivo de explorar conceitos de manutencao preditiva com andlises e prevencéo de falhas
para equipamentos que operam com vibracdo. Analisando conceitos de manutencgéo preditiva 4.0 ja
implementados no mercado e incorporando novas techologias, tende-se a obter resultados de tempo
de inatividade através desses conceitos explorados no trabalho. Com a analise dos dados coletados
através de ferramentas em nuvem e sensores |oT, conseguimos determinar parametros e o
comportamento do equipamento. Com essa prevencédo dos fatos, foi possivel a implantacdo de alertas
em tempo real de qualquer fator que possa vir tornar-se uma falha, dessa forma predizendo uma acéo
corretiva no equipamento. Trabalhado dessa forma, foi possivel obter reducdo de 24% no tempo de
inatividade do equipamento, trazendo ganhos para empresa e reducédo de custos ao produto final. A
manutenc¢édo preditiva, juntamente com outras tecnologias da industria 4.0 tem grande potencial para
estudos e melhorias, incorporando cada vez mais aprendizagem de maquina e inteligéncia artificial,
tornando cada vez mais os equipamentos inteligentes e tomadores préprios de suas decisfes.

Palavras-chave: Industria 4.0. Manutengdo Preditiva. MindSphere. Vibra¢do. Manufatura.

Abstract: The fourth industrial revolution presents several technologies for the development of society
and especially for the manufacturing sector. Inserted in this new world, the case study aims to explore
concepts of predictive maintenance with analysis and failure prevention for equipment that operate with
vibration. Analyzing predictive maintenance 4.0 concepts already implemented in the market and
incorporating new technologies, we tend to obtain downtime results through these concepts explored in
the work. By analyzing the data collected through cloud tools and 10T sensors, we were able to
determine parameters and the behavior of the equipment. With this prevention of the facts, it was
possible to implement real-time alerts of any factor that could become a failure, thus predicting corrective
action in the equipment. Working in this way, it was possible to obtain a 24% reduction in equipment
downtime, bringing gains to the company and cost reductions for the final product. Predictive
maintenance, along with other technologies from industry 4.0, has great potential for studies and
improvements, incorporating more and more machine learning and artificial intelligence, making more
and more intelligent equipment and decision makers themselves.
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1 INTRODUCAO

As empresas de manufatura buscam cada dia mais serem efetivas em seus
processos a fim de garantir qualidade e menos custo em seus produtos, obtendo
maiores lucros. Para contribuir com esse avanco, a revolugdo tecnoldgica, conhecida
como industria 4.0, impulsiona estes objetivos, beneficiando a industria de manufatura
(MOYA, 2004). Com a implantacdo massiva de maquinas e automacao de processos,
as industrias se tornam dependentes de recursos tecnoldgicos que precisam estar
disponiveis, operacionais e produtivos. A saude das maquinas se torna entdo um fator
que deve ser monitorado de forma a prever e prevenir paradas e perdas nha
produtividade. Tal problema se estende a todas as éareas fabris que empregam
maquinas e robds, sendo portanto amplamente pesquisado.

Neste contexto, esse artigo tem como objetivo apresentar um estudo
exploratorio desenvolvido no ambito de manutencdo preditiva de uma empresa
localizada no Rio Grande do Sul. O estudo ira limitar-se ao caso do equipamento
denominado espiraladeira, responsavel pela confeccdo de trancas de fio de nylon. A
maquina apresenta em meédia 35 horas mensais de inatividade causados pela
sensibilidade na vibracdo do equipamento. A escolha de aplicacdo de conceitos e
tecnologias de manutencao preditiva neste caso, é devido as oportunidades possiveis
de reducao do tempo de inatividade, devido a efeitos de vibracdo gerados durante o
processo.

Devido a complexidade das aplicacdes industriais, a manutencao preditiva
acabou sendo um dos pilares da Industria 4.0, representando uma tendéncia mundial
em todas as areas de atuacdo. Todas as técnicas utilizadas na manutencéo preditiva
tem como finalidade indicar as reais condi¢cdes de funcionamento e do desempenho
das maquinas, e por meio do acompanhamento de parametros, consegue-se
identificar o desgaste ou a degradagcdo de componentes. A manutencéo preditiva
contribui diretamente para a eficiéncia operacional do chdo de fabrica, reduzindo
custos, erros e atrasos no fluxo produtivo, tendo um papel determinante na
continuidade das operacdes de manufatura.

O objetivo do estudo exploratério € obter indicacdes e previsdes de futuras
falhas que o equipamento podera apresentar, através da coleta e analise dos dados

futuros. Com isso, deseja-se avaliar a possibilidade de prever e reduzir o tempo de
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inatividade do equipamento, aumentando os ganhos com paradas inesperadas,
conforme indicado por (SUSTO et al., 2015).

2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta o referencial tedrico da analise e estudo exploratério

sobre o tema tratado.

2.1 Industria 4.0

O mundo da industria vem sofrendo diversas mudancgas e evolugfes. Por meio
de revolucdes industriais, os processos foram se modernizando e incorporando novas
tecnologias ao dia a dia, desde o marco da maquina a vapor. Nos dias atuais a
revolucdo que estamos vivenciando é denominada de Industria 4.0 (KAGERMANN et
al., 2013).

A Industria 4.0 foi criada em 2011 por uma iniciativa do governo aleméo com
universidades e empresas privadas. Era um programa estratégico para desenvolver
sistemas avancados de producdo com o objetivo de aumentar a produtividade e
eficiéncia da industria nacional (KAGERMANN et al., 2013). Este conceito representa
uma nova etapa industrial dos sistemas de manufatura ao integrar um conjunto de
tecnologias emergentes e convergentes que agregam valor ao produto ao cliente
(FRANK, 2019). A nova revolucao industrial exige uma evolugao sociotécnica do papel
humano nos sistemas de producdo, em que todas as atividades humanas de valor
serdo realizadas com abordagens e fundamentos em tecnologias de informacgéo e
comunicacao (BASCO, 2018).

A Industria 4.0 € um conceito que representa a automacao industrial e a
integracao de diferentes tecnologias como inteligéncia artificial, robotica, internet das
coisas e computacdo em nuvem. Entre os objetivos visados esta a digitalizacdo das
atividades industriais, melhorando os processos e aumentando a produtividade
(PEREIRA, 2018).

Outro importante objetivo desta recente revolucdo é automatizar o processo de
manufatura, incluindo aquisicdo e armazenamento de dados, visando o aumento
global da eficiéncia. Toda ferramenta, maquina, sensor, peca ou computador adquire

a capacidade de trocar dados entre si. Com os dados coletados, 0 processo e seus
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derivados, os sistemas podem tomar decisdes em tempo real, tornando um mundo
fisico e virtual tnico (WOLLSCHLAEGER et al., 2014).

Sensores embarcados permitem a conectividade de produtos em uma rede
com outros objetos e sistemas de manufatura. Os sensores e dispositivos eletronicos
podem fornecer capacidade de monitoramento em estruturas fisicas, permitindo que
os clientes/usuarios conhecam a melhor condicdo dos equipamentos e 0s parametros
de uso. Maquinarios, com software integrado conectado a servicos em nuvem, podem
ser controlados por meio de interfaces remotas digitais (PEREIRA, 2018).

A figura 1 apresenta os pilares da industria 4.0 a fim de mostrar 0s principais
pontos que essa nova revolugcdo apresenta para a industria de manufatura. Neste
contexto destaca-se 0s seguintes pilares: realidade aumentada, big data, robds
autbnomos, simulagbes, manufatura aditiva, computacdo em nuvem, Internet das

Coisas e a Seguranga da Informacéo (LEE et at., 2014).

Figura 1 — Pilares da industria 4.0

SEGURANCA DA INFORMACAO

INTerNeT [ )0
DAS COISAS
COMPUTACAO
DE NUVEM
SISTEMAS
INTEGRADOS
MANUFATURA ré;) SIMULACOES
ADITIVA

Fonte: Adaptado de SSMAQ, 2018.
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Com o avanco da tecnologia e computacdo em nuvem, surge a estrutura de
Sistemas Ciber-Fisicos (CPS). Com ela, a industria futura sera capaz de alcangar um
sistema de informacé&o de toda a cadeia da manufatura que ajudara aos equipamentos
serem autoconscientes e identificar a si proprios possiveis problemas (LEE, 2014).
Um sistema autoconsciente é aquele capaz de reconhecer seu estado interno,
estabelecer objetivos e metas e auto-avaliar-se. Um dos beneficios diretos desta
capacidade esta associado a percepcdo do seu desempenho, saude e nivel de

degradacdo. Tais autoavaliacdes sdo importantes, e até mesmo fundamentais, para
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que um sistema exiba inteligéncia em nivel local. Em nivel ciber, dados s&o integrados,
analisados e produzem resultados Uteis para uso posterior em decisbes de
manutencdes inteligentes futuras e para evitar problemas no processo (SEZER et al.,
2018).

Para um sistema mecanico, autoconsciéncia significa ser capaz de avaliar a
condigdo atual ou passada de um equipamento e reagir para produzir o resultado da
avaliacdo desejada. Essa avaliagdo de saude da maquina pode ser realizada usando
um algoritmo baseado em dados/informacdes coletadas da maquina em questéo e
seu meio ambiente inserido. A condicdo do equipamento em tempo real pode ser
realimentada para o controlador da maquina para controle adaptativo e gerentes de

magquina para manutencédo em tempo real (LEE et al., 2014).

2.2 Sistema de Manutencéao Preditiva

Esta secdo apresenta 0s conceitos de manutencdo em equipamentos de
manufatura, compreendendo os conceitos de manutencao preventiva e preditiva. Os

nomes sdo parecidos, mas o objetivo de cada uma delas é distinto.

2.2.1 Manutencéo Preventiva

A manutencao preventiva é a atuacao realizada de forma a reduzir ou evitar a
falha ou diminuicdo do desempenho, obedecendo a um plano preventivamente
elaborado, baseado em intervalos de tempos definidos. Como o préprio nome sugere,
procura prevenir a fim de evitar a ocorréncia de falhas de um determinado
equipamento (SEZER, et al., 2018). A vantagem do uso da manutencéo preventiva no
lugar da manutencdo corretiva (falha ja ocorreu), é diminuir as interrupcdes
inesperadas de produgdo. Ou seja, se considerarmos 0 custo total, em varias
situagcdes a manutencado preventiva acaba sendo mais barata que a manutencao
corretiva, pelo fato de se ter dominio das paradas dos equipamentos, ao invés de se
ficar sujeito as paradas inesperadas por falhas nos equipamentos. A manutencéo
preventiva permite um bom gerenciamento das atividades, nivelamento dos recursos,
além de previsibilidade do consumo de materiais e sobressalentes com antecedéncia,
conseguindo otimizar custos e menos tempo de inatividade de equipamentos

(KARDEC et al., 2009).
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2.2.1 Manutencao Preditiva

Com a competitividade em alta no cenério atual, as organiza¢des almejam
reduzir custos nos processos, elevar a disponibilidade de seus ativos e agregar valor
ao seu produto. Para suprir essas demandas do cenario atual, as organizacdes
buscam reduzir o tempo de inatividade dos equipamentos, reduzir custos de méo de
obra e prolongar a vida util dos ativos. Para atingir esses objetivos, as organizagtes
avistaram a Industria 4.0 (MOYA, 2004). Objetivos estes que vao ao encontro dos
beneficios entregues pela Manutencdo Preditiva ou agora conhecida também como
Manutencdo Preditiva 4.0. S&o apresentadas técnicas de Machine Learning utilizadas
para a analise preditiva, além dos beneficios gerados e estratégias necessarias para
implementacao do sistema (SUSTO et al., 2015).

A possibilidade da coleta instantanea de grandes conjuntos de dados de
diferentes ativos, além da aplicacdo da andlise de Big Data para fornecer informacfes
preditivas de manutengdo (DILMEGANI, 2018). Portanto, ndo é uma surpresa que a
Manutencéao Preditiva tenha emergido rapidamente como um dos principais casos de
uso da Industria 4.0. A sua implementacdo possibilita monitorar a integridade dos
ativos, otimizar os cronogramas de manutencado e obter alertas em tempo real dos
riscos operacionais, beneficios estes que vao ao encontro das necessidades atuais
das organizacdes (SUSTO et al., 2015).

Existem diversas divisbes e classificacdo de manutencdo preditiva, mas
trataremos 0 conceito neste artigo apenas de duas. A Manutencao Preditiva baseada
na condicdo conta com a instalacdo de sensores que coletam continuamente dados
sobre os ativos. Através de regras pré-definidas, o sistema envia alertas quando
algum limite estabelecido é atingido (SEEBO, 2018). Embora este tipo de manutencao
forneca algum nivel de manutencédo preditiva automatizada, ela ainda depende da
compreensao da equipe de manutencao sobre quais variaveis elétricas ou ambientais
precisam ser medidas, bem como de sua capacidade de prever o que pode quebrar
(SEEBO, 2018). A Manutencdo Preditiva baseada em Machine Learning (em
portugués, aprendizado de maquina) necessita de sensores coletando dados em
tempo real. Mas além disso, também faz uso de conjuntos de dados historicos dos
ativos monitorados. Estes dados, combinados com algoritmos personalizados de
aprendizado de maquina, executam diferentes cenarios e podem prever o que vai dar
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errado e quando gerar alertas. Por ser este o tipo de manutencdo que esti
impulsionando a Industria 4.0 (SEEBO, 2018).

Figura 2 — Estrutura da manutengéo preditiva 4.0
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Fonte: Adaptado de Seebo, 2018.

2.2.2 Manutencdao Preditiva na industria manufatura

Para aplicar a manutencéao preditiva a industria de manufatura se faz também
necessario outros conceitos da industria 4.0 para ser incorporada. A predicao trabalha
com o conceito de prever o futuro, mas para iSso precisamos usar conceitos de
Machine Learning, do inglés aprendizagem de maquina, para agregar conhecimento
na tomada de decisdo do equipamento (SUSTO et al., 2015).

Hoje em dia, as maquinas estdo cada vez mais autbnomas. Desse modo,
através de algoritmos e softwares especificos, jA é possivel fazer com que o
eguipamento ndo s6 analise os dados coletados, mas também aja de forma autbnoma,
realizando acdes pré-programadas capazes de evitar e até mesmo resolver
problemas.

Outro ponto fundamental sdo as etapas de coleta e analise de dados. Elas sdo
as responsaveis por armazenar e relacionar esses dados. Sem duavida, informacdes

como o histérico de falhas, manutencdes, reparos e performance do equipamento,
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sdo valiosissimas. Na manutencdo preditiva esses dados sdo muito Uteis para
identificar, por exemplo, a hora certa de substituir algum componente. Da mesma
forma, essas informacdes podem ser utilizadas em conjunto com o Machine Learning,
para programar determinadas a¢fes do equipamento (AMIR et al., 2015).

A analise de dados tem um potencial quando aproveitado para conduzir a
tomada de decisédo. Para permitir essa tomada de decisdo baseada em fatos, as
empresas precisam de processos eficientes para transformar grandes volumes de
dados diversos e de rapida movimentacdo em acfes que agregam para a empresa.
O gerenciamento de dados envolve processos e tecnologias de suporte para adquirir
e armazenar dados e prepara-los e recupera-los para analise. Andlise de dados, por
outro lado, baseia-se em técnicas usadas para analisar e adquirir conhecimento,
padrdes e modelos por meio de grandes volumes de dados (AMIR et al., 2015).

A analise preditiva compreende uma variedade de técnicas que preveem
resultados futuros com base em dados historicos e atuais. Na pratica, a andlise
preditiva de dados pode ser aplicada a quase todas as disciplinas - desde prever a
falha de motores com o fluxo de dados de milhares de sensores, até prever 0s
préximos movimentos dos clientes com base no que compram, quando compram e
até mesmo o que eles dizem nas redes sociais (BAGHERI et al., 2013).

Em sua esséncia, a andlise preditiva busca descobrir padrbes e capturar
relacionamentos nos dados. As técnicas de andlise preditiva sdo subdivididas em dois
grupos. Algumas técnicas, como médias moveis, tentam descobrir os padrbes
histéricos nas variaveis de resultado e extrapola-los para o futuro. Outros, como a
regressao linear, visam capturar as interdependéncias entre as variaveis de resultado
e variaveis explicativas e explora-las para fazer previsées. Com base na metodologia
subjacente, as técnicas também podem ser categorizadas em dois grupos: técnicas
de e técnicas de aprendizado de maquina. Outra classificacdo € baseada no tipo de
variaveis de resultado: técnicas como regressao linear abordam variaveis de resultado
continuas, como por exemplo, preco de venda de casas.

As técnicas de andlise preditiva sdo baseadas principalmente em métodos
estatisticos. Varios fatores exigem o desenvolvimento de novos meétodos estatisticos
para Big Data. Em primeiro lugar, os meétodos estatisticos convencionais estao
enraizados na significancia estatistica: uma pequena amostra € obtida da populagéo

e o resultado € comparado com 0 acaso para examinar a significancia de uma relagcéo

Revista Producéo Online. Floriandpolis, SC, v. 22, n. 3, p. 3418-3340, 2022

3425



particular. A concluséo é entao generalizada para toda a populacdo. Em contraste, as
amostras de Big Data sdo enormes e representam a maioria, sendo toda a populacao.
Como resultado, a nogao de significancia estatistica ndo € a Unica medida a ser usada.
Em segundo lugar, em termos de eficiéncia computacional, muitos métodos
convencionais para pequenas amostras nao se adaptam a grandes volumes de dados
(LIU, 2014).

3 ESTUDO DE CASO

Nesta secdo é apresentado o estudo de caso em uma empresa no ramo
metallrgico com objetivo de identificar analise de vibracdo com objetivo de diminuir a

inatividade da linha de producgéo ou equipamento pela falha.

3.1 Apresentacao da organizacao

A aplicacdo do estudo e andlise foi realizada na empresa Tramontina Multi,
unidade pertencente ao grupo Tramontina, localizada na cidade de Carlos Barbosa-
RS. Empresa com mais de 100 anos de atividades pelo mundo, vem investindo e
apoiando o crescimento para a modernizacao de seus processos, trazendo melhorias
e tecnologias aos seus produtos a fim de entregar cada vez mais produtos com
gualidade e menor preco.

A Tramontina Multi € uma empresa que possui em seu mix de produtos as
seguintes linhas: ferramentas para agricultura, construcéo civil e jardinagem. Por mais
gue seu produto seja de baixo valor agregado, a empresa apés na evolucdo de
processos produtivos para cada vez mais ser competitivo no mercado que esta

inserido.

3.2 Problema de manutencéo preditiva

7

O problema em estudo € explorar os conceitos e analisar na pratica no
ambiente industrial principios da manutencdo preditiva. Conceitos que vem para
auxiliar as empresas a evitar paradas inesperadas e prever com antecedéncia
possivel a inatividade de um equipamento que podera trazer enormes prejuizos para

a empresa em questéo avaliada.
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O estudo de caso seré aplicado no setor de mangueiras para jardim, localizado
na fabrica 8 da empresa Tramontina Multi. A empresa possui diversas linhas de
producdo do mesmo produto, mas o estudo de caso consiste na aplicacao apenas na
linha numero 6.

O equipamento denominado de espirradeira € capaz de realizar trancas de fio
de nylon no produto, que operam em rotagbes acima de 1500 RPM. Devido ao seu
processo de fabricagdo, o0 equipamento apresenta desbalanceamento e gera
vibragbes na maquina. Com a vibracdo agindo diretamente na maquina, a
sensibilidade que qualquer acdo é gerada, torna-se fundamental para uma falha futura
ser gerada. Com essas dificuldades, se incorporam conceitos de manutencdo
preditiva, utilizando tecnologias da industria 4.0 para diminuir o tempo de inatividade

e corregOes de desbalanceamento e taxas de vibragéo do equipamento.

3.3 Método de pesquisa
3.3.1 Projeto piloto

O projeto piloto consiste em aplicar os conceitos de manutencdo preditiva e
introduzir esse conceito na empresa em analise. A organizacao ja aplica métodos de
manutenc¢ao preventiva e a partir desse estudo de caso, busca-se aplica-lo a producao
de mangueiras. O equipamento especifico a ser implantado no projeto € a
espiraladeira, responsavel por fazer a segunda camada da mangueira de jardim, que
€ composta por fios de nylon.

O objetivo desse projeto piloto € abrir portas para novas demandas necessarias
na planta da empresa. A ferramenta adquirida para processamento em nuvem permite
obter dados e analisar de uma forma simples e em tempo real. Através desses
softwares consegue-se analisar e prever uma acao futura. Tal recurso € uma demanda
da industria 4.0 em favor das empresas para incorporar novas tecnologias e obter
lucros.

Neste projeto prevé-se a instalacdo de dois sensores de vibragdo com interface
I0-Link da IFM, modelo VV, que permite coletar dados importantes como: v-RMS, a-
RMS, a-Peak e o valor de crista. Estes sensores serdo capazes de coletar dados de

7

vibracdo do equipamento. O dispositivo é responsavel em fazer as trangcas das
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mangueiras onde trabalham em uma rotacdo de 1600 rpm. A figura 3 apresenta o

equipamento em operacéao de trabalho.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma das razdes para o presente estudo esta na complexidade da linha de
fabricagcdo das mangueiras, pois utilizam equipamentos que trabalham 24 horas
diarias, com sistemas operando em alta velocidade. Qualquer problema na linha pode
causar uma parada de horas ou até mesmo dias, dependendo da falha. O custo de
uma linha dessas além de afetar diretamente atrasos na entrega de produto ao cliente,
podendo gerar um prejuizo para empresa, e até mesmo sendo necessaria aquisicao

de pecas para repor a manutenc¢ao da linha.

3.3.2 Etapas do projeto

O projeto esta planejado nas seguintes etapas:

Estudo exploratério da andlise vibracdo em equipamentos;
Estudo sobre conceitos de manutencao preditiva,;

Estudo sobre sensoriamento de vibracéo;

Instalacdo no equipamento Espiraladeira (figura 4);

Coleta dos dados dos sensores axial e radial em nuvem;

Andlise dos dados na plataforma MindSphere;

N o ok~ wDdhdR

Definicdo de limites e analise preditiva baseado no equipamento em
especifico.

8.  Anadlise e conclusao dos ganhos com analise preditiva x preventiva.
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3.3.3 Dados em analise

Os dados em analise de vibragéo séo: v-RMS, a-RMS, a-Peak e Fator de crista.
A seguir segue a definicdo de cada componente a ser analisada na forca axial e radial
do equipamento, obtendo assim o melhor resultado para o estudo de caso.

O v-RMS (valor efetivo da velocidade de vibracdo) mede a carga total de uma
maquina em rotacdo. Os tipos mais comuns de sobrecarga (desbalanceamento,
desalinhamento, etc.) séo refletidos no v-RMS. Uma carga alta pode danificar a
maquina a longo prazo (fadiga, resisténcia a fadiga) ou, em casos extremos, destrui-
la em pouco tempo.

O a-RMS (valor efetivo de aceleragdo) detecta contatos mecénicos de
componentes da maquina. Este contato ocorre normalmente devido ao desgaste
(rolamento defeituoso, engrenagens gastas, entre outros) ou problemas de
lubrificacdo (graxa contaminada, 4gua no 6leo, entre outros).

O a-Peak monitora o valor maximo da aceleracdo. Impactos na aceleracao
podem ocorrer uma vez ou periodicamente, como no caso de uma colisdo, por
exemplo, em caso de um dano no rolamento. a-Peak é uma medida das forcas que
ocorrem na maquina.

O fator de crista € um valor caracteristico descrito na analise de sinal. E definido
como a relacéo entre o valor maximo e o valor efetivo (peak/RMS). No monitoramento
de condic@es, o valor caracteristico é usado para avaliar a condi¢cao de rolamento. Os
sinais de alta frequéncia com curta duracdo de pulso de um rolamento danificado
produzem valores de pico maiores em relacdo ao valor efetivo. Esta relacéo pode ser

lida no fator de crista.

3.4 Modelamento na ferramenta de software EasyDash Siemens

A coleta de dados sera realizada através da tecnologia incorporada no sensor
gue possui conexao atraves da tecnologia I0T. Esses dados serdo armazenados em
nuvem atraves da plataforma em nuvem da Siemens MindSphere. A coleta é realizada
minuto a minuto para identificar todas as falhas e possiveis altera¢cdes nos parametros
em analise.

A visualizacdo e analise dos dados em questao serdo realizados através do

aplicativo dentro da plataforma MindSphere denominada Easy Dash. Através deste
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aplicativo sera possivel fazer analise preditiva do equipamento, a fim de emitir alertas
de possivel falha futura.

Existem diversos aplicativos dentro da plataforma em nuvem para analise
preditiva de equipamentos. Alguns modelos fazem analise e célculos
automaticamente dentro do aplicativo, utilizando algoritmos de machine learning e
inteligéncia artificial. No trabalho exploratorio aqui apresentado, sera apresentado de
uma forma simples e visual essa analise, comprovando que dependendo do
equipamento, ndo se faz necessario aquisicao de software de alta analise. A figura 4

apresenta um modelo de exemplo do aplicativo EasyDash.

Figura 4 — Exemplo de dashboard do aplicativo EasyDash na plataforma MindSphere

MindSphere

w 2B Q Oustirem Q T

Fonte: Siemens, 2021.

3.5 Métricas de Avaliacédo
3.5.1 Avaliacédo de Dados

O estudo de caso tem como objetivo trazer ganhos de manutencédo preditiva
utilizando analise simples, a fim de obter resultados equivalentes a sistemas que
operam com machine learning ou inteligéncia artificial. A importancia dessa analise é
verificar qual o melhor método a ser utilizado, isso podendo ser modificado
dependendo do equipamento e analise. Na maioria dos casos o problema pode ser

resolvido de forma simples, ndo dependendo de grandes algoritmos para obtermos o
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mesmo resultado. Esse serd o foco do estudo exploratério, obtendo resultados
satisfatorios através de métodos e analises simples de manutencéo preditiva.

A avaliacdo dos dados é dada através do monitoramento do comportamento
do equipamento no periodo de 60 dias. Através deste periodo, todos dados coletados
serdo armazenados na nuvem e depois exibidos em Dashboard dentro da plataforma
MindSphere. Ser& necessario dados complementares ao estudo em questéo para a
andlise realizada, como: velocidade da extrusdo, velocidade da espiraladeira,
temperatura, pressdo, Esses dados complementares ja estdo disponiveis no
equipamento, que também passardo a ser enviados para a plataforma em nuvem.

Os dados seréo avaliados e criados limites que sinalizem a falha que ira ocorrer
em um futuro. Baseado no historico criado, conseguiremos ver e prever o que podera
acontecer num futuro proximo, a fim de evitar uma parada de linha e inatividade do

equipamento.

3.5.2 Analise das falhas e paradas de linha por manutencao

A instalacdo de sensores de vibragcdo nos equipamentos, tem por objetivo
alertar o operador de situacdes ou sinais que o equipamento vem apresentando, a fim
de evitar uma parada. Através de notificacdes, operadores e gestores poderao agir
antes de uma falha ocorrer ou organizar uma parada prevista para realizacdo de
manutenc¢ao do equipamento.

Para mensurar e verificar tal necessidade de instalacdo de sistemas com
atuacdo em tempo real, trago dados das paradas de linha do equipamento sem a

implementacéo do estudo de caso aqui apresentado.

4 RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados preliminares obtidos por meio do estudo
de caso de manutencdo preditiva baseado em conceitos da industria 4.0. Como
descrito na base bibliogréfica deste estudo, existem diversas formas de andlise e
algoritmos para incorporarmos 0s conceitos de manutencdo preditiva nos
equipamentos da industria. Esse artigo tem como objetivo identificar todos esse
métodos e implementar um método de forma simples para operadores e gestores de

producédo de uma linha de mangueiras de jardim. Usando softwares e dispositivos sem
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algoritmos de alta complexidade conseguiremos apresentar uma melhora nas paradas
de linha da linha, apenas com sistemas de monitoramento e alertas prevendo uma
inatividade.

A figura 5 apresenta a causa das paradas de linhas da linha de mangueiras de

jardim sendo estudada aqui, nos meses de Julho, Agosto e Setembro.

Figura 5 - Principais motivos de paradas de linha na produ¢do de mangueiras
Percentual de participagdo dos motivos principais
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Através das analises das paradas de linhas acima foi possivel identificar que
as causas mais importantes sdo a troca de fio e a regulagem de maquinas. Tais
paradas sao registradas no equipamento em analise no estudo exploratdrio. Somente
esses dois motivos de parada de linhas, significam 107 horas de paradas nos trés
meses. (Linha em estudo). Isso significa uma perda para a empresa de
aproximadamente R$48.792,00/ano.

Esses valores justificam cada vez mais a implantacéo de sistemas que possam
prever uma falha antes da mesma acontecer, a fim de evitar inatividade dos
equipamentos. A industria 4.0 vem ao encontro dessa necessidade, aplicando
tecnologias em tempo real em busca de melhores resultados para a empresa.

Seguindo com esses conceitos, foi realizada a instalacdo dos sensores de
vibragdo com interface 10-Link da IFM na espirradeira da linha 6 de mangueiras de
Jardim. Os sensores sdo conectados em nuvem atraves da conectividade junto com
CLP da Siemens, alimentando o banco de dados do Mindsphere. A figura 6 apresenta

a coleta de dados v-RMS, a-RMS, a-Peak e Fator de crista dos sensores no dashboard
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criado para visualizagéo na plataforma. A coleta de dados comecou a ser realizada
em 20/08/2021.

Figura 6 - Dashboard dos dados dos sensores de vibragdo em tempo real

Grafico de vibragdo Radial Espiraladeira 2

2021-09-13 01:00:00

30 2412 - Linha Mangueiras 6.RadialEspir2.aPeak:  18.90
2412 - Linha Mangueiras 6.RadialEspir2.Crest.  21.10
2412 - Linha Mangueiras 6.RadialEspir2.aRms: 1.60
2412 - Linha Mangueiras 6.RadialEspir2.vRms: 0.00

9/6 99 912 915 9/18 9/21 9/24 9/27 9/30 10/3 10/6 109 10/12 10/15 10/18 10/21 10/24 10/27 10/30 12

Fonte: Elaborado pelo autor.
Dados do grafico:

- Verde: a-Peak

- Laranja Forte: v-RMS

- Laranja : Fator de Crista
- Azul: a-RMS

Com os dados coletados e apresentados em dashboard, precisamos cruzar 0s
mesmos e observar comportamentos e comparar com a realidade na linha de
producdo. Os dados numéricos nao significam muito, se ndo forem atrelados a
comportamentos e acfes na linha de producdo. A primeira etapa é estabelecer os
valores limites dos parametros a fim de emitir alertas para os operadores. Entendendo
bem essa etapa, € possivel trabalhar para prevenir uma falha que ocorra e possa
realizar uma parada de linha no equipamento.

O parametro V-RMS, responsavel pelo monitoramento de sobrecarga no
equipamento vem apresentando valor nulo no banco de dados, devido ao dispositivo
nao ter apresentado desbalanceamento no periodo em analise, e 0 mesmo sera
ignorado na analise do estudo de caso. Como esse parametro é importante para
deteccdo de falhas graves no equipamento, foi adicionado um alerta para caso o
dispositivo passe a apresentar valor superior ou igual a 1. Dessa forma, o dispositivo
podera informar a equipe da manutencéo para realizar uma revisdo do equipamento,
evitando a inatividade da linha.

O parametro a-RMS, responsavel pela deteccdo de contatos mecanicos

apresentou os seguintes resultados, conforme a figura 7. Realizada a analise do
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comportamento do a-RMS, foram criadas duas situagdes de aviso para operadores e
equipe de manutencao, sinalizadas como Alerta na cor amarela com valor de 1,2 m/s?

e Alerta Critico na cor vermelha com valor de 1,5 m/s2.

Figura 7 - Dados de a-RMS na espirradeira

11/1 00:00 11/112:00 11/2 00-00 11/212:00 11/3 00:00 11/312:00 11/4 00-00 11/412:00 11/5 00:00 11/512:00 11/6 00-00 11/6 12:00 11/7 00-:00 11/7 12:00

2412 - Linha Mangueiras 6 RadialEspir2 aRms

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dados no gréafico em m/s2.

Com os alertas e cadastro do envio de notificacbes para celulares dos
responsaveis, passamos a ter o acompanhamento dos ocorridos na linha de producéo
em tempo real, sendo assim tomando a iniciativa imediata de correcdo dos parametros
e ajustes necessarios para evitar uma parada de linha. Todos alertas ird ocorrer da
mesma forma para demais parametros em andlise por esse estudo de caso, dentro
dos limites encontrados na analise.

O parametro a-Peak, responsavel em caso de uma colisdo e até mesmo
desbalanceamento de rolamentos ou do sistema, apresentou 0s seguintes resultados,
conforme a figura 8. Realizada a analise do comportamento do a-Peak, foram criadas
duas situacdes de aviso para operadores e equipe de manutencao, sinalizadas como
Alerta na cor amarela com valor de 9 m/s2 e Alerta Critico na cor vermelha com valor
de 15 m/s2.
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Figura 8 - Dados de a-Peak na espirradeira

a0

1141 00:00 11/2 00:00 11/3 00:00 11/4 00:00 11/500:00 11/6 00:00 11/7 00:00

2412 - Linha Mangueiras 6.RadialEspir2.aPeak

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dados no gréafico em m/s2.

O parametro fator de Crista, que é o fator entre Peak/RMS responsavel para
identificar picos e vibracdes no sistemas de rolamentos, apresentou 0s seguintes
resultados, conforme a figura 9. Realizada a analise do comportamento do a-Peak,
foram criadas duas situacfes de aviso para operadores e equipe de manutencao,
sinalizadas como Alerta na cor amarela com valor de 13 e Alerta Critico na cor

vermelha com valor de 15.

Figura 9 - Dados de Fator de Crista na espirradeira

30

~
w

©

11/1 00:00 11/2 00:00 11/3 00:00 11/4 00:00 11/500:00 11/6 00:00 11/7 00:00

2412 - Linha Mangueiras 6.RadialEspir2.Cres

Fonte: Elaborado pelo autor.

ApoOs apresentar os resultados e analises de cada parametro de vibracgéo,
chegamos na avaliagdo pontual do dado que esta sendo apresentado de forma online,
a fim de termos ganhos efetivos de diminui¢do de inatividade das linhas. O objetivo
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deste estudo de caso € que por meio dos dados e alertas emitidos pelo sistema
desenvolvido, possa-se identificar na pratica e corrigir antes mesmo de vir a ocorrer
algum problema.

Foram analisados diversos casos nesse periodo em questdo. Apresenta-se na
figura 10 uma parte da situacdo em que o sistema implementado foi capaz de
identificar o problema em ocorréncia. Como pode ser observado na figura, o
parametro a-Peak sofreu variacdo e acréscimo em seu dado, onde as 01:10 do dia
07/11 atingiu o alerta identificado na cor amarela no grafico. Para facilitar o
entendimento das causas do sistema, foi incluido a visualizacdo da rotacdo do
equipamento, na parte inferior da imagem. Nesse momento, podemos observar que a
rotacdo do sistema estava em funcionamento normal e constante. As 06:00 o sistema
comecou apresentar problemas e falhas, fazendo com o que operador tenha alguma

acao no sistema para evitar a parada de linha.

Figura 10 - Andlise pontual de falha no equipamento identificado pelo sistema implementado

25

11/516:00 11/6 00:00 11/6 08:00 11/6 16:00 11/7 00:00 11/7 08:00

2412 - Linha Mangueiras 6.RadialEspir2.aPeak

Velocidade Motor da Espiraladeira (rpm)

500

0
11/516:00 11/6 00:00 1146 08:00 11/6 16:00 1147 00:00 1147 08:00

2412 - Linha Mangueiras 6.Espiraladeira2 Velocidade

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o caso apresentado, confirma-se o principio e a importancia de obter-se
dados para conseguir agir antes que uma falha aconteca. No caso descrito, como o

sistema estava apenas em teste, e 0 operador ndo tinha acesso, nao foi realizada
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nenhuma acao preventiva, ocasionando horas mais tarde problemas e falhas no
sistema. Posteriormente, com esse sistema incorporado, o operador sera notificado
em qualquer variacdo que atinja os alertas sinalizados e podendo agir de forma
imediata antes de ocorrer falhas futuras.

A figura 11 apresenta o modelo de notificacdo criado e enviado para o operador

quando o dado atinge seu limite critico, conforme apresentado anteriormente.

Figura 11 - Notificacdo enviada ao operador ao ter atingido limite critico

Browse Events

Fonte: Elaborado pelo autor.

As paradas de linhas, pelos motivos apresentados, totalizavam em média 35
horas mensais. Apds a implantacdo do sistema e notificacbes aos operadores,
conseguiu-se reduzir o tempo de parada de linha para 27 horas e 10 minutos, ou seja
reducdo de 23%, assumindo uma baseline de Novembro/21. Em valores, isso

significa uma redugéo financeira da ordem de R$11.222,00/ano em paradas de linhas.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Empresas em constante evolugdo e buscando inovar-se em seus processos
produtivos, a industria 4.0 vem ao encontro desse crescimento da era da manufatura

que vem ocorrendo nos dias atuais. As empresas precisam entrar cada vez mais
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nessa era, buscando competitividade e gerando lucros, sempre pensando no cliente
gue busca produtos com qualidade e precos competitivos (MOYA, 2004).

Um dos pilares da Industria 4.0 é a predicdo de ac¢Oes e falhas, baseados em dados
do passado. Quanto mais a tecnologia conseguir prever uma situacao futura e
conseguirmos agir antes mesmo dela ocorrer, conseguiremos ter enormes ganhos.
Seguindo essa linha, o estudo de caso vem ao encontro disso, trazendo um estudo
mais especifico de conceitos da Industria 4.0 e seus diversos modelos de manutencao
(SUSTO et al., 2015).

Existem diversos modelos e métodos apresentados por autores de como
implantar uma manutengao preditiva nos processos manufaturados. O estudo de caso
aplicado em uma industria metal mecéanica, vem com objetivo de aprofundar os
conceitos implantados no mercado, mas através de métodos e algoritmos simples,
conseguimos atingir o mesmo objetivo final. Ressalvo que deve ser avaliado os
processos e analisar qual o melhor método para determinada aplicagao.

O estudo de caso contemplou toda a andlise dos dados de vibracao coletados
através do sensoriamento instalado no equipamento, além de todo conceito por tras
da manutencao preditiva 4.0. Foi utilizada a plataforma em nuvem Mindsphere da
Siemens para coleta dos dados e armazenamento. A predicdo das falhas do
equipamento foi analisada através de ferramentas que a plataforma dispde para essa
finalidade, utilizando conceitos de Machine Learning.

Com a implementag&o do sistema em nuvem e monitoramento dos dados de
vibracdo do equipamento, conseguimos criar dashboards e analisar diversos
comportamentos que a maquina viria apresentar. Com todas as analises realizadas
histéricas, conseguimos de forma simples entender o comportamento do equipamento
especifico e determinar diversos parametros que venham trazer consequéncias
futuras. Com a criacdo de alertas aos usuarios, foi possivel identificar irregularidades
no processo, antes mesmo de vir causar uma falha ou uma inatividade da linha de
producéao.

Conclui-se que com sistemas de baixo investimento, conseguimos atingir o
objetivo proposto no estudo de caso, obtendo uma reducdo de tempo de inatividade
do equipamento ja no primeiro més em aplicacdo, com reducao de até 24%. Essas
reducBes sdo importantes para a industria de manufatura atual, garantindo cada vez

mais produtos de qualidade e precos justos aos seus clientes.

Revista Producéo Online. Floriandpolis, SC, v. 22, n. 3, p. 3418-3340, 2022

3438



Como oportunidades de melhoria do estudo aqui apresentado, existe a
necessidade de testar e aplicar estrutura desenvolvida em outros equipamentos de
maior complexidade, a fim de verificar a efichAcia da andlise dos dados. Em
equipamentos, como por exemplo motores, possivelmente sera necessario uma coleta
e analise de dados com maior periodo. Falhas em sistemas de maior complexidade,
apresentam-se em periodos longos, diferentemente do estudo de caso alvo deste
artigo. Deve portanto ser analisada a necessidade de incorporagdo de machine

learning nos métodos com equipamentos mais complexos.
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