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Abstract: With the advance of the Fourth Industrial Revolution and the emergence of the Industrial Internet 

of Things (IIoT), the integration of information in the industrial sector has become essential in order to 

meet the demands of a competitive market, which increasingly requires efficiency and productivity from 

companies. In this context, this study presents the results of the implementation and operation of an IIoT-

based maintenance supervision system on a pallet transportation line. The proposed strategy highlights 

IIoT-based monitoring and detection using piezoelectric transducers, with a focus on industrial 

maintenance, especially key performance indicators. The main objective is to identify potential process 

failures and reduce operational downtime, enabling management and decision-making based on indicators 

such as mean time between failures (MTBF), mean time to failure (MTTF), availability and throughput, 

which are fundamental to industrial asset management. Over a period of five months, these indicators were 

used to assess the effectiveness of the Maintenance Planning and Control applied to the line. The 

implementation of the proposed system resulted in observable improvements in production performance 

following maintenance activities, as well as facilitating the monitoring of asset deterioration over time.  

Resumo: Com o avanço da Quarta Revolução Industrial e o surgimento da Internet Industrial das Coisas 

(IIoT), a integração de informações no setor industrial tornou-se essencial para atender às demandas de um 

mercado competitivo, que exige cada vez mais eficiência e produtividade das empresas. Neste contexto, o 

presente estudo apresenta resultados da implementação e operação de um sistema de supervisão de 

manutenção baseado em IIoT em uma linha de transporte de paletes. A estratégia proposta destaca a 

monitoramento e detecção baseada em IIoT utilizando transdutores piezoelétricos, com foco na 

manutenção industrial, especialmente em indicadores-chave de desempenho. O principal objetivo é 

identificar potenciais falhas nos processos e reduzir as paradas operacionais, possibilitando a gestão e a 

tomada de decisões com base em indicadores como Tempo Médio Entre Falhas (MTBF), Tempo Médio 

para Falha (MTTF), disponibilidade e rendimento, fundamentais para a gestão de ativos industriais. 

Durante um período de cinco meses, estes indicadores foram utilizados para avaliar a eficácia do 

Planejamento e Controle de Manutenção aplicado à linha. A implementação do sistema proposto resultou 

em melhorias observáveis no desempenho produtivo após as atividades de manutenção, além de facilitar o 

acompanhamento da deterioração do ativo ao longo do tempo.  
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monitoring; industrial maintenance, Smart Manufacturing. 
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1. Introdução

A abordagem de Indústria 4.0 busca otimizar as inter-

relações e a informatização nas práticas industriais 

convencionais, permitindo a digitalização de processos para 

criar sistemas de manutenção e manufatura inteligentes. A 

integração de tecnologias avançadas, como a Internet das 

Coisas (IoT – Internet of things) e sistemas ciber-físicos (CPS 

– Cyber-Physical Systems), permite que as fábricas alcancem

maior eficiência, adaptabilidade e manutenção interconectada

(Dalenogare et al., 2018; Faheem et al., 2021; James et al.,

2023).

Com o advento da Indústria 4.0, espera-se uma série de 

benefícios que podem impactar as tecnologias e filosofias de 

manutenção na indústria (James et al., 2023). Surge, assim, o 

conceito de Manutenção 4.0, uma iniciativa voltada para o 

tratamento eficaz da manutenção em organizações de 

produção, por meio da integração de tecnologias digitais 

avançadas, alinhadas às filosofias e tecnologias da Indústria 

4.0 (James et al., 2023; MOSYURCHAK et al., 2017). Neste 

escopo, as tendências futuras em manutenção se concentram 

no mapeamento das atividades e processos de manutenção, na 

aquisição e análise de dados para identificar fatores que afetam 

o desempenho do sistema produtivo, e na avaliação da

contribuição da manutenção para o alcance dos objetivos
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estratégicos e a tomada de decisões corretas (Parida et al., 

2015; Pilar Lambán et al., 2022).  

A utilização de múltiplos sensores industriais, como 

previsto pela Indústria 4.0, aprimora a coleta de dados e abre 

novas oportunidades para a previsão de falhas. Esses dados, 

quando transformados em indicadores, permitem o 

monitoramento mais eficaz dos componentes industriais, além 

de facilitar a detecção de anomalias na manutenção e a tomada 

de decisões nas operações industriais (Delgado-Arredondo et 

al., 2017; Sarazin et al., 2019; Yan et al., 2017). Portanto, a 

gestão de ativos industriais deve ser suportada pelo uso de 

Indicadores de Desempenho (KPI – Key Performance 

Indicators), como tempo médio entre falhas (MTBF – Mean 

Time Between Failures), tempo médio de reparo (MTTF – 

Mean Time To Failure), rendimento e disponibilidade, 
permitindo que os gestores avaliem a proficiência de seus 

funcionários e operações e tomem decisões informadas para 

otimizar processos (Ayadi et al., 2023). Como resultado, a 

aplicação da Indústria 4.0 à manutenção pode reduzir custos, 

tempo de inatividade e melhorar a produtividade e a qualidade 

(Delgado-Arredondo et al., 2017). 

Atualmente, no escopo da manutenção 4.0, os motores 

elétricos desempenham um papel essencial na indústria devido 

à sua robustez e eficiência. A confiabilidade e disponibilidade 

desses motores são cruciais para garantir uma operação 

contínua e sem falhas (Delgado-Arredondo et al., 2017; 

Gangsar and Tiwari, 2020; Lucas et al., 2020). Para detectar 

falhas antes que a degradação do motor se agrave, diversas 

técnicas de monitoramento são empregadas, incluindo 

detecção de falhas por sinais de vibração mecânica (Magadán 

et al., 2023), corrente elétrica (Azamfar et al., 2020),  acústicos 

(Delgado-Arredondo et al., 2017),  térmicos (Al-Musawi et al., 

2020) e fluxo magnético (Zamudio-Ramirez et al., 2022). 

Ainda assim, os custos de implementação, bem como a 

dificuldade de escalar e obter tais informações em tempo real 

por vezes torna-se um problema considerável de tais 

implementações. Neste contexto, o presente estudo expande os 

resultados obtidos no trabalho de David et al. (2021), cujo 

objetivo é apresentar uma estratégia para o monitoramento de 

ativos industriais utilizando sensores acústicos e IIoT 

(Industrial Internet of Things) aplicados a motores elétricos 

em uma linha de transporte de paletes. Além do sistema 

embarcado IIoT como dispositivo de borda, o método envolve 

o desenvolvimento de um sistema supervisório online 

(Dashboard) para acompanhamento em tempo real da 

operação da linha, disponibilizado aos gestores da produção. 

Os dados coletados são posteriormente extraídos de um banco 

de dados em nuvem e utilizados para gerar relatórios focados 

em indicadores de performance como MTBF, MTTR, 

rendimento e disponibilidade, permitindo identificar os 

principais pontos de melhoria da operação para os períodos 

subsequentes da linha. A abordagem proposta auxiliou no 

planejamento da manutenção e na redução do tempo de tomada 

de decisões críticas em uma linha de operação contínua. Além 

disso, contribuiu para um maior entendimento e controle da 

operação dessa linha, servindo como base para futuras 

expansões de monitoramento e previsões. 

 

 

 

2. Material e Métodos 

Para validar a abordagem proposta, foi implementado um 

sistema de monitoramento de vibração em motores elétricos 

utilizando pastilhas piezoelétricas (PZTs), conforme descrito 

por David et al. (2021). O monitoramento foi realizado em um 

ponto crítico de um sistema produtivo responsável pelo 

transporte de ração animal, cuja indisponibilidade impacta 

toda a produção anterior. Este ponto é essencial para a gestão 

de ativos e manutenção, pois os motores monitorados 

apresentam uma alta incidência de falhas, necessitando de 

reparos frequentes. O objetivo deste trabalho é expandir os 

resultados do estudo de David et al. (2021), revisando os 

principais resultados e aprofundando a análise anterior. A 

seguir, são detalhados os principais aspectos do estudo de caso. 

2.1 Configuração Experimental e Aquisição de Dados 

O local escolhido para o monitoramento das vibrações são 

os motores elétricos do tipo Lenze GKS09-3M VAK 132C22, 

380V, 15KW, presentes em uma máquina de transporte e 

armazenamento de paletes de ração animal desenvolvida pela 

empresa Mecalux S.A. Os motores monitorados são 

responsáveis pela subida (EPC 50) e descida (EPC 60) dos 

paletes. Destaca-se que a escolha do ponto de monitoramento 

deve-se à sua importância para o processo produtivo e sua 

operação contínua, já que esse ponto opera 24 horas por dia, 7 

dias por semana. Qualquer falha nesse ponto da operação pode 

afetar negativamente a produtividade das outras máquinas do 

sistema. Além disso, o ponto de instalação dos motores 

encontra-se na parte superior da máquina, a 20 metros do solo, 

dificultando a realização de reparos não planejados. Para o 

monitoramento, foram instaladas quatro PZTs com diâmetro 

de 27 mm, na carcaça do motor ao longo de dois eixos do 

motor EPC 60. No motor EPC 50, um PZT foi instalado em 

um redutor posicionado acima do motor para monitoramento 

do componente. As pastilhas foram fixadas na estrutura do 

motor utilizando um adesivo à base de cianoacrilato, conforme 

descrito em Junior et al., 2018 e Viera et al., 2020. Para a 

aquisição e envio dos dados coletados a um servidor na nuvem, 

foram desenvolvidos dois dataloggers com base no 

microcontrolador ESP32. O microcontrolador possui dois 

núcleos (Core 0 e Core 1) que podem trabalhar paralelamente. 

Assim, por meio das portas analógicas do microcontrolador, 

os sinais dos quatro transdutores PZTs são coletados com um 

intervalo de aquisição de 1 ms. A cada 10 segundos de coleta 

de dados, o segundo núcleo do microcontrolador, Core 1, 

executa o cálculo da raiz quadrática média (RMS – Root Mean 

Square) para cada sinal de PZT. O resultado do cálculo é 

enviado ao serviço de nuvem, onde é armazenado para 

posterior processamento e análise. Conforme relatado 

anteriormente em David et al., 2021, os critérios de 

amostragem de dados foram definidos empiricamente com 

base nas limitações do serviço de nuvem e do 

microprocessador. Observou-se que para leitura dos 

transdutores PZTs, o menor tempo de leitura sem causar 

distorções no sinal era de 1 milissegundo. Para definição do 

estado de operação dos motores elétricos, isto é, verificar se 

estão ativos ou não, um threshold aproximadamente 10% do 

valor médio de pico do sinal foi definido por meio da 

observação da operação e aquisição do sinal de in loco. Para 
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encapsular o dispositivo datalogger desenvolvido utilizou-se 

uma caixa tipo Patola PB107. Também foram adicionados três 

leds para orientação visual e bornes conexão dos sensores. O 

datalogger foi instalado próximo aos motores monitorados, de 

forma a permitir a fácil visualização dos operadores do sistema 

de transporte, conforme mostrado na Figura 1. 

 

 

Figura 1: Motor elétrico EPC 60 com fixação das pastilhas 

PZT presentes em sua carcaça e Datalogger instalado.  

Como servidor online, optamos por utilizar os serviços de 

nuvem privada da plataforma IBM Cloud. Um dos principais 

motivos dessa escolha é a maior aceitação desse serviço dentro 

do ambiente industrial apresentado neste estudo de caso. A 

comunicação, recepção das informações e tratamento dos 

dados são padronizados pela plataforma de servidor Watson 

IoT Platform, responsável pela recepção dos dados David et 

al., 2021. Para aquisição de dados quatro principais etapas 

podem ser destacadas: i) Coleta de dados: Conforme relatado 

anteriormente, o sinal dos quatros transdutores PZTs são lidos 

em intervalos de 1ms pela porta analógica do datalogger e o 

valor RMS do sinal coletado é enviado ao serviço de nuvem 

em intervalos constante de 10 segundos; ii) Envio dos dados: 

Por meio do datalogger, os dados coletados são adicionados a 

uma estrutura de dados do tipo JSON contendo as chaves token 

da API do serviço de nuvem (IBM, 2021) responsáveis por 

manter a comunicação segura. O envio para o serviço de IBM 

Watson IoT Plataform ocorre por meio do protocolo MQTT 

(Message Queue Telemetry Transport) utilizando a capacidade 

de transmissão wireless presente no dispositivo ESP32; iii) 

Recepção e armazenamento dos dados: Os dados recebidos por 

meio do serviço IoT Plataform que, executa apenas a recepção 

das cargas úteis de dados enviadas pelo datalogger. Dentro do 

serviço de nuvem, uma máquina virtual utilizando o serviço 

Cloud Foundry, implementa a ferramenta Node-Red, que é 

delegada para gerir a conexão entre os demais serviços 

utilizados. Dessa forma, os dados recebidos pelo serviço IoT 

Plataform são redirecionados e armazenados no banco de 

dados Cloudant; iv) Visualização em tempo real: Por fim, por 

meio do Node-Red, uma interface gráfica é disponibilizada 

para os gestores da linha por meio de um dashboard on-line. 

Dessa forma, a intensidade do sinal coletados, bem como sua 

evolução ao longo do tempo pode ser visualizada graficamente 

durante até oito horas da coleta da informação, evidenciando 

eventual paradas ou vibrações fora do padrão ocorridas 

durante este intervalo. Ao final do período de uma semana, os 

dados coletados são extraídos do banco de dados para 

processamento de sinais, utilizando a ferramenta MATLAB, e 

extração dos indicadores KPIs apresentados na seção 2. Um 

segundo dashboard on-line contendo relatórios históricos da 

operação é disponibilizado aos gestores por meio da 

ferramenta Power BI. No dashboard o relatório geral do 

sistema de transporte é disponibilizado. Por meio dos dados do 

relatório geral os resultados são discutidos na seção 3. A 

Figura 2 ilustra o fluxograma da arquitetura de nuvem e 

aquisição de dados do projeto. 

 
Figura 2: Estrutura de Desenvolvimento do Projeto. 

 

O período de monitoramento ocorreu de 6 de novembro de 

2020 a 6 de abril de 2021, totalizando 151 dias. Houve pausas 

na coleta de dados em um ou outro datalogger, resultando em 

105 dias de monitoramento contínuo no motor EPC 50 e 90 

dias no motor EPC 60. 

2.2 Classificação das paradas do sistema produtivo 

A classificação das paradas, de acordo com seu intervalo 

de ocorrência, trata-se de um importante mecanismo 

empregado por parte dos gestores da linha para maior 

compreensão dos problemas a serem superados auxiliando na 

tomada de decisão em prol de mitigá-los. A análise e 

classificação das paradas são realizadas posteriormente a 

coleta de dados, em conjunto com os responsáveis pela gestão 

da manutenção do sistema produtivo, uma vez que 

anteriormente ao sistema proposto apenas paradas 

provenientes de manutenções corretivas eram registradas 

durante a operação. A classificação das paradas leva em 

consideração a própria maturidade dos gestores e operadores 

da linha ao lidar com o sistema de transporte, que definem o 

tempo de interrupção de cada classe de parada. Inicialmente, 

foi definido o tempo mínimo para identificação de paradas 

relevante, uma vez que é comum que haja paradas na operação 

para inserção ou etiquetagem das cargas no sistema de 

transporte das cargas, levando em média cerca de 40 até 90 

segundos de acordo com variações de pesos das cargas. Sendo 

assim, todas interrupções do sistema de transporte maiores que 

90 segundos são considerados paradas relevantes e incluídas 

no cálculo como paradas gerais do sistema de transporte. 

Interrupções cujo tempo está entre 180 e 300 segundos são 

consideradas paradas operacionais, ou seja, são interrupções 
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provocadas pelos operadores do sistema de transporte, como 

troca de operadores, por exemplo. Interrupções entre 300 e 

1200 segundos são consideradas falhas ou micro paradas do 

sistema de transporte, ou seja, são paradas que ocorrem 

durante a operação do sistema produtivo, porém solucionadas 

pelo próprio operador sem a necessidade de reparo. Por fim, 

interrupções superiores a 1200 segundos são consideradas 

paradas de reparo ou macro paradas da linha, ou seja, paradas 

onde ocorrem a solicitação de terceiros para reparação do 

sistema de transporte devido a falhas de componentes ou partes 

do sistema. Cabe destacar que os registros de paradas realizado 

anteriormente de forma manual tinha como foco apenas este 

último grupo de interrupções e ainda assim, nem todo tempo 

de reparo era devidamente considerado. A Tabela 1 apresenta 

a classificação das paradas em minutos. 

Tabela 1 – Classificação das paradas 

Tipo de Parada Tempo de Parada 

Parada Geral (PG) 
Todas paradas com tempo maior que 1 

minuto e 30 segundos 

Paradas por Falha (PF) Paradas com tempo entre 5 e 20 minutos 

Paradas para Reparo (PR) Paradas com tempo superior a 20 minutos 

2.3 Resultados anteriores 

Os resultados anteriores englobam o monitoramento do 

sistema de transporte realizado entre 6 de novembro de 2020 e 

6 de janeiro de 2021. Este trabalho considerou os principais 

aspectos da implementação do sistema e as avaliações iniciais 

durante os meses de novembro de 2020 a janeiro de 2021. 

Resumidamente, os principais resultados obtidos foram: um 

tempo total monitorado de 1929 horas e 29 minutos, com 392 

horas e 7 minutos de paradas gerais, sendo 125 horas e 41 

minutos devido a falhas e 221 horas e 16 minutos devido a 

reparos. Foram registradas 1708 ocorrências, das quais 835 

foram falhas e 156 foram reparos. Foram registradas 

manualmente 78 horas de paradas gerais em 28 ocorrências, 

revelando uma distorção significativa entre o cenário real de 

operação e a percepção dos operadores e gestores. A Tabela 2 

apresenta os principais resultados do estudo anterior.  

Tabela 2 – Principais Resultados do Trabalho Anterior 

Indicador Nov Dez Jan 

Período Monitorado(H) 504 758 667 

Tempo de Operação(H) 416 579 540 

Tempo Total de PG(H) 87 178 126 

Nº ocorrências PG 634 589 485 

Tempo Total de PF(H) 38 41 46 

Nº ocorrências PF 277 265 293 

Tempo Total de PR(H) 28 121 71 

Nº ocorrências PR 26 77 53 

MTBF 1,44 1,74 1,64 

MTTR 1,11 1,00 1,04 

Disponibilidade(%) 56,5 65,1 61,3 

Rendimento(%) 83 76 81 

 

Os resultados observados estabeleceram um parâmetro 

comparativo para a implementação de um novo PCM em 

fevereiro de 2021, resultando em mudanças na estratégia de 

manutenção. A seção seguinte avalia e compara a efetividade 

do PCM implementado em 2021, fornecendo uma visão crítica 

da maturidade operacional do sistema de transporte, assim 

como o impacto das intervenções planejadas e corretivas na 

redução das paradas e falhas. 

 

3. RESULTADOS E DISCUSSÕES 

Os principais resultados obtidos são apresentados na 

Tabela 3, que resume os indicadores de desempenho da linha 

de transporte de paletes ao longo de cinco meses consecutivos 

de produção. Essa tabela detalha o tempo de monitoramento, 

operação, e paradas, conforme a classificação descrita na 

Tabela 1, além do número de ocorrências mensais de cada tipo 

de parada. Foram calculados os KPIs mensais como MTBF, 

MTTR, Disponibilidade e Rendimento. 

O período total monitorado foi de 3.474 horas e 29 

minutos. Durante esse período, o tempo de operação em 

produção foi de 2.674 horas e 48 minutos, enquanto o tempo 

total de inatividade foi de 651 horas e 3 minutos, considerando 

apenas paradas com duração superior a 3 minutos. Além disso, 

foram registradas 148 horas e 37 minutos de paradas entre 1,50 

e 3 minutos. A eficiência da operação foi de 80,16%, indicando 

um rendimento positivo do ponto de vista dos gestores da 

linha. No entanto, a disponibilidade da linha durante o período 

monitorado foi de 60,99%, sugerindo um potencial espaço 

para melhoria na eficiência da produção, especialmente 

considerando o tempo de reparo, com um MTTR de 1,06 horas 

para o período monitorado. O indicador MTBF ao longo do 

período monitorado foi de 1,58 horas. 

Em relação às paradas, 54,65% das paradas gerais (PG) 

ocorreram devido a reparos na linha, totalizando 355 horas e 

48 minutos, com 301 ocorrências registradas. As paradas 

correspondentes a falhas operacionais (PF) foram responsáveis 

por 33,46% das paradas gerais, totalizando 217 horas e 50 

minutos, com 1488 ocorrências registradas. Esses dois grupos 

de paradas provocaram cerca de 90% do período de inatividade 

da linha de transporte, constituindo um ponto de atenção para 

os gestores da linha. 

Com base na visão geral do monitoramento da linha de 

transporte, especialmente focando nos KPIs, o sistema 

proposto apresentou resultados satisfatórios, permitindo 

avaliar detalhadamente o desempenho da linha do ponto de 

vista da manutenção. Com base nisso, os gestores da linha 

propuseram alterações na estratégia de gestão do ativo 

industrial, o que resultou em um novo PCM aplicado à linha 

de transporte em fevereiro de 2021, baseado fortemente na 

redução do tempo de reparo, conforme relatado anteriormente 

em David et al.(2021). Inicialmente, devido aos reparos 

realizados em decorrência da aplicação do novo PCM, foi 

observado que, em fevereiro, os indicadores de 

Disponibilidade e MTTR registraram os piores índices 

históricos, respectivamente 54,90% e 1,28 horas. No entanto, 

os demais indicadores permaneceram próximos aos valores 

médios, com Rendimento de 80% e MTBF de 1,56 horas. Isso 

sugere a efetividade do sistema proposto em identificar 

alterações sensíveis na ocorrência de manutenção, focadas na 

realização de reparos, sem interferir nos demais indicadores, 

ponderados por outros fatores provenientes da manutenção. 

Além disso, o aumento no tempo de paradas do tipo falha, 

ou seja, entre 5 e 20 minutos, manteve-se em relação ao 

observado no trabalho anteriormente, mantendo-se próximo de 

46 horas mensais. Conforme destacado anteriormente pelos 

gestores da linha, esse aumento está relacionado à 

produtividade, uma vez que a quantidade de paradas desse tipo 

é impactada pela operação de etiquetagem, que ocorre com 

maior frequência devido ao aumento do rendimento da 
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operação, evidenciando um ponto positivo da implementação 

do sistema de monitoramento proposto ao capturar detalhes 

sensíveis da operação. Outro ponto importante é o processo de 

degradação do equipamento, observado pela diminuição do 

indicador MTBF de 1,74 horas em dezembro, para 1,64 horas 

em janeiro, continuando em fevereiro, com 1,53 horas, e 

revertendo em março, para 1,73 horas, evidenciando um 

aumento do intervalo entre as falhas e, portanto, uma redução 

na quantidade de falhas apresentadas. 

Devido às alterações no PCM e às sucessivas manutenções 

preventivas na linha de transporte durante o mês de fevereiro, 

os impactos mais significativos puderam ser observados mais 

claramente a partir do mês de março, que apresentou 

resultados acima da média para os KPIs observados. A 

disponibilidade atingiu o melhor índice registrado em março, 

alcançando 67,29%, indicando um grande potencial de 

melhoria na eficiência da produção, especialmente 

considerando o tempo de reparo. O indicador MTTR, após a 

revisão do PCM, atingiu o menor índice, 0,84, representando 

um ganho de 20,75% em relação à média anterior. Além disso, 

o indicador MTBF também apresentou um desempenho acima 

da média em março, atingindo 1,73. No entanto, é importante 

observar que, apesar do curto período de monitoramento em 

abril, totalizando apenas seis dias, foi possível observar uma 

regressão nos KPIs, que registraram resultados abaixo da 

média para este período. O rendimento foi de 74,57%, a 

disponibilidade de 54,74%, o MTTR de 1,11 e o MTBF de 

1,34. Esse fato pode indicar que a redução dos reparos 

corretivos também pode agravar problemas futuros, reduzindo 

a eficiência da linha. Nesse sentido, sugere-se uma revisão do 

PCM para reduzir o intervalo entre as manutenções 

preventivas do sistema de transporte, atualmente estabelecido 

em intervalos de 45 dias, a fim de manter os indicadores de 

desempenho acima da média, sem provocar problemas futuros 

na linha. Outra abordagem importante a ser considerada é a 

previsão dos indicadores de desempenho utilizando algoritmos 

de deep learning de maneira semelhante ao trabalho de Ayadi 

et al. (2023). 

Observou-se uma melhoria significativa na linha de 

transporte de paletes durante o mês de março, resultado das 

sucessivas manutenções preventivas realizadas em fevereiro, 

especialmente no que diz respeito aos indicadores de 

disponibilidade, MTTR e MTBF, auxiliados pelo sistema 

proposto. A análise desses dados sugere oportunidades para 

aprimorar a eficiência da produção, reduzindo os períodos de 

inatividade da linha de transporte de paletes, com especial 

ênfase no tempo de reparo. Entretanto, é importante ressaltar 

que investigações sobre a duração e a causa das paradas 

durante o período de produção, bem como a recorrência de 

padrões de paradas, podem revelar áreas potenciais de 

melhoria na manutenção preventiva e no modelo de operação 

da linha. Também foi observado um novo aumento nos 

indicadores no início do mês seguinte, abril. Todavia, é crucial 

conduzir essas análises com cautela, embasadas em um 

conhecimento sólido do sistema produtivo, e limitando-as ao 

entendimento dos gestores e da equipe de produção. 

Com base nos resultados obtidos, fica demonstrada a 

eficácia do sistema proposto em monitorar, identificar e 

estabelecer parâmetros comparativos para futuras 

implementações e potenciais áreas de melhoria na gestão de 

ativos industriais, por meio do monitoramento IIoT de motores 

elétricos utilizando PZTs. Portanto, essa ferramenta pode 

desempenhar um papel importante no desenvolvimento de um 

PCM mais sólido, realista e com metas alcançáveis. Apesar 

dos resultados positivos observados em relação ao sinal, o 

sistema ainda necessita de um tratamento mais refinado para 

possibilitar uma comparação mais detalhada e sensível das 

vibrações presentes nos motores EPC 50 e 60, aprofundando a 

análise no contexto de vibrações dos motores. Isso pode ser 

alcançado especialmente por meio do estudo do espectro de 

frequência, permitindo uma melhor identificação de avarias, 

como desbalanceamento mecânico, desalinhamento do eixo, 

ressonância, problemas nos rolamentos, sobrecargas/overload 

e falhas elétricas. Por fim, outro estudo a ser realizado em 

trabalhos futuros é a análise dos indicadores de desempenho 

em ciclo menores que os mensais analisados no presente 

estudo. Por exemplo, os indicadores podem ser avaliados de 

forma diária ou até mesmo por turno (8 horas). Dessa forma, 

seria possível uma análise mais robusta, bem como realizar 

uma previsão dos indicadores de desempenho conforme o 

trabalho de Ayadi et al. (2023). Trabalhos futuros também 

poderão explorar a implementação do sistema de 

monitoramento em outros pontos da indústria, como máquinas 

de produção. 

Tabela 3 – INDICADORES DE DESEMPENHO DA LINHA DE 

TRANSPORTE ENTRE 06/11/2020 E 06/04/2021. 
Indicador Nov Dez Jan Fev Mar Abr Hist. 

Período 

Monitorado(H) 

504 758 667 672 744 129 3474 

Tempo de 

Operação(H) 

416 579 540 536 601 96 2674 

Tempo Total de 

PG(H) 

87 178 126 135 123 30 651 

Nº ocorrências PG 634 589 485 578 650 126 3062 

Tempo Total de 

PF(H) 

38 41 46 45 46 09 217 

Nº ocorrências PF 277 265 293 294 299 60 1488 

Tempo Total de 

PR (H) 

28 121 71 75 58 17 355 

Nº ocorrências PR 26 77 53 59 70 16 301 

MTBF 1,44 1,74 1,64 1,56 1,73 1,34 1,58 

MTTR 1,11 1,00 1,04 1,28 0,84 1,11 1,06 

Disponibilidade 

(%) 

56,5 65,1 61,3 54.9 67,3 54,7 60,9 

Rendimento (%) 83 76 81 80 80 74 80,2 

4. CONCLUSÃO 

Este artigo propôs uma estratégia de monitoramento 

baseada em IIoT e sensoriamento utilizando PZTs, com foco 

na manutenção industrial e análise de KPIs. O método 

envolveu o desenvolvimento de um dispositivo IoT capaz de 

coletar sinais de quatro sensores piezoelétricos conectados à 

carcaça de um motor elétrico em um sistema de transporte de 

paletes. O ponto monitorado está diretamente ligado à 

estrutura de produção de ração animal, sendo o elo final entre 

a produção e a estocagem do produto. Os dados coletados 

foram organizados cronologicamente para fornecer 

informações em tempo real sobre o status e a intensidade da 

operação. Posteriormente, os sinais coletados permitiram a 

identificação e classificação dos focos de paradas de operação, 

identificando os principais pontos de melhoria da operação. O 

desempenho da linha foi comparado utilizando KPIs como 

disponibilidade, MTBF, MTTR e rendimento, com o objetivo 
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de auxiliar na gestão de ativos e estabelecer indicadores 

comparativos de desempenho da estrutura e seu impacto nos 

indicadores de manufatura. 

O sistema de monitoramento IIoT proposto permitiu 

registrar a operação de transporte de paletes ao longo de cinco 

meses de forma contínua, resultando em cerca de 3.474 horas 

de monitoramento, das quais 2.674 horas foram de operação e 

651 horas de inatividade, distribuídas em 3.062 registros de 

paradas, classificados em três grupos: paradas entre 3 e 5 

minutos, paradas entre 5 e 20 minutos e paradas superiores a 

20 minutos, sendo os dois últimos responsáveis por 90% das 

interrupções na linha. Durante o período, foram observados 

um rendimento de 80,16%, disponibilidade de 60,99%, MTTR 

de 1,06 horas e MTBF de 1,58 horas. A implementação do 

sistema de monitoramento IIoT na linha de transporte de 

paletes contribuiu significativamente para a mudança na 

estratégia de gestão de ativos, fornecendo indicadores 

comparativos e provocando ajustes no PCM da indústria. 

Os dados coletados demonstraram ser eficazes na 

identificação de áreas potenciais para melhoria na 

manutenção, especialmente na realização de reparos, e 

acompanharam a deterioração do ativo monitorado. O sistema 

de monitoramento demonstrou ser uma ferramenta crucial para 

otimizar o processo de manutenção e aumentar a eficiência e 

rentabilidade da operação, mostrando também um potencial de 

expansão, particularmente no contexto de sistemas internos de 

produção e na previsão de paradas ou indicadores de falhas. 
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