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1 Resumo

Este trabalho apresenta o projeto de desenvolvimento de produto com a implementagao
de um sistema embarcado inovador para manutengao preditiva (PdM - Predictive Mainte-
nance) e monitoramento em tempo real de vibragao e temperatura, voltado a andlise e pre-
visao de falhas em motores elétricos, aplicado a ambientes industriais. A solucao proposta
integra técnicas avancadas de Inteligéncia Artificial (IA) a uma rede Bluetooth Mesh de dis-
positivos de Internet das Coisas Industrial (IIoT), operando em microcontroladores (MCUs)
Arm® Cortex®.

O projeto abrange o desenvolvimento completo do firmware, hardware e case mecanico,
resultando em um produto versatil e robusto para aplicacoes de PAM em motores elétricos em
diferentes cenarios industriais. O projeto de hardware teve como base uma placa eletronica
fornecida pela empresa Pullup Solucoes em Sistemas Eletronicos, a qual integrava sensores
de temperatura e aceleracao e um microcontrolador Arm com suporte a Bluetooth. Essa
plataforma inicial foi essencial para a realizacao dos testes praticos do sistema e também para
a identificacao de limitagoes criticas de hardware, como a quantidade restrita de memoria
RAM. Essa limitacao impacta diretamente a implementacao de modelos de aprendizado de
maquina, uma vez que esses modelos frequentemente necessitam de grandes quantidades
de RAM para armazenar e processar amostras dos sinais de temperatura e vibracao. Tais
limitacoes foram consideradas na concepc¢ao do novo projeto de hardware, que foi otimizado
para superar essas barreiras, mas que, devido a restri¢oes financeiras, nao pode ser produzido
na fase final, apesar de estar pronto para fabricacao.

A inovacao do sistema reside na aplicagdo de técnicas de edge computing com apren-
dizado de maquina embarcado, permitindo que os dispositivos processem dados localmente
e detectem anomalias em tempo real, sem depender de conexoes externas. O uso de pla-
taformas como o NanoEdge™ Al Studio foi essencial para a selecao e criacao de modelos
de TA otimizados, capazes de operar em ambientes com recursos computacionais limitados,

mantendo alta eficiéncia energética. Um caso de uso envolvendo a classificagao multiclasse



de anomalias em vibracees de motores ektricos demonstra as capacidades do sistema. Os
resultados obtidos comprovam a e @acia da abordagem integrada, habilitando solucees esca-

hveis, autbnomas e energeticamente e cientes, ampliando o alcance das aplicacees em loT

industrial.



2 Introdwcao

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento e a validacao de uma solwcao ba-
seada na tecnologia de rede Mesh Bluetooth aplicada a sensores industriais de temperatura
e aceleracao, com foco no monitoramento de motores ektricos. A proposta busca explorar as
potencialidades dessa tecnologia, que, embora amplamente utilizada em ambientes residen-
ciais [1], ainda se encontra em estgio inicial de aplicacao no setor industrial. Aem disso, o
projeto inclui a implementacao e teste de sua arquitetura em um sistema simpli cado, per-
mitindo a aralise de deteacao de falhas em motores ektricos por meio de sensores integrados.
Para viabilizar os testes paticos, foi utilizada uma placa fornecida pela empresa Pullup Solu-
coes em Sistemas Eletrénicos, o que contribuiu signi cativamente para a execlcao nhanceira
do projeto.

A escolha dos sensores de temperatura e aceleracao justi ca-se pela sua relevancia
no monitoramento de falhas de equipamentos eletromecanicos, desempenhando um papel
essencial na prevercao de falhas, na reduwao de manutercees corretivas inesperadas e no
aumento da con abilidade operacional. Este projeto busca nao apenas ampliar o extenader
0 uso de redes Mesh Bluetooth em ambientes industriais, mas tamkem fomentar a inovacao
no contexto da Industria 4.0, ao propor solucees mais e cientes e integradas para os desa 0s
do monitoramento e da manutercao preditiva.

Akm disso, o projeto apresenta um potencial signi cativo para evoluwcao futura. Com a
utilizacao de algoritmos de machine learning,e possvel desenvolver um sistema mais robusto
de deteacao e classi cacao de falhas em motores ektricos. Tal sistema poderia ser treinado
com datasetspublicos para identi car anomalias e classi car diferentes tipos de falhas, apri-
morando ainda mais o0 monitoramento preditivo e garantindo maior e ciéncia e con abilidade
Nnos processos industriais.

Conforme discutido por Singh et al. (2020)2], a implementacao demachine lear-
ning em dispositivos deedgee um elemento estrakgico, pois possibilita a aralise local dos

dados coletados, reduzindo a laténcia e aumentando a e ciéncia do sistema. Esse aspecto



e fundamental para garantir que 0s sensores possam processar informacees em tempo real,
aprimorando a resposta a falhas e o desempenho geral do sistema. Dessa forma, este traba-
lho apresenta um avarco signi cativo ao integrar tecnologias emergentes, como redes Mesh
Bluetooth e machine learning para atenderas demandas da Industria 4.0 e contribuir para

a modernizacao de processos industriais.



3 Fundamentacao Teorica

Este projeto abrange conceitos fundamentais da Internet das Coisas (IoT) , conside-
rando o apido crescimento do setor e 0s desa 0s associadosa criacao de sensores loT e cien-
tes. Tecnologias com&dge Computing[3] e Fog Computingdesempenham um papel crucial
na gestao do grande volume de dados gerados por sensores distribudos, permitindo que o
processamento e a tomada de decisees ocorram poximosa fonte de coleta. Isso reduz a la-
téncia e diminui a dependéncia da comunicacao com a nuvem. A escalabilidadee outro fator
essencial, pois,a medida que o rumero de dispositivos 10T cresce, torna-se crucial garantir
gue a infraestrutura seja capaz de lidar com a expansao sem comprometer o desempenho e a
e ciéncia[4]. Para isso, o uso de microcontroladores de baixo consumo de energia e Blles
etooth Meshse destaca, nao apenas por sua e ciéncia energetica, mas tamkem por facilitar
a comunicacao entre dispositivos em uma rede ampla e distribuda]]

Akem disso, a interoperabilidade entre diferentes plataformas loT, utilizando protocolos
de comunicacao padronizadose fundamental para garantir a integracao e ciente dos dispo-
sitivos. Protocolos como Bluetooth e 12C permitem que dispositivos de diversas naturezas
e fabricantes comuniqguem-se de forma transparente, contribuindo para a exibilidade e o
alcance da solucao?).

Por m, a segurarca da rede meshe uma preocupacao central, especialmente em am-
bientes 10T crticos, onde a comunicacao entre dispositivos deve ser segura para evitar in-
terceptacoes e ataques. Nesse contexto, o uso de mecanismos de criptogra a e autenticacao
e indispensavel para garantir a integridade e a con dencialidade dos dados trafegados. Di-
ferente de outras soluwcoees, o Bluetooth Mesh implementa privacidade por design, trocando
e mascarando informacees relevantes em cada transmissao de dados, tornando-se um aliado
poderoso na criacao de redes seguras e com privacidade em destagjueHortanto, para
gue essas redes funcionem de forma e caz e protegida,e essencial adotar uma abordagem de

segurarca desde a concepcao do sistentg [
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3.1 Internet das Coisas (loT)

A Internet das Coisas(loT) refere-sea rede interconectada de dispositivos que se comu-
nicam entre si e com a nuvem, facilitando a troca de dados e automacao sem a necessidade de
intervercao humana. Essa tecnologia se tornou possvel gracas ao avarco dos chips de baixo
custo e das telecomunicacees de alta largura de banda, permitindo que bilhees de dispositivos
estejam conectadosa internet§]. Os dispositivos na I0T sao compostos por sensores que
monitoram varaveis como temperatura, umidade, luz, movimento, pressao ou vibracao, e
atuadores que interagem com o ambiente fsico, realizando acees como abrir \alvulas ou ligar
motores. Juntos, sensores e atuadores formam a base da loT, permitindo que naquinas e
dispositivos interajam com o mundo fsico de maneira automatizada e e ciente, viabilizando
a automacao de processos e o controle de maquinas atrawes de tecnologias de aralise de dados
e machine learning otimizando a producao e criando novos modelos de negcid$ [

Para a transmissao de dados entre sensores a loT utiliza diversas tecnologias de co-
nectividade, como Wi-Fi, Bluetooth, redes celulares, Zigbee e LoRaWAN, que garantem a
comunicacao conavel entre os dispositivos em diferentes cerarios de aplicacds). [O con-
ceito delnternet das Coisas Industrial(IloT)e a aplicacao dessas tecnologias em ambientes
industriais, onde a automacao e o controle de processos sao realizados por sensores conecta-
dosa nuvem, utilizando tecnologias com®lachine-to-Machine (M2M) e machine learning
Com o uso de tecnologias avarcadas, a lloT (Industrial internet of things) tem revolucionado
a automacao industrial, permitindo maior e ciéncia, redwcao de custos e novos modelos de
negocio. Esse movimentoe frequentemente chamado telstria 4.0 , representando a quarta
revolucao industrial [6].

Uma caracterstica crucial dos dispositivos 10T e 0 baixo consumo de energia, essen-
cial para dispositivos instalados em locais remotos ou de difcil acesso. Para garantir uma
operacao e ciente e de longa duracao, muitos dispositivos dependem de fontes de energia al-
ternativas, como energia solar. O baixo consumo de energia tamkem possibilita a implantacao
de um maior rumero de sensores em umaarea, permitindo uma cobertura mais detalhada e
precisa do ambiente monitorado, contribuindo para a e ciéncia e escalabilidade dos sistemas
loT [5].
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3.1.1 Mercado de loT

De acordo com um estudo realizado pela McKinsey Company (2023), o mercado de
IoT tem crescido exponencialmente, trazendo oportunidades signi cativas para diferentes
setores. Esta secao discute como os ustarios e fornecedores de tecnologias loT capturam valor
em diferentes cerarios, explorando tamkem as implicacees econdmicas e estrakgicas dessas
tecnologias. Assim como em outros mercados de tecnologia, o cliente nale quem absorve
a maior parcela de valor. Estima-se que proprietrios de fibricas que utilizam maquinas
orientadas por 10T, operadores de frotas de transporte e consumidores em geral capturam
mais de 90% das oportunidades econdmicas geradas pelas aplicacoes deSJoEn muitos
casos, esses clientes obtém valor tanto de maneira direta, como pela automacao e otimizacao
de processos, quanto de maneira indireta, adquirindo maquinas mais e cientes, desenvolvidas
com base em dados de IoT extrados de produtos anteriores.

Ainda segundo a McKinsey (2023), para os fornecedores de tecnologia 0T, grande parte
do valor criado deve ser direcionado a servicos e software, enquanto uma parcela menor sea
atribuda ao hardware. Este ambiente dinAmico exige que as organizacees revisem continua-
mente suas estrakegias, ajustando sua forma de competir e operar. Nesse contexto, escalar a
transformacao digital tornou-se uma necessidade.

As aplicacees de 10T no setor B2B, segundo o estudo da McKinsey (2023), apresen-
tam um potencial econdmico maior do que no setor B2C. Apesar das aplicacees voltadas ao
consumidor nal, como monitores de atividade fsica e sistemas de automacao residencial,
terem recebido maior atercao da mdia, o maior valor das tecnologias 10T est em aplicacees
empresariais. Setores como mineracao, petoleo, gas e construcao se bene ciam signi cativa-
mente dessas solucees, mesmo que o impacto direto para os consumidores seja menor. Akm
disso, quando sistemas de I0T voltados ao consumo, como dispositivos de saude conectados,
sao integrados a sistemas B2B, como os oferecidos por provedores de saide e seguradoras, 0

potencial de valor aumenta consideravelment8][
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3.1.2 Riscos e Desa os na loT

Embora a Internet das Coisas (IoT) tenha revolucionado a maneira como dispositivos
se conectam e interagem, proporcionando benefcios como e ciéncia operacional, automacao
e geracao de insights, sua implementacao nao esh isenta de des@®ps[De acordo com
estudos recentes, a crescente adocao de 0T expee organizacees e consumidores a uma rie
de riscos e limitacoes que devem ser cuidadosamente gerenciados para garantir 0 SUCesso € a
segurarca das aplicacees . Destaca-se os principais desa os enfrentados por implementacoees
loT, incluindo questees relacionadasa segurarca, interoperabilidade e custos de implantacao
[10].

Riscos de segurarca e privacidadecom a difusao dos dispositivos de 0T, a segurarca

e a privacidade ganham cada vez mais importancia. Muitos dispositivos de 10T sao vul-
neraveis a hackers e outras ameacas ciberreticas, e isto pode comprometer a segurarca

e a privacidade dos dados sensveis. Os dispositivos de 0T podem coletar tamkem
grandes quantidades de dados pessoais, gerando preocupacees sobre a privacidade e a

protecao dos dados 10]

Problemas de interoperabilidade os dispositivos de I0T de diferentes fabricantes costu-
mam usar padroees e protocolos diferentes, e isto di culta 0 desempenho da comunicacao
chamada "maquina a maquina”. Esta situacao pode levar a problemas de interoperabi-

lidade e criar silos de dados que sao difceis de integrar e analisaf][

Sobrecarga de dados os dispositivos de I0T geram grandes quantidades de dados,

e isto pode sobrecarregar as empresas que nao estao preparadas para lidar com isso.
Analisar esses dados e extrair insights relevantes pode ser um grande desa o, especial-

mente para empresas que nao contam com as ferramentas e os conhecimentos analticos

necessarios]0]

Custo e complexidade a implementacao de um sistema de l0oT pode ser cara e com-
plexa, exigir grandes investimentos em hardware, software e infraestrutura. Gerenciar
e manter um sistema de IoT tamkem pode ser um desa o que exige quali cacao e

conhecimentos especializado4.(]
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" Desa os regulamentares e jurdicos: a medida que os dispositivos de loT se tornam
mais difundidos, surgem desa os regulamentares e jurdicos. As empresas precisam
estar em conformidade com \arias regulamentacees de protecao de dados, privacidade

e cibersegurarca, que podem variar de acordo com o pa&Q

3.2 Edge computing:

Edge computing ou computecao de bordae um tipo de arquitetura de Tl onde os dados
do cliente sao processados no limite da rede, ou 0 mais poximo possvel da fonte de dados
[4]. Com o processamento mais pioximo, 0s usLarios se bene ciam de servcos mais apidos e
conaveis, enquanto as empresas usufruem da exibilidade da cloud computing hbridda {].

A edge computing e utilizada em \arios setores, como o de telecomunicacees, manu-
fatura, transporte e servcos publicos. Os motivos que levam as pessoas a adotarem a edge

computing incluemflL2]:

Redwao da laténcia e aumento da velocidadeColocar o poder de computecao pio-

ximoa borda economiza tempo.

Segurarca: Os dados sao analisados localmente e protegidos pela segurarca de uma

rede local ou pelo sistema fechado de um provedor de servcos.

Economia de custos: As empresas podem otimizar o uxo de dados para sistemas
centrais e reter a maior parte dos dados brutos na borda, onde saouteis. Isso reduz a

largura de banda e os custos .

Con abilidade remota: Dispositivos de borda armazenam e processam dados local-
mente, trabalhando com data centers de borda para superar problemas de conectividade

intermitente .

Escalabilidade apida: A instalacao de data centers de borda e dispositivos 10T pode

permitir que as empresas escalem rapidamente suas operecoes .

Portanto, a edge computing desempenha um papel fundamental na habilitacao de apli-

cacoes loT, fornecendo processamento local, reduzindo a laténcia e aumentando a e ciéncia
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e con abilidade dos sistemasl].

3.2.1 Edge computing na industria

Muitos casos de uso para a edge computing sao baseados na necessidade de processar
dados localmente e em tempo real, ou seja, situacoes onde a transmissao de dados a um
datacenter para processamento causa nveis inaceiaveis de latencif. [

Para exempli car o uso da edge computing para processar dados em tempo real, po-
demos pensar em uma fbrica moderna. No chao da fbrica, os sensores de Internet das
Coisas (IoT) geram um uxo contnuo de dados que pode ser usado para evitar interrup-
coes e melhorar as operacoes. Estima-se que uma fbrica moderna com 2.000 equipamentos
possa gerar 2.200 terabytes de dados por méd][ Portanto, e mais apido e econdmico
processar esse volume de dados quando ele est mais poximo do equipamento, em vez de
transmiti-lo para um centro de processamento de dados remoto. No entanto, e recomendh-
vel que o equipamento esteja conectado por meio de uma plataforma de dados centralizada.
Assim, o0 equipamento pode, por exemplo, receber atualizacees de software padronizadas e

compartilhar dados ltrados que ajudam a melhorar as operacees em outros locais da abrica

[12].

3.3 Machine Learning e Edge Computing

A aplicacao de netodos e ecnicas de Inteligéncia Arti cial (IA) na borda (edge com-
puting) e essencial para aumentar o desempenho e as capacidades de sistemas inteligentes
e dispositivos da Internet das Coisas Industrial (1l0T) utilizados em processos de manufa-
tura industrial. O conceito de processamento na borda com IAe frequentemente re etido
na estrutura emergente de diferentes camadas ddge computing micro-edge deep-edgee
meta-edge Essas camadas representam um contnuo de processamento, inteligéncia e conec-
tividade, integrando dispositivos de sensoriamento, processamento e comunicacao poXimos
aos ativos industriais monitorados, gateways e controladores inteligentes, e dispositivos de

computacao de uso geral no local §].
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3.3.1 Camadas do Processamento na Borda

" Micro-Edge: Composto por dispositivos pequenos, como sensores e atuadores, equi-
pados com microcontroladores (MCUs) baseados em rucleos ArnCortex® -M (MO,
MO+, M3, M4, M7 ) ou arquiteturas abertas como RISC-V. Esses dispositivos incluem
circuitos com menoria, portas seriais, periericos e capacidades sem o0, sendo projeta-
dos para realizar tarefas espec cas de sistemas embarcados. Nos dispositimoso-
edge o desenvolvimento de funcionalidades de IAe um processo desa ador, mas com
grande potencial, especialmente em aplicacoes industriais. A implementacao de modelos
de aprendizado de maquina (ML) e deep learnig (DL) nesses dispositivos embarcadose
vantajosa para operacees de monitoramento de condcees, manutercao preditivai/)

e manutercao prescritiva PsM) em motores e equipamentos industriaid §].

Deep-Edge: Consiste em gateways e controladores inteligentes que processam os da-
dos de dispositivosmicro-edge Essa camada atua como um intermedario entre o
processamento local e sistemas de aralise mais amplos, oferecendo maior capacidade

computacional e conectividadelf3].

Meta-Edge: Inclui dispositivos de computacao no localgn-premise usados para arali-
ses mais avarcadas e processamento multiuso, proporcionando conectividade ampliada

e integracao com sistemas corporativod 3.

3.4 Machine Learning

Machine Learning (ML) desempenha um papel central em sistemas inteligentes mo-
dernos, permitindo que dispositivos processem dados localmente e identi guem padrees de
forma autdbnoma. No contexto deste projeto, ML foi utilizado para implementar um sistema
de deteccao de anomalias em sensores embarcados, otimizando o monitoramento em tempo

real e reduzindo a dependéncia de processamento em nuvadh. [
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3.4.1 NanoEdge—Al Studio

O NanoEdge—Al Studio, desenvolvido pela STMicroelectronics,e uma ferramenta pro-
jetada para criar modelos deleteaccao de anomaliaem sistemas embarcados. Com foco em
dispositivos derecursos limitados como microcontroladores, ele permite a implementacao
de algoritmos de machine learning embarcadp processando dadokcalmente e em tempo
real, sem depender de conectividade com a nuvem.

A ferramenta utiliza ecnicas de aprendizado de naquina, predominantementeao su-
pervisionado, para identi car padrees em dados normais e detectar desvios, mesmo sem a
necessidade de dados rotulados sobre anomalias. Para isso, realizhemechmark de diferen-
tes modelos de aprendizado de maquina, testando sua e ciéncia para encontrar a abordagem

mais adequada ao problema. Os principais paradigmas avaliados incluem:

" Aprendizado Supervisionado Modelos treinados com dados rotulados aprendem a
associar padrees de entrada (como sinais de vibracao) com classes espec cas de falha.
Exemplos comuns incluenSupport Vector Machines (SVM), Random Forest (RF) e

Multi-Layer Perceptron (MLP) .

Aprendizado N-ao Supervisionado Utilizado para deteaao de anomaliasonde os da-
dos nao possuem ptulos e o0 modelo identi ca padrees desconhecidos ou atpicos. Du-
rante a fase debenchmark, o NanoEdge Al Studioavalia diferentes modelos, como
Incremental Principal Component Analysis (IPCA), Iterated Conditional Modes
(ICM), Minimum Message Length (MML), Gaussian Mixture Models (GMM) e k-
Means Clustering, selecionando a abordagem mais e ciente de acordo com os dados

disponveis [15].

Essas caractersticas tornam dNanoEdge—Al Studio uma solwcao ideal parananuten-
cao preditiva (PdM) e monitoramento de condceesem ambientes industriais. Aem disso, a
ferramentaautomatiza o processo de selecao de algoritmasgerabibliotecas otimizadasque
podem ser integradas diretamente ao rmware, simpli cando o desenvolvimento e reduzindo

a necessidade de conhecimento avarcado &machine Learning [15].
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O NanoEdge—Al Studio destaca-se por sutacilidade de usoe recursos otimizados ofe-

recendo vantagens signi cativas para o desenvolvimento de sistemas embarcados, tais como:

" Otimizacao para Hardware de Recursos Limitados O softwaree projetado para criar
algoritmos altamente e cientes, capazes de operar em microcontroladores com restrcees

de menoria e processamento.

Automeacao do Processo de Desenvolvimento Automatiza tarefas comoselecao de
algoritmos, validacao e geracao de bibliotecasreduzindo signi cativamente o tempo

de desenvolvimento.

Foco em Deteacao de Anomalias e Manutercao Preditiva Oferece suporte nativo para
aplicacees daleteaao de anomalias, monitoramento de condcees PdM, tornando-o

uma soluwcao ideal para o escopo deste projeto.

3.4.2 Desenvolvimento do Modelo de Aprendizado

O desenvolvimento de um modelo modelo de machine learning segue o pipeline de
aprendizado de maquina estruturado pelo NanoEdgeAl Studio, composto pelas seguintes

etapas:

" Aquiscao de Dados Coleta de sinais de vibracao dos sensores MEMS em condcoees

normais e antmalas.

Processamento de Dadas Transformacao dos dados brutos em caractersticas signi -

cativas, como normalizacao e aralise no domnio da frequéncia utilizando FFT .

Selecao do Algoritmo: Comparacao automatizada de algoritmos candidatos, conside-

rando as restrcoees de hardware e o0s requisitos de precisao.

Validacao do Modelo: Testes com novos dados para veri car o desempenho do modelo

em cerarios reais.

Geracao da Biblioteca Geracao de uma biblioteca otimizada para integracao ao rmware

do dispositivo.
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3.5 Aralise de Vibracees em Motores

A aralise de vibraceese uma das tcnicas mais e cazes de manutercao preditiva, sendo
amplamente utilizada para diagnosticar e monitorar a condcao de motores e outros equipa-
mentos rotativos. Seu objetivo principale identi car problemas mecénicos antes que eles se
transformem em falhas catasto cas, aumentando a con abilidade e reduzindo custos de ma-
nutercao. A tcnica baseia-se na coleta, processamento e interpretacao de sinais de vibracao

gerados por falhas espec cas em componentes da maquirks] 17].

3.5.1 Princpios da Aralise de Vibracoees

A vibracao de um motore de nida como 0 movimento oscilabrio de suas partes, que
pode ser causado por desalinhamento, desbalanceamento, folgas ou desgaste de componentes
como rolamentos e engrenagens. Para monitorar e analisar essas vibracees, e necessario um
sistema que inclua sensores de vibracao, como acelerdmetros, equipamentos de aquiscao de
dados, software de aralise e computadores para processamento das informacees coletadas
[16].

De acordo com Mobley (2002), a aralise de vibraceese considerada uma ferramenta

essencial na manutercao preditiva devidoa sua capacidade d&
" Detectar falhas em seus eshgios iniciais;
" Oferecer insights detalhados sobre o desempenho mecéanico do equipamento;

" Melhorar o planejamento das atividades de manutercao, reduzindo o tempo de inativi-

dade nao planejado .

3.5.2 Faixas de Frequéncia e Tipos de Falhas

Cada tipo de falha em motores apresenta uma assinatura de frequéncia espec ca, 0
gue permite que sejam diagnosticadas de forma precisa. Abaixo, descrevemos as principais

falhas e as faixas de frequéncia associadasd] [
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Figura 1: faixa de frequéncia de vibracoekf]

Baixa Frequéncia (< 2 kHz)

" Falhas: Desbalanceamento, desalinhamento de eixo e folgas em mancais.

" Caractersticas: Essas falhas geram vibracees suaves, geralmente detectadas em frequén-

cias baixas devido ao movimento irregular das partes rotativas.

"~ Sensores Utilizados:Sensores de vibracao (acelerdmetros) .

Frequéncia Moderada (2 kHz - 10 kHz)

" Falhas: Desgaste em rolamentos, danos em engrenagens e problemas iniciais de lubri -

cacao.

" Caractersticas: Essas falhas apresentam vibracees localizadas e intermitentes, que

podem ser identi cadas por acelerdbmetros e aralise de espectro .
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Alta Frequéncia (> 10 kHz - 50 kHz)

" Falhas: Falhas crticas em engrenagens, lubri cacao inadequada e desgaste severo de

rolamentos.

" Caractersticas: Vibracees de alta frequéncia indicam nveis de atrito elevados e de-
gradacao acelerada de componentes. Sensores aasticos ou ultrassdnicos sao indicados

para esta faixa .

Ultrafrequéncia (> 50 kHz)

~ Falhas: Travamentos severos e falhas estruturais crticas.

" Caractersticas: Produzem rudos ultrassonicos que exigem sensores aaisticos especia-

lizados para serem detectados.

3.5.3 Benefcios da Aralise de Vibracoees

A aralise de vibracees proporciona diversos benefcios, incluindaf] [17]

" Deteaao Precoce:ldenti ca falhas em eshgio inicial, permitindo correcees antes que

ocorram danos maiores ;

Figura 2: curva de falhas de nmaquinad[g]
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" Planejamento de Manutercao: Facilita a programacao de intervercees em momentos

mais convenientes, reduzindo o impacto na produwcao;

A

Melhoria da Qualidade e E ciéncia: Reduz a reincidéncia de problemas mecéanicos ao

fornecer insights sobre condcees crticas como desalinhamentos e desbalanceamentos.

Abm disso, a Transformada Rapida de Fourier (FFT) desempenha um papel central ao
decompor os sinais de vibracao em componentes de frequéncia, possibilitando diagrosticos

mais precisos de falhas complexakq].

3.6 Bluetooth low energy:

A tecnologia Bluetoothe um sistema de comunicacao sem o de curto alcance, projetado
para substituir cabos que conectam dispositivos eletrdnicos porateis e xo0s. As principais
caractersticas dessa tecnologia incluem robustez, baixo consumo de energia e baixo custo.
A especi cacao do Bluetooth oferece exibilidade atrawes de funcionalidades opcionais, per-
mitindo a diferenciacao entre produtos. Existem dois tipos de sistemas BluetoottBasic
Rate (BR) e Low Energy (LE). Ambos os sistemas incluem descobrimento de dispositivos,
estabelecimento e mecanismos de conex2d.

A especi cacao do Bluetooth Core Amended 5.4 traz atualizacees signi cativas para o
BLE, focando em melhorias de segurarca, e ciéncia e novas funcionalidades para dispositivos
em redes com muitos ros, como em solwcees de malha (mesh). O padrao IEEE relacionado

e o IEEE 802.15.1, que abrange tanto o Bluetooth Chssico quanto o BLE.

3.6.1 Camadas da Rede:

A arquitetura de rede BLE segue o modelo OSI, dividindo-se em trés camadas princidas|

" Camada Fsica (PHY): A camada fsica do BLE (Bluetooth LE PHY) corresponde
diretamente a camada fsica do modelo OSI|. Esta camada de ne como os bits sao

transmitidos pelo meio fsico, como frequéncias de operacao e taxas de transmissao.

" Camada de Enlace de Dados (Data Link Layer - DLL):A camada de enlace no modelo

OSI mapeia para os protocolos L2CAP (Logical Link Control and Adaptation Protocol)
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e LL (Link Layer) no BLE, que gerenciam a ligacao bgica e a comunicacao entre

dispositivos.

Camadas Superiores:Nas camadas superiores da pilha Bluetooth LE, encontram-se
servicos de aplicacao, como per s de aplicacao e modos de operecao dos dispositivos.
Protocolos como GAP (Generic Access Prole), GATT (Generic Attribute Pro le),

ATT (Attribute Protocol) e SMP (Security Manager Protocol) desempenham pageis
crticos no gerenciamento da conexao, modo de operacao e segurarca entre os disposi-

tivos.

Figura 3: ilustra como as camadas do Bluetooth LE se alinham com o modelo OSI, demons-
trando o mapeamento de funcionalidades de cada uni®]
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Figura 4. Pilha de protocolo Bluetooth LE[L9]

A funcionalidade da pilha de protocolo Bluetooth LE e dividida entre trés camadas

principais: o controller, o host e application (Per s e Servcos de Aplicativo)

Controller:

A camada do controlador compreende o Bluetooth LE PHY, o LL e a interface de

controle do host (HCI) do lado do controladoi(Q].

1. Bluetooth LE PHY: A interface fsica de Bluetooth LE opera na mesma banda de
frequéncia nao licenciada de 2,4 GHz como o Wi@-i. Essa interface possui as seguintes

caractersticas:

" Opera em uma faixa de frequéncia de 2,4000 GHz a 2,4835 GHz.

" A largura de banda do canale de 2 MHz, com um total de 40 canais, numerados
de 0 a 39.

" Os pacotes de dados do usuwario sao transmitidos em canais na faixa de 0 a 36,

enquanto os pacotes de publicidade sao transmitidos nos canais 37, 38 e 39.

~ Usa um esquema de modulacao conhecido como deslocamento de frequéncia gaus-

siano (GFSK) Para lidar com sobrecarga de dispositivos, o Bluetooth emprega a
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tcnica de frequency hopping spread spectrum (FHSS), alternando rapidamente

entre 79 canais (no Bluetooth Chssico) ou 40 canais (no BLE)

2. Link Layer (LL): O Link Layer (LL) desempenha furcees semelhantesa camada de
controle de acesso ao meio (MAC) no modelo OSI. Ele interage diretamente com o
Bluetooth LE PHY e gerencia o estado da conexao do madio, determinando se um

dispositivo atua como Central, Perierico, Anunciador ou Scanner.

3. HCI do Lado do Controlador: A Interface de Controle do Host (HCI) no lado do
controlador e responsavel pela comunicacao entre o host (o dispositivo que utiliza o
Bluetooth) e o controlador (a parte do dispositivo responsavel pela comunicacao Blue-

tooth).

Host:

O host compreende a HCI do lado do hospedeiro, L2CAP, protocolo de atributos (ATT),
per | de atributos gerericos (GATT), protocolo do gerenciador de segurarca (SMP) e per |

de acesso gererico (GAPYQ].

1. HCI do Lado do Hospedeiro: Semelhantea HCI do lado do controlador, a HCI do lado
do hospedeiro gerencia a comunicacao entre o host e o controlador, mas neste caso, do

ponto de vista do host.

2. L2CAP: O Protocolo de Controle de Acesso ao Link Logico (L2CAP) encapsula dados
das camadas superiores do Bluetooth LE no formato de pacote Bluetooth LE padrao

para transmissao e tamkem extrai dados desses pacotes na recepcao.

3. ATT: O Protocolo de Transferéncia de Atributos (ATT)e responsavel pela transferéncia

de dados de atributos entre clientes e servidores em per s baseados em GATT.

4. GATT: O Perl de Atributos Gerericos (GATT) fornece uma estrutura de referéncia
para todos os per s baseados em GATT, coordenando a troca de per s em uma conexao

Bluetooth LE e de nindo os papeis em uma arquitetura cliente-servidor.
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5. SMP: O Protocolo do Gerenciador de Segurarca (SMP) aplica algoritmos de segurarca
para criptografar e descriptografar os pacotes de dados, e de ne os papeis de iniciador

e respondedor em uma conexao.

6. GAP: O Per | de Acesso Gererico (GAP) especi ca os pageis, modos e procedimentos

de um dispositivo, incluindo o estabelecimento de conexao e a segurarca.

Camada de Aplicativo (APP):

A camada de aplicativoe a interface direta do uswario, de nindo per s que permitem
a interoperabilidade entre \arias aplicacees Bluetooth. Os fabricantes podem de nir pers

proprieirios para casos de uso nao cobertos pelos per s padrag]|

3.6.2 Rede mesh Bluetooth:

A rede Mesh Bluetoothe construda sobre a especi cacao Bluetooth Low Energy (LE),
utilizando componentes como &ink Layer e aPhysical Layer do Bluetooth LE. A interacao
entre o host e o controladore realizada por meio dblost Controller Interface (HCI) , que
de ne comandos e eventos padrao para essa comunicacz). [

A arquitetura da rede Mesh Bluetooth, conforme ilustrada na Figura 5,e estruturada
em camadas e depende de componentes da especi cacao centrdldetooth Core Speci ca-
tion (LE Physical Transport). Essa arquitetura consiste em duas pilhas principais: Mesh

Networking Stack e aMesh Provisioning Stack, conforme descrito emZ0].
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Figura 5: Arquitetura da rede Mesh Bluetooth

1. Bearer Layer A camada Bearer Layere responsavel por de nir como as mensagens

da rede Mesh Mesh PDUS que sao transmitidas. Ela suporta dois tipos principais de

transporte:

" Advertising Bearer: Utiliza as furcees deadvertising e scanning do Bluetooth

LE para enviar e receber mensagens da rede Mesh.

" GATT Bearer: Permite que dispositivos que nao suportam advertising bearer
se comuniguem indiretamente com os ros da rede Mesh. Issoe feito por meio
do protocoloProxy, encapsulado em operacoes GATT3eneric Attribute Pro le ),

utilizando o servco chamadoMesh Proxy Service.

Um ro proxy suporta ambos os bearers, permitindo a conversao e retransmissao de

mensagens entre os dois tipos.

2. Network Layer A camadaNetwork Layer gerencia o roteamento de mensagens na rede

Mesh, incluindo:
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De ncao de Enderecos: De ne os diferentes tipos de enderecos para as mensa-

gens.

Filtros de Entrada e Sada: Controla se as mensagens recebidas da camada bearer

devem ser processadas ou descartadas.
" Suporte a Multiplos Bearers: Suporta nultiplas interfaces de rede, incluindo

interfaces locais para comunicacao dentro do mesmo ro.

Essa camada tamkem implementa as funcionalidades &elay e Proxy, garantindo que

as mensagens sejam entregues e cientemente entre os ros.

3. Lower Transport Layer A Lower Transport Layer e responsavel pela segmentacao e

remontagem de mensagen®DUS):
" Segmentacao Divide mensagens longas em pacotes menores que podem ser trans-
mitidos pela rede.
Remontagem Recompeoe 0s pacotes segmentados recebidos em umaunica men-

sagem, quee passada para as camadas superiores.

Isso permite a transmissao de mensagens maiores que o tamanho nmaximo de umunico

PDU.

4. Upper Transport Layer A camadaUpper Transport Layer cuida da segurarca e con-

trole das mensagens:
Encriptacao e Autenticacao: Garante que os dados sejam transmitidos de forma
segura.

Mensagens de Controle Gera e gerencia mensagens internas entre 0s ros da
rede, como aquelas relacionadas a funcionalidad&iendship, encaminhamento

direcionado Qirected Forwarding) e monitoramento de batimentos Keartbeats.

5. Access LayerA camadaAccess Layerde ne como os modelos da aplicacao interagem

com a camada de transporte superior. Suas principais responsabilidades incluem:

Formatecao de Dados De ne o formato dos dados das mensagens.
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" Controle de Encriptacao: Gerencia o processo de encriptacao e desencriptacao

dos dados.

" Validacao de Mensagens Verica se os dados recebidos pertencema rede e ao

modelo correto antes de encaminha-los.

6. Foundation Model Layer A camadaFoundation Model Layer implementa os modelos
responsaveis pela con guracao e gerenciamento da rede Mesh. Ela garante que a rede

seja mantida e con gurada adequadamente para operar de forma e ciente.

7. Model Layer A camada Model Layer implementa os modelos da aplicacao. Esses
modelos de nem comportamentos, mensagens, estados e suas associabeeings).

Eles sao responsaveis pela bgica de aplicacao espec ca da rede Mesh.

3.7 Protocolos de comunicacao Utilizados

3.7.1 12C (Inter-Integrated Circuit)

O 12C(Inter-Integrated Circuit)e um protocolo de comunicacao serial sncrona ampla-
mente utilizado para conectar periericos de baixa velocidade a microcontroladores. Desen-
volvido pela Philips na cecada de 1980, ele se destaca por sua simplicidade de implementacao,
utilizando apenas duas linhas: uma para dados (SDA) e outra para clock (SCL). Este proto-
colo permite a comunicacao entre nultiplos dispositivos conectados ao mesmo barramento,
possibilitando que umunico microcontrolador controle diversos sensores, menorias ou dis-
plays [21].

Aplicacao no Projeto:Foi utilizado na comunicacao entre o sensor de temperatura
MEMS, o 12Ce uma escolha ideal por consumir poucos pinos do microcontrolador, ser e -
ciente em termos de energia e suportar comunicacao com mnultiplos dispositivos no mesmo

barramento .
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3.7.2 SPI (Serial Peripheral Interface)

O SPI O SPI (Serial Peripheral Interface)e outro protocolo de comunicacao serial sn-
crona, poem, diferente do #C, o SPI utiliza quatro linhas para comunicacao: MOSI (Master
Out Slave In), MISO (Master In Slave Out), SCK (Serial Clock) e SS (Slave Select). Este
protocoloe amplamente usado para comunicacao de alta velocidade entre microcontroladores
e peritricos, sendo preferido em aplicacees que exigem transferéncias apidas de dados e uma
maior exibilidade na comunicecao ponto a ponto22].

Aplicacao no Projeto: Como a leitura do sensor de aceleracao, necessita de altas taxas

de frequencia de amostragem,foi selecionado o protcolo SPI para a comunicacao.

3.7.3 J-Link (Programador/Gravador)

O J-Link e uma interface de depuracao e programacao amplamente utilizada em siste-
mas embarcados, especialmente para microcontroladores baseados na arquitetura ARM, como
a rie Cortex-M. Fabricado pela SEGGER, o J-Link oferece suporte tanto para a interface
SWD (Serial Wire Debug) quanto para JTAG, permitindo carregar rmware no microcontro-
lador, monitorar a execucao do @digo e realizar depuracao em tempo real. Esta ferramenta
e valorizada pela sua e ciéncia e robustez em tarefas de desenvolvimento e depura2sp [

Aplicacao no Projeto:Essa ferramentae essencial para o desenvolvimento de sistemas
embarcados, permitindo gravar o @digo de forma @apida e conavel, abm de oferecer re-
cursos avarcados de depuracao, como monitoramento de registros, breakpoints e aralise em
tempo real, facilitando o processo de desenvolvimento e diagrostico de problemas no sistema

embarcado.

3.7.4 UART (Universal Asynchronous Receiver-Transmitter)

A UART (Universal Asynchronous Receiver-Transmitter)e um dos protocolos de co-
municacao mais utilizados em dispositivos para transferéncia de dados de forma serial. A
comunicacao serial ocorre bit a bit atraves de uma linha ou o, sendo que, em uma comu-
nicacao bidirecional, sao necessrias duas linhas para transmissao e recepcao de dados. No

contexto de sistemas embarcados, microcontroladores e computadores, o0 UART desempenha
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um papel fundamental na comunicacao entre dispositivos, devidoa sua simplicidade e ao uso
reduzido de o0s, 0 que minimiza os custos de implementaca?A.

O funcionamento do UART se baseia em duas linhas principai§X (Transmitter) para
enviar dados eRX (Receiver) para recebe-los. Diferentemente de outros protocolos, como SPI
ou I12C, a UART e assncrona, o que signi ca que nao necessita de um clock compartilhado
entre os dispositivos. Em vez disso, os dispositivos se sincronizam por meio de bits de incio
e parada, comumente conhecidos como start bit e stop bit, permitindo a transmissao correta
dos dados. Entre os bits de incio e de parada, os dados sao transmitidos geralmente em
pacotes de 8 bits, mas podem variar dependendo da con gurecad][

Um dos benefcios da comunicacao UARTe sua adaptabilidade a diferentes tipos de pro-
tocolos seriais, permitindo a comunicacao entre diferentes tipos de dispositivos. No entanto,
apesar de sua ampla utilizacao, o protocolo UART naoe otimizado em todos os casos. A
implementacao inadequada de frames de comunicacao pode levar a problemas de sincroniza-
cao e perda de dados. Por isso,e fundamental que o protocolo seja con gurado corretamente
dentro do microcontrolador para garantir uma troca de dados e ciente e sem falhazf].

Aplicacao no Projeto: A comunicacao UART foi utilizada para enviar e receber dados

de depuracao, logs e comandos.

3.7.5 USB (Universal Serial Bus)

O USB (Universal Serial Bus) e um protocolo de comunicacao amplamente adotado
para conectar dispositivos periericos a computadores e outros dispositivos centrais. A espe-
ci cacao USB, publicada inicialmente em 1996, evoluiu ao longo dos anos para atenderas
demandas crescentes por maior largura de banda e conectores mais e cientes. A versao 2.0
da especi cacao USB foi publicada em 2000, introduzindo melhorias signi cativas em termos
de desempenho e capacidade de transmissao de da2gs |

A arquitetura USBe baseada em um modelo mestre-escravo, onde o computador (host)
controla a comunicacao, iniciando as transacees de dados. O USB opera com quatro linhas
principais: VBUS (alimentacao), GND (terra), D+ e D- (dados). Essas linhas permitem a

comunicacao diferencial e bidirecional, proporcionando uma comunicacao e ciente e conavel

[29].
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Aplicacao no Projeto: Na programacao e depuracao, o USB permite que o J-Link seja
reconhecido pelo computador, facilitando a gravecao do rmware e a depuracao. Aem disso,
0 USBe utilizado como meio de comunicacao serial, atrawes de adaptadores USB-UART, que
convertem os sinais UART do microcontrolador para o padrao USB, permitindo que o PC
receba os dados, visualize logs e interaja diretamente com 0 rmware em execwcao. A alta
taxa de transferéncia e a ampla compatibilidade tornam o USB uma escolha conavel para

conexoes de curto alcance em sistemas embarcados.

3.7.6 Comunicacao NFC

A Near Field Communication (NFC)e uma tecnologia de comunicacao sem o de curto
alcance projetada para facilitar a troca de dados de maneira apida e segura entre dispositi-
vos. Operando na frequéncia de 13,56 MHz, a NFC utiliza modulecao por amplitude (AM)
para transmitir informacees em distancias de ae 10 cm. Embora compartilhe fundamentos
tecnobgicos com o RFID (Radio-Frequency Identi cation), a NFC se diferencia por ofere-
cer comuniceacao bidirecional, permitindo que dispositivos atuem tanto como transmissores
guanto como receptores. Aem disso, a NFC suporta multiplos modos de operacao, am-
pliando sua versatilidade em aplicacees como pagamentos por aproximacao, autenticacao e

transferéncia de arquivosg9).

1. Modos de Operacao:

A

Leitura/Gravecao: Permite que um dispositivo leia e escreva dados em etiquetas

NFC.

A

Modo Tag: Um dispositivo NFC se comporta como um cartao de cedito ou

identi cacao.

" Peer-to-Peer: Dispositivos NFC trocam dados diretamente entre si.

2. Segurarca e Interoperabilidade: Devido ao curto alcance, NFCe intrinsecamente se-
gura. O protocolo suporta criptogra a e autenticacao para maior protecao dos dados.
A interoperabilidade e garantida por padrees que permitem a comunicacao entre dis-

positivos de diferentes fabricante2p]
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3.7.7 Protocolo NDEF

O NFC Forume responsavel pela de ncao e desenvolvimento de protocolos relacionados
a comunicacao por NFC (Near Field Communication). Entre esses protocolos, destaca-se o
NFC Data Exchange Format (NDEF) e seu tipo espec co, oNDEF Text [26].

O NDEF e um formato padronizado para a troca de dados entre dispositivos NFC.
Ele organiza as informacees em mensagens compostas por registros, cada um contendo um
cabecalho e um corpo de dados. O tipo de registtdDEF Text, desenvolvido pelo NFC
Forum, e utilizado para armazenar e transmitir texto entre dispositivos NFC. Este formato
permite a comunicacao e ciente e interopeavel de informacees textuai2y).

Aem disso, o NFC Forum de ne \arias classes de dispositivos NFC, cada uma com
caractersticas e protocolos espec cos. O protocolo NDEF Texte compatvel com essas
classes, permitindo que dispositivos de diferentes categorias, como leitores, tags e dispositivos
noveis, troquem informacees de forma e ciente

Aplicacao no Projeto : Para o projeto, a comunicacao NFC com o protocolo NDEF
Text foi escolhida para gravar informacees dos sensores na menoria. Essa abordagem permite
uma integrecao e caz e uma comunicacao patica para o0 monitoramento e con gurecao do

sensor no sistema.

3.8 Microcontroladores e Programacao de Software Embarcado

Os microcontroladores desempenham um papel crucial em sistemas embarcados, forne-
cendo uma plataforma de processamento dedicada para controlar e coordenar as operacees
de dispositivos eletrbnicos. Desde suas origens at os dias de hoje, eles tém sido a espinha
dorsal de uma ampla gama de aplicacoes, desde os primeiros sistemas embarcados em ele-
trodonesticos at 0s mais avarcados sistemas de controle em aeronaves e veculos espaciais
[27].

A arquitetura ARM (Advanced RISC Machine) tem desempenhado um papel signi ca-
tivo na evolucao dos microcontroladores. Desenvolvida inicialmente pela Acorn Computers
na cecada de 1980, a arquitetura ARMe baseada em uma abordagem RISC (Reduced Ins-

truction Set Computing), que se concentra na simplicidade e e ciéncia das instrucees do
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processador38]. A arquitetura ARMe caracterizada por um conjunto reduzido de instru-
coes altamente otimizadas, resultando em um desempenho e ciente e um consumo de energia
mais baixo em comparacao com arquiteturas mais complexas. ISso permite que 0S micro-
controladores ARM oferecam um equilbrio entre desempenho, consumo de energia e custo,
tornando-os uma escolha popular em uma variedade de aplicact&d.[

Os microcontroladores geralmente incluem uma variedade de recursos integrados para

facilitar o desenvolvimento de sistemas embarcados. Estes recursos podem incluir:

" 1. Unidade Central de Processamento (CPU):Responsavel pela execucao de instruicoes

€ operacoes de processamento.

2. Menvoria: RAM (Random Access Memory) para armazenamento tempoario de

dados e ROM/Flash para armazenamento de mdigo de programa.

" 3. Peritricos de Entrada/Sada (GPIO): Interfaces para conexao com dispositivos

externos, como sensores, atuadores e dispositivos de comunicacao.

4. Interfaces de Comunicacao:UART (Universal Asynchronous Receiver-Transmitter),
I2C (Inter-Integrated Circuit), SPI (Serial Peripheral Interface) e USB (Universal Serial

Bus) para comunicacao com outros dispositivos.
5. Temporizadores e Contadores:Para operacees de temporizacao e geracao de pulsos.

~ 6. Conversores Anabgico-Digital (ADC) e Digital-Anabgico (DAC): Para converter

sinais anabgicos em digitais e vice-versa.

7. Watchdog Timer: Para monitorar o funcionamento do sistema e reinica-lo em caso

de falhas.

8. Interfaces de Periericos Espec cos: Como PWM (Pulse Width Modulation) para

controle de motores e geradores de sinais.

Aem disso, os microcontroladores ARM geralmente oferecem recursos avarcados de
economia de energia, como modos de baixo consumo e capacidade de desligar perikricos nao

utilizados para prolongar a vidautil da bateria em dispositivos alimentados por energiag.
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A programacao de software embarcado refere-se ao desenvolvimento de programas e
algoritmos que sao executados diretamente em um microcontrolador ou em sistemas embar-
cados semelhantes. Este tipo de softwaree projetado para atender a requisitos espec cos de
hardware e oferecer um desempenho otimizado para uma aplicacao espec ca. Linguagens
de programacao comuns para desenvolvimento de software embarcado incluem C e Assembly
[27].

Aplicacao no Projeto: A compreensao dos microcontroladores, da arquitetura ARM
e da programacao de software embarcadoe uma otima soluwcao para o desenvolvimento de
sistemas IoT. No contexto deste projeto, sel utilizado o microcontrolador nRF52840 da Nor-
dic Semiconductor, que aproveita os recursos avarcados da arquitetura ARM e oferece uma
solucao e ciente em termos de energia para aplicacees de loT. A programacao de software
embarcado ser realizada utilizando linguagens de programacao como C e utilizando as fer-
ramentas de desenvolvimento fornecidas pela Nordic Semiconductor para desenvolvimento,
depuracao e simulacao do mdigo. Isso garantia um desenvolvimento e ciente e robusto do

sistema de monitoramento de temperatura com rede mesh Bluetooth.
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4 Metodologia

Este projeto foi desenvolvido seguindo uma abordagem sistenatica de engenharia de
produto, organizada em etapas interdependentes. Essas etapas englobaram o desenvolvi-
mento de hardware, rmware, machine learning embarcado, case mecanico e aralise de mer-
cado. Cada fase foi planejada e executada com cuidado, assegurando a integracao harmoénica
entre 0os componentes eletrbnicos, o software embarcado e a estrutura mecénica que abriga o
dispositivo.

Para viabilizar a patica deste projeto, utilizou-se inicialmente uma placa de sensor
de temperatura e aceleracao, equipada com um microcontrolador Bluetooth, fornecida pela
empresa Pullup Solucees em Sistemas Eletrbnicos. Embora esta placa nao atendesse com-
pletamente aos requisitos do projeto nal, ela foi crucial como referéncia para o desenvolvi-
mento do novo probtipo, permitindo identi car e corrigir limitacees importantes. A placa
demonstrou-se ideal para os testes, pois utiliza um sensor de temperatura , aceleracao e um
microcontrolador da mesma famlia da Nordic Semiconductor planejado para o projeto,mas
com menor capacidade de menwvria, o que facilitou a validacao das funcionalidades propos-
tas. A contribucao da Pullup foi essencial para viabilizar nanceiramente a demonstracao
patica do projeto, uma vez que o desenvolvimento completo do hardware nao era possvel

neste momento devido a restrcees orcamenarias.

4.1 Desenvolvimento do Hardware

O desenvolvimento do hardware seguiu uma metodologia estruturada, iniciando com
o levantamento de requisitos. Nessa fase, foram estabelecidas as especi cacees crticas do
sensor, como baixo consumo de energia, tamanho compacto e compatibilidade com comu-
nicacao via rede Bluetooth Mesh. Durante a aralise da placa fornecida pela Pullup, foram

identi cadas limitacees importantes:

" Baixa taxa de amostragem no sensor de aceleracamadequada para aralise de vibra-
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c4ao.

" Microcontrolador com menoria insu ciente , inviabilizando a implementacao simulta-

nea de rede Mesh Bluetooth e algoritmos de machine learning.

Com base nessas limitacoes, foi decidido substituir esses componentes no novo projeto.
Utilizando o software Altium Designer (versao estudantil), foram realizados o esquenmatico
e o layout da PCB, respeitando requisitos de design, como espacamento de trilhas, controle
de impedancia e e ciéncia energetica. Foi utilizado a ferramenta do Altium Designer que
veri ca falhas no projeto que e chamada de DRC (Design Rule Check) foram conduzidas
para validar o design antes da geracao de arquivos de producao. No entanto, por limitacees

nanceiras, a nova placa projetada nao foi fabricada.

4.2 Desenvolvimento de Firmware

O desenvolvimento do rmware foi planejado e implementado de forma estruturada,
considerando as necessidades espec cas do projeto e as limitacees do hardware disponvel.
Foram desenvolvidos quatro rmwares distintos, cada um com funcionalidades espec cas
para atender aos requisitos de comunicacao Bluetooth Mesh, coleta de dados e treinamento
de modelos de machine learning. A implementacao utilizou Mordic SDK Mesh na IDE

Segger Embedded Studioom programeacao em linguagerg.

Firmware para Sensor (Bluetooth Mesh - Servidor)

O primeiro rmware foi projetado para os sensores que coletam informacees de tempera-
tura e aceleracao. Esses sensores utilizam uma r&leetooth Meshpara transmitir os dados
capturados. Foi implementado um modelo proprieirio chamad&ensor Model Servidor,

que:
" Coleta dados de sensores MEMS via comunicec#tC.

" Transmite os dados capturados, incluindo valores de temperatura e aceleracao, para

outros dispositivos na rede Mesh.
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Implementa uma naquina de estados para gerenciar os ciclos de coleta, processamento

e envio de dados, otimizando o consumo de energia.

Adicionalmente, este rmware incorpora o modeld.ight Switch, uma aplicacaoBlue-
tooth Mesh padrao adaptada para este projeto, permitindo ligar e desligar LEDs no sensor

remotamente. Este modelo foi utilizado como teste funcional da comunicacao na rede Mesh.

Firmware para Gateway (Bluetooth Mesh - Cliente)

O segundo rmware foi desenvolvido para o gateway, que atua como ponto central de co-
municacao entre 0s sensores e o computador. Este rmware, baseado no modelo proprietirio

Sensor Model Cliente possui as seguintes caractersticas:

" Recebe dados transmitidos pelos sensores na rede Mesh, incluindo informacees de tem-

peratura e aceleracao.

Realiza o roteamento dos dados para o computador via USB, onde sao exibidos no

terminal.

Implementa bgica de recepcao e validacao de pacotes, garantindo que os dados prove-

nientes doSensor Model Servidorsejam processados corretamente.

Firmware para Treinamento de Machine Learning (Servidor)

O terceiro rmware foi desenvolvido para sensores que capturam dados brutos, sem
utilizar a funcionalidade Mesh, e transmitem diretamente para o gateway em um formato

compatvel com o NanoEdge Al Studio As principais caractersticas incluem:

A

Coleta de dados de vibracao e temperatura em cerarios normais e anémalos.

" Transmissao dos dados em um formato padronizado para treinamento de modelos de

machine learning.

~ Simulecao de diferentes condcees, como desbalanceamento e obstrucao de uxo, para

capturar padrees representativos para treinamento.
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Firmware para Gateway de Treinamento de Machine Learning (Cliente)

O quarto rmware foi desenvolvido para o gateway que recebe os dados transmitidos
pelo rmware servidor de treinamento. Este rmware processa e armazena 0s dados no
formato compatvel com o NanoEdge Al Studig permitindo seu uso direto no treinamento

dos modelos. Suas caractersticas incluem:

" Recepcao de dados brutos transmitidos pelo sensor de treinamento.

" Formatecao e encaminhamento dos dados ao computador via USB, para que sejam

utilizados no software de treinamento de machine learning.

" Implementecao de bgica para evitar perdas de pacotes e garantir a qualidade dos dados

coletados.

Firmware para Execuwcao do Modelo de Machine Learning

Por m, o quinto rmware foi projetado para embarcar o modelo de machine learning

treinado e validar sua funcionalidade em tempo real. Este rmware:

A

Recebe os dados de vibrecao e temperatura do sensor MEMS.
" Processa os dados localmente utilizando a biblioteca gerada peEnoEdge Al Studio

" Retorna os resultados de similaridade e temperatura processados diretamente ao ga-

teway.

Devidoas limitacees de menoria do microcontrolador utilizado, este rmware nao inclui
a funcionalidade de comunicacao via rede Mesh. A integracao com a rede Mesh seila possvel
em versees futuras, desde que seja utilizado um microcontrolador com maior capacidade de
RAM e Flash.

4.3 Machine Learning Embarcado

O desenvolvimento do sistema de machine learning embarcado foi planejado com base
em um pipeline bem de nido, utilizando oNanoEdge Al Studiopara criacao, ajuste e exe-

cwcao dos modelos. O objetivo principal foi desenvolver modelos capazes de identi car sinais
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anbmalos em cerarios reais e simulados, respeitando as limitacees de menoria e processa-
mento do hardware embarcado. Este pipeline abrangeu quatro etapas principais: coleta de

dados, ajuste de dados, treinamento de modelos e validacao emprica.

4.3.1 Pipeline do NanoEdge Al Studio

O processo de desenvolvimento com ManoEdge Al Studiopode ser descrito pelas

seguintes etapas fundamentais:

1. Coleta e pe-processamento dos dados: Os dados brutos de vibracao e temperatura
foram capturados em diferentes cerarios utilizando sensores MEMS, como ilustrado

nas Figuras 6 e 7.

2. Envio dos dados adNanoEdge Al Studio Os dados foram transmitidos pelo rmware
do sensor (Secao 4.2) ao gateway conectado ao computador, onde o software NanoEdge

gerenciou a importacao e aralise inicial.

3. Selecao automatica de modelos: ®anoEdge Al Studiorealizou uma busca autonatica
para encontrar o0 modelo de machine learning mais adequado as caractersticas dos
dados eas restrcoes de hardware. Essa selecao foi baseada no benchmark apresentado

na Figura 12.

4. Geracao da biblioteca otimizada: Aps a selecao do modelo, o software gerou uma

biblioteca espec ca, pronta para ser embutida no rmware do dispositivo.

4.3.2 Coleta de Dados

Os dados foram coletados a partir de uma ventoinha equipada com sensores MEMS
de vibracao, posicionados em diversas con guracees. Os cerarios simulados para captura de

dados incluram:



Figura 6: ventoinha com sensor acoplado na vertical

Figura 7: ventoinha com sensor acoplado na horizontal
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Figura 8: ventoinha com sensor acoplado na vertical com desbalnaceamento

Figura 9: ventoinha com sensor acoplado na vertical com interferéncia
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Figura 10: ventoinha com sensor acoplado na vertical com uxo de ar obstrudo

Os dados capturados foram registrados e segmentados em janelas temporais para pos-
terior processamento ndNanoEdge Al Studio Essas janelas permitiram analisar variacees

nas vibracees ao longo do tempo, facilitando a deteccao de padrees anébmalos.

4.3.3 Ajuste de Dados

O ajuste dos dados foi uma etapa essencial para garantir que estivessem no formato
correto e otimizados para o treinamento dos modelos de machine learning. Durante esta fase,

foram aplicadas as seguintes ecnicas:

~ Janelamento de dados: Diferentes tamanhos de janelas temporais foram testados, para

otimizar a aralise de vibracees e equilibrar precisao e consumo de menoria.

" Normalizacao: Os dados foram padronizados para garantir que estivessem em escalas
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adequadas para o processamento p&lanoEdge Al Studig minimizando ves de escala
nos resultados como por exemplo con guracao de taxa de amostragem e numero de bits

dos dados.

Aralise de desempenho no hardware: ADs 0s ajustes, veri cou-se que os dados proces-
sados podiam ser utilizados em tempo real no microcontrolador, sem exceder os limites

de RAM e Flash disponveis.

Adequacao do gateway para o nano edge receber os dados pela porta COM: Foi utilizado

o rware descrito na (Secao 4.2) conforme ilustra a Figura 11

Figura 11: nano edge recebendo dados de aceleracao pela porta COM
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4.3.4 Treinamento de Modelos

O treinamento dos modelos foi realizado nNanoEdge Al Studioutilizando os dados

coletados nos cerarios simulados. Durante o processo:

"~ Diferentes algoritmos de machine learning sugeridos pelo software foram testados para

encontrar o modelo que melhor atendesseas restrcees do dispositivo embarcado.

" O software executou benchmarks autoraticos (Figura 12) para avaliar a precisao, con-

sumo de menoria e tempo de execwao de cada modelo.

Figura 12: benchmark gerado pelo nano edge

" Aps a escolha do modelo ideal, foi gerada uma biblioteca otimizada para ser integrada

ao rmware do dispositivo.

4.3.5 Validecao Emprica

A validecao foi realizada primeiramente no simulador dtNanoEdge Al Studiocom a

comunicacao com a porta COM do computador conforme pode ser visto na imagem abaixo:
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Figura 13: Emulador de modelo do nano edge com sinais de acelereacao recebidos pela porta
COM

Quanto no hardware embarcado utilizando d-irmware para Execuwcao do Modelo de
Machine Learning(Secao 4.2) e o Gateway bluetooth recebendo os dados de aceleracao dos

eixos X, Y, Z e os dados calulados pelo microcontrolador do modelo de similaridade do sinal

em porcentagem..

Figura 14. Gateway recebendo os dados com modelo embarcado

As principais etapas de validacao incluram:
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Avaliacao da taxa de acerto: A porcentagem de acertos e erros na detecao de anomalias

foi medida para cada cerario.

Teste de deteacao em tempo real: O dispositivo foi operado continuamente para veri car

sua capacidade de identi car anomalias durante o funcionamento.

Medcao de laténcia: O tempo necessrio para processar os dados e gerar uma decisao

foi registrado.

Estresse do sistema: Simulacees de transcoees mpidas entre condcoees normais e ano-

malas foram realizadas para avaliar a estabilidade do sistema.

4.3.6 Embarcar o Modelo de Machine Learning do NanoEdge Al no Mi-

crocontrolador da Nordic

O NanoEdge Al Studice uma ferramenta desenvolvida pela STMicroelectronics para
criar modelos otimizados de aprendizado de rmaquina em sistemas embarcados. Embora
seja projetado para suportar primariamente os microcontroladores da popria ST, tamkem
oferece compatibilidade com microcontroladores de outros fabricantes, como Nordic e Texas
Instruments. E importante observar as condcees de uso da licerca, e neste projeto foi
utilizada a licernca de estudante.

Como oNanoEdge Al Studiogera bibliotecas pe-compiladas no formatoa , e funda-
mental selecionar corretamente o microcontrolador-alvo, respeitando as restrcoes de meno-
ria RAM e Flash con guradas durante a con guracao do projeto no software. No caso deste
projeto, foi utilizado o microcontrolador nRF52832 da Nordic, o que demandou algumas

adaptacoes espec cas para integrar a biblioteca na IDESegger Embedded Studio

4.3.7 Passos para Embarcar o Modelo de Machine Learning no nRF52832

1. Adicionando a Biblioteca ao Projeto

" No Segger Embedded Studialique com o botao direito no projeto no paindProject

Explorer.
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" Selecione a opcaddd Existing File....

" Navegue ak o direbrio onde a biblioteca.a gerada peldNanoEdge Al Studig selecione-

a e clique emOpen para adiciora-la ao projeto.

2. Con gurando o Linker
" Cligue novamente com o botao direito no projeto e selecio@ptions....
" No menu de opcees, \a ateLinker > Libraries:
{ Em Additional Libraries, insira o nome da biblioteca sem o pre xdib e sem a

extensaoa. Por exemplo, para o arquivdibneai.a , insira apenasneai.

{ Em Library Search Directories adicione o caminho do direbrio onde a biblioteca

.a esh localizada.

3. Con gurando o Arquivo flash_placement.xml

Para garantir que os recursos de menoria Flash e RAM sejam adequadamente alocados
para o modeloNanoEdge Ale necessario editar o arquivoflash_placement.xml . Os valores
exatos de consumo de menoria devem ser obtidos no arquivo de metadados gerado pelo

NanoEdge Al Studig que descreve o0 espaco necessario para o @digo e os dados da biblioteca.

" Secao de digo da Biblioteca (neai ): Adicione a seguinte entradaa menoria Flash

no arquivo flash_placement.xml :

<ProgramSection alignment="4" load="Yes" name=".neai" size="0x0C00" /> <!-
- 3 KB -->

Esta con guracao reserva 3 KB de Flash para o mdigo da bibliotecidanoEdge Al No
entanto, o tamanho exato deve ser ajustado com base no valor indicado no arquivo de

metadados gerado pelo software.

Secao de Dados da Biblioteca .fieai_data ). Adicione a seguinte entradaa menoria
RAM:
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<ProgramSection alignment="4" load="No" name=".neai_data" size="0x099A" /> <I-

- 24 KB -->

Aqui, 2.4 KB de RAM sao reservados para os dados dinamicos e bu ers utilizados
pela bibliotecaNanoEdge Al Assim como na secao de @digo, o valor exato deve ser

con gurado conforme especi cado no arquivo de metadados.

4. Compilacao e Veri cacao

" Aps con gurar 0s arquivos e parametros, compile o projeto nSegger Embedded Studio

" Caso ocorram erros de alocacao de menoria, o compilador fornecerl informacees para

ajustes nos limites con gurados.

4.4 Desenvolvimento de Case Mecanico

O case mecénico foi projetado para proteger os componentes eletrbnicos de condcees
adversas, como impactos, variecees de temperatura e exposcao a umidade. O processo de

design incluiu:

A

Uso doFusion 360 CAD para modelagem 3D.

A

Prototipagem emimpressora 3D com resina SLA, permitindo ajustes e iteracoes @api-

das.

" Consideracees para um inwlucro compacto, resistente e adequadoa dissipacao ermica.

A solucao nal permitiu a integracao e ciente dos sensores e protecao em ambientes

industriais.

4.5 Levantamento de Mercado e Custo do Projeto

Uma aralise detalhada de mercado foi realizada para avaliar a viabilidade econdmica do

projeto. Foram levantados custos dos componentes, comparados fornecedores e identi cadas
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solucoees similares no mercado. Aem disso, foi feita uma estimativa de custo para producao
em larga escala, considerando fabricacao de PCB, montagem e testes.
Essa etapa foi essencial para garantir que o projeto pudesse competir com outras solu-

coees de mercado e oferecer um custo-benefcio atrativo.

4.6 Testes e Avaliacao
Os testes foram realizados com a placa fornecida pela Pullup. Esses incluram:

" Validecao dos sensores Precisao e resposta dos sensores de temperatura e aceleracao

foram avaliadas em diferentes condcees.

A

Rede Mesh Bluetooth: Foram testadas estabilidade, con abilidade e laténcia na trans-

missao de dados.

" Modelo de Machine Learning Um setup simpli cado foi usado para simular falhas
em rolamentos de motores industriais, validando o modelo de deteaccao de anomalias

gerado.
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5 Arquitetura do Projeto

A arquitetura do projetoe composta por uma rede de sensores Bluetooth de tempera-
tura e aceleracao, integrados a uma rede mesh. Esses sensores sao responsaveis por monitorar
condcees ambientais e enviar os dados coletados atrawes da rede Bluetooth Mesh, garantindo
cobertura e con abilidade mesmo em ambientes com obshculos ou longas distancias. Cada
sensore equipado com nodulos de comunicacao Bluetooth de baixo consumo, permitindo o
envio e ciente de informacees coletadas para um gateway central. Esse gateway, um dongle
USB conectado a um computador, e o ponto de interface entre os sensores e 0 sistema de
monitoramento central. Ele recebe os dados da rede mesh e transmite para um terminal no
computador. O terminal exibe as informacees em tempo real, e 0 sistema pode ser facilmente
expandido para incluir um banco de dados que armazene os dados coletados. Em uma fase
futura, essas informacees podem ser enviadas para um servco em nuvem, possibilitando a
visualizecao e aralise remota, aém de garantir hisbrico e monitoramento contnuo dos dados

de temperatura e aceleracao.

Figura 15: Arquitetura do projeto

A arquitetura modular do sistema permite exibilidade e escalabilidade, facilitando a
integracao de Nnovos sensores ou a expans4ao para nultiplos gateways, conforme a necessidade

do projeto.
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Figura 16: Diagrama de rede

Este diagrama ilustra uma rede Mesh Bluetooth composta por \arios sensores e um
gateway, com um celular atuando como provisionador. A furcao principal do provisionador

e con gurar a rede, distribuindo as chaves e de nindo o papel de cada ro dentro da rede Mesh.

No Relay (Verde) : Os sensores representados em verde (Sensor 3 e Sensor 2) possuem
a caracterstica deRelay ativada. 1sso signi ca que, abm de processarem suas poprias
informacees, esses sensores retransmitem dados de outros sensores, ampliando o alcance
da rede. A furcao de relaye con gurada pel@rovisionador, quee o celular. Os ros

relay sao cruciais para garantir que as informacees de sensores mais distantes, como o

Sensor 5 cheguem agyateway.
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No Normal (Azul) : Os sensores representados em azul (Sensor 5, Sensor 6, Sensor
7 e Sensor 4) sao s que nao retransmitem dados, mas enviam diretamente para os
sensores Relay (como o Sensor 3). Eles sao con gurados pelo provisionador para atuar

apenas como sensores.

Gateway (Amarelo): O gateway coleta todas as informacees transmitidas pelos sensores
atraes da rede mesh. Ele est conectado a um computador, para onde encaminha os
dados capturados pelos sensores. No diagrama, elee mostrado como o destino nal das

informacees da rede.

Provisionador (Celular): O provisionadore o dispositivo responsavel pomiciar e con-
gurar toda a rede Mesh. No caso deste projeto, o celulare o provisionador, que se
comunica via Bluetooth GATT com todos os dispositivos. O GATT (Generic Attri-
bute Pro le) de todos os dispositivos esta habilitado para garantir essa comunicacao
direta entre o provisionador e 0s sensores, permitindo a con guracao inicial da rede e

a administracao de novos dispositivos.

GATT (Generic Attribute Pro le):

Todos os dispositivos ttm o GATT habilitado para garantir que @elular provisionador
possa se conectar a eles durante o processo de con guracao. O GATTe uma caracterstica
essencial para que o celular possa estabelecer e gerenciar a comunicacao com cada dispositivo

individualmente, especialmente durante o provisionamento.
Fluxo de Dados:
" Os sensores coletam as informacoes (ex.: aceleracao, temperatura).
" Sensores sem furcao relay (azul) enviam os dados aos sensores relay (verde).

N

Os sensores relay retransmitem os dados parajateway, que est conectado ao com-

putador.

O provisionador (celular) administra e pode alterar as con guracees dos sensores con-

forme necessrio.
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6 Projeto de desenvolvimento de produto

6.1 Projeto de Hardware

O desenvolvimento do hardware para o projeto de monitoramento via rede Mesh Blu-
etooth envolveu a criacao de uma placa customizada para o sensor, incorporando diversas
melhorias em relacao a placa fornecida pela Pullup Solucees, aem da utilizacao de uma
placa comercial para o gateway. As alteracoes realizadas na placa do sensor buscaram aten-
deras exigéncias de compactacao, e ciéncia energetica, comunicacao avarcada e capacidade
de processamento, garantindo um desempenho superior para aplicacees industriais.

Os detalhes do esquenmatico e do layout do hardware desenvolvido podem ser visualiza-

dos na secao de apéndices, nas Figuras 33, 34, 35 e 36.

Figura 17: layout PCB em 2D
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Figura 18: layout PCB em 3D

6.1.1 Alteracees no Hardware do Sensor

As principais modi cacees realizadas entre a placa inicial da Pullup e o design nal do

projeto incluem:

" Substitucao do Acelerémetro: O acelerdmetrd.IS2DH12 foi substitudo pelo ISSDWBTR,
gue oferece uma taxa de amostragem signi cativamente superior (26,7 kHz contra 1,344
kHz), essencial para capturar vibracees de alta frequéncia em aplicacees industriais.
Essa difererca permite uma aralise mais precisa das condcees de vibracao e amplia o

escopo de deteaao de anomalias.

Atualizacao do Microcontrolador : O nRF52832 foi substitudo pelo nRF5284Q man-
tendo a compatibilidade com a famlia de microcontroladores Nordic Semiconductor.
A principal vantagem dessa troca foi o aumento da menoria RAM (de 64 KB para
256 KB), permitindo armazenar mais amostras e rodar algoritmos mais complexos de

Machine Learning sem alterar signi cativamente a base de programacao.
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" Adcao de um Gerenciador de Energia Foi includo o nPM1300 um Power Manage-
ment Integrated Circuit (PMIC), que permite a utilizacao de uma bateria recarregavel,
gerencia a alimentacao dos componentes do sistema e fornece informacees precisas sobre
o estado de carga da bateria. Essa modi cacao melhora signi cativamente a autonomia

e a con abilidade do dispositivo em campo.

Incorporacao de uma Antena NFC Flexvel : Uma antena NFC exvel foi adicionada
para possibilitar comunicacao em curta distancia, substituindo a antena rgida utili-
zada na versao anterior. A antena rgida apresentou problemas de fabricacao e baixa
e ciéncia. A nova antena exvel facilita o diagrostico e a con guracao do sensor sem

a necessidade de desmontar o inwlucroa prova dagua, aumentando a praticidade de

manuterncao em ambientes industriais.

Sensor Customizado:

1. Microcontrolador nRF52840:[29]

O nRF52840e um SoC avarcado da Nordic Semiconductor, que oferece suporte com-
pleto ao Bluetooth 5 e ao Bluetooth Mesh. Ele conta com um processador ARM
Cortex-M4 de 32 bits com FPU (unidade de ponto utuante), operando a 64 MHz,

0 que proporciona o desempenho necessario para executar tarefas complexas como a
coleta e processamento de dados de sensores e a execwao de inferéncia de modelos de

machine learning.

~ Menoria Flash: 1 MB
" RAM: 256 KB

Periericos : suporte a diversas interfaces, incluindo 12C, SPI e UART, abkm de no-
dulos dedicados para gerenciamento de energia, que ajudam a manter 0 consumo

de energia em nveis extremamente baixos.

Furcao no Projeto: O nRF52840e responsavel por gerenciar a rede mesh Blue-
tooth, realizar o processamento dos dados do sensor, implementar as rotinas de
machine learning embarcado e coordenar a comunicacao com outros dispositivos

da rede.
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2. Sensor de Temperatura STTS22HTR

O STTS22HTR [30]e um sensor de temperatura digital de alta precisao da STMicro-
electronics. Ele foi escolhido por sua baixa corrente de operacao, precisaa d&°C e
pela capacidade de gerar interrupcees com base em thresholds programados (limites de
temperatura). Isso permite que o dispositivo entre em modos de economia de energia
e somente acorde quando necessrio

" Faixa de Medtao. -40°C a +125°C

Resolwcaa 0.5°C

Furcees Especiais Suporte a interrupcees por threshold, permitindo a deteacao
instantAnea de condcees crticas de temperatura sem a necessidade de leitura

constante.

Furcao no Projeto: O STTS22HTR monitora a temperatura ambiente, gerando
dados que podem ser usados para detectar variacoes de temperatura e, em casos
extremos, acionar alertas por meio da rede mesh. Suas interrupcees por threshold

ajudam a reduzir o consumo de energia ao permitir leituras intermitentes.
3. Acelerdbmetro IISSDWBTR : [14]

" Taxa de Amostragem Ak 26,7 kHz;
" Faixa de Medcao (g): +29,+4 9,8 ge+16 g;
" Capacidade de FIFQ At 4096 nveis de amostragem;
" Resolwcaa 16 bits.
Furcao no Projeto: Captura vibracees de alta frequéncia para aralise detalhada e
suporte a algoritmos de deteacao de anomalias.
4. Power Management IC nPM1300: [32]

O nPM1300e um PMIC (Power Management Integrated Circuit) multifuncional da
Nordic Semiconductor, projetado para fornecer alimentacao e ciente e gerenciar as

necessidades energeticas de dispositivos de baixo consumo.
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Reguladores Possui reguladores de tensao ajusaveis de 1.8V, 3V e 5V, garantindo

uma alimentacao eshtvel e e ciente para diferentes componentes do sistema.
Carregador de Bateria: Inclui um carregador de bateria de Itio-on/polmero.

Battery Gauge: Fornece informacees precisas sobre o estado de carga da bateria,

auxiliando no gerenciamento de energia do dispositivo.

Furcao no Projeto: O nPM1300 gerencia a alimentacao de todos os componentes,
garantindo que o sistema opere de maneira e ciente e prolongando a vida util
da bateria. Ele tamkem realiza o carregamento da bateria e monitora o nvel de
carga, o quee crucial para garantir o funcionamento contnuo do dispositivo em

campo.

5. Antena NFC PCB:

A antena NFC foi includa no design para fornecer uma interface de comunicacao sem
0 em curta distAncia, especialmente util para a leitura e programacao do dispositivo
guando ele esta dentro de um inwlucroa prova dagua. Furcao no Projeto: Permite

a comunicacao NFC, possibilitando que os dados de diagrostico e con guracao sejam
acessados sem a necessidade de abrir o inwlucro, mantendo a integridade do dispositivo

em ambientes hostis.

6. Coin Cell Lithium Battery 3.7V 500mAh :

A bateria de 500mAnh foi escolhida para fornecer uma longa duracao de operacao ao

dispositivo.

Furcao no Projeto: A bateria alimenta o sensor por longos perodos, possibilitando a

operacao autbnoma em redes mesh Bluetooth sem a necessidade de recargas frequentes.

" Capacidade da bateria 500 mAh (miliampere-hora).
" Tensao da bateria 3.7V.

" Tensao de operacao do dispositivo3.0V.
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Calculo de consumo da bateria

Utilizando o simulador de consumo do microcontrolador da nordic g [41] temos um
consumo aproximado de 117ua

A energia total disponvel da bateria, em miliwatt-hora (mWh), e calculada como:

Energia total (mWh) = Capacidade da bateria (mAh) Tensao da bateria (V)

Substituindo os valores:
500mAh 3:7V =1850 mWh
Poténcia consumida pelo dispositivo:

A poténcia consumida pelo dispositivo, em miliwatts (mW),e calculada como:

Consumo nedio UA)

Poténcia (mW) = 1000

Tensao do dispositivo (V)

Substituindo os valores:

117pA
1000

30V =0:351mW

Duracao da bateria:

A dureacao da bateria, em horas, e calculada dividindo a energia total disponvel pela

poténcia consumida pelo dispositivo:

Energia total (mWh)
Poténcia consumida (mW)

Duracao (horas) =

Substituindo os valores:

1850 mWh

m = 5270:66 horas
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Duracao em dias:

Finalmente, a duracao da bateria em dias pode ser obtida dividindo o resultado anterior

por 24:
527066 horas

o = 219:61dias

Gateway

No projeto de monitoramento via rede mesh Bluetooth, gatewaye um componente
crtico responsavel por coletar os dados enviados pelos sensores e encaminka-los para sistemas
de processamento ou armazenamento centralizados. Para o desenvolvimento do gateway, foi
escolhido adongle USB Nordic PCA10059 uma solucao compacta e e ciente para lidar com
a comunicacao de redes mesh Bluetooth e permitir a integracao com um computador ou outro

sistema via USB.

Componentes do Gateway:

Dongle USB Nordic PCA10059

O Nordic PCA10059[33]: e uma placa de desenvolvimento baseada no microcontrolador
NRF52840da Nordic Semiconductor, projetada para ser usada como um dongle USB, faci-
litando a criacao de gateways Bluetooth Mesh com comunicacao USB. Essa placa compacta
conem o microcontrolador nRF52840, abm de uma interface USB que permite conect-la

diretamente a um computador para monitoramento e controle da rede mesh.

Figura 19: dongle Noridc PCA10059
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6.2 Projeto Mecanico

Para garantir a durabilidade do dispositivo, 0 projeto mecéanico foi desenvolvido para ser
a prova dagua , utilizando um case de phsticorobusto e selado. O case possui as seguintes

caractersticas:

1. Design do Case

O inwlucro mecanicoe uma caixa redonda com tampa projetada para abrigar toda

a eletrobnica do sensor. A escolha desse formato visa facilitar o fechamento hernetico,
protegendo 0s componentes internos contra poeira eagua, com classi cacao IP67. O uso
de uma tampa de rosca ou vedacao com anel de borracha (O-ring) garante a resisténcia

a entrada de Iquidos.

2. Montagem e Fixecaa

O case foi projetado com unparafuso M8 integrado na parte inferior, permitindo que
0 sensor sejaosqueado e xado em qualquer superfciea ser monitorada, como estru-
turas metlicas, paredes ou maquinas industriais. A xacao robusta ajuda a garantir
gue o sensor permaneca estvel durante o monitoramento de vibracees e temperaturas,

essencial para obter dados precisos e consistentes.

3. Material de Prototipagem:

Como prottipo, o case sem fabricado em uma impressora 3D utilizando o material
resina SLA, conhecido por sua alta precisao e acabamento super cial adequado para
testes iniciais. A resina oferece boa resisténcia mecéanica e precisao de detalhes, garan-
tindo que o case acomode perfeitamente os componentes eletrOnicos e tenha a vedacao

necessria.

4. Estudo de Materiais para o Projeto Final:

Para o projeto nal, sea necessario utilizar um material mais resistente, capaz de
suportar as condcees adversas esperadas em ambientes industriais e externos. 1sso

inclui exposcao prolongada ao sol, raios ultravioleta, chuva e pequenos impactos. Sera
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necessario realizar um estudo detalhado de materiais, buscando opcees que combinem
alta resisténcia mecanica, durabilidade contra intemgeries e capacidade de manter a

integridade estrutural ao longo do tempo.

5. Protecao Eletronica:

A caixa abriga os componentes eletrbnicos de forma segura, garantindo que o micro-
controlador, sensores e outros circuitos estejam protegidos contra danos fsicos, corro-
sa0 e outros fatores ambientais. A disposcao interna foi projetada para minimizar o
movimento dos componentes, garantindo que as vibracees detectadas pelo sensor de
aceleracao sejam eis ao ambiente externo e nao geradas por deslocamentos internos

dos componentes

Figura 20: Case mecanico 3D

6.3 Projeto de Software

O desenvolvimento do rmware foi realizado em linguagem C, utilizando o SDK v17.1.0
. Este SDK proporciona um ambiente de desenvolvimento abrangente para dispositivos da
grie NnRF5, oferecendo uma ampla selecao de drivers, bibliotecas, exemplos de perikricos e

protocolos de mdio proprietirios. Aem disso, o nRF5 SDK para Mesh v5.0.0foi utilizado
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para implementar a comunicacao Bluetoot® Mesh. Este SDK permite que os dispositivos
aproveitem os recursos da rede Mesh ao rodar nos chips da srie nRF5 da Nordic Semicon-
ductor.

Aem disso, foi desenvolvido um rmware alternativo para o sensor, com a nalidade
de transmitir os dados de aceleracao via Bluetooth sem a utilizecao da rede Mesh. Essa
abordagem foi necessaria para viabilizar o treinamento e a validacao do modelo de Machine
Learning, uma vez que o microcontrolador utilizado nao possua menoria su ciente para
suportar simultaneamente a rede Mesh e os algoritmos de Machine Learning.

A arquitetura e a maquina de estados permaneceram essencialmente inalteradas, com a
unica modi cacao sendo a desativecao da funcionalidade de rede Mesh para permitir o foco

exclusivo na transmissao dos dados de aceleracao

Figura 21: IDE SEGGER Embedded studio

Maquina de Estados do sensor

A maquina de estados foi projetada com foco em ciéncia energetica e uso otimizado
dos recursosde processamento de menoria. A principal prioridade do sistemae garantir
gque 0 sensor opere com 0 menor consumo de energia possvel, especialmente durante longos

perodos de operacao em campo.
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Inicializacao do Sistema

1. Con guracao Inicial : O programa inicia con gurando os clocks, timers e GPIOs do mi-
crocontrolador. Logo aps, o rmware veri ca se ha alguma chave de provisionamento
da rede Mesh armazenada na menoria ash do microcontroladorSem Provisiona-
mento: Caso as chaves nao estejam presentes, 0 sensor entra automaticamente no
modo de provisionamentq habilitando o Bluetooth no modo GATT. Nesse estado, o
sensor faz cadvertisement, permitindo que um dispositivo provisionador se conecte e

envie as informacees da rede Mesh.

2. Provisionamento Bluetooth Mesh: Para o provisionamento da rede Mesh, foi utili-
zado o aplicativonRF Mesh, disponibilizado gratuitamente pela Nordic Semiconduc-
tor. Atrawes do aplicativo, o dispositivo se conecta ao sensor via Bluetooth, onde as
chaves de acesso e 0 grupo ao qual o sensor pertence sao con gurados. As essa etapa,

as informacees sao gravadas na menoria ash do microcontrolador.

3. Inicializacao Ros-Provisionamento: Ams 0 provisionamento, o sensor inicializa os ou-
tros periericos, con gurando os pinos de 12C e ativando os sensores de temperatura e

aceleracao.

Veri cacao de Estado Aps a inicializacao do hardware, o sistema veri ca o estado atual

do sensor:

Modo de Medcao ou Estoque Atrawes da leitura da menoria NFC, o rmware deter-
mina se o dispositivo esa em modo de medcao ou em modo de estoque (economia de

energia).

{ Modo de Estoque: Caso o sensor esteja no modo de economia de energia, ele entra

em ultra low power mode, minimizando o consumo.

{ Modo de Medcao: No modo de medcao, 0 sistema con gura completamente 0s
sensores e periericos, inicializando a comunicacao 12C e capturando dados dos

Sensores.
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Figura 22: Diagrama de estados do sensor em provisionamento

Medicoees e Processamento

1. Captura de Dados O rmware captura as leituras de temperatura e, no caso do sensor
de aceleracao, coletd00 amostras RMS As essa coleta, o0 sistema processa os dados
de aceleracao utilizando a furcao ddlachine Learning embarcadano acelerdbmetro

para realizar a predcao de falhas, retornando o percentual de similaridade calculado.

2. Envio de Dados Ams as medcoes, 0 sensor envia as informacees processadas atrawes

da rede Bluetooth Mesh. O envioe tentado ak 5 vezes, e em caso de falha no envio
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(sem ACK), o sensor entra em modtow energy para economizar energia.

Figura 23: Diagrama de estados do sensor em medicao

Maquina de Estados do Gateway

O gateway do projeto, implementado utilizando adongle USB Nordic PCA10059
desempenha a funcao de coordenar a comunicacao da rede Bluetooth Mesh e transmitir os
dados coletados dos sensores para o computador via USB. A naquina de estados do gateway
foi projetada para operar de maneira e ciente, garantindo a inicializacao da rede Mesh e a

coleta contnua de dados dos sensores, com envio conavel ao computador.

Estados do Gateway

1. Inicializacao:
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" O sistema inicia con gurando os periericos do dongle, incluindo oslocks ti-
mers, GPIOs, e ainterface USB. A seguir, 0 rmware verica se ha chaves de

provisionamento ou grupos Mesh armazenados na menoria ash.

Caso essas informacoes estejam presentes, 0 gateway con gura o stack Bluetooth
Mesh, entrando diretamente no estado de operacao da rede. Se nao houver chaves,
0 gateway inicia um novo processo dgrovisionamento para se integrar a rede
Mesh.

2. Provisionamento da Rede Mesh

No modo de provisionamento, 0 gateway anuncia sua preserca na rede Bluetooth

Mesh, permitindo que outros dispositivos Mesh (sensores) se conectem.

" Apos 0 processo de provisionamento, que envolve a con guracao de grupos e ende-
recos, as informacees sao armazenadas na menoria ash, e o gateway passa para

o estado de operacao.
3. Operacao na Rede Mesh

No estado de operacao, o gateway entra emodo de escutacontnua, monitorando
as mensagens transmitidas pelos sensores da rede Mesh. Ele ca atento a pacotes

de dados vindos dos sensores de temperatura e aceleracao.

" Ao receber um pacote de dados de um sensor, o gateway realiza a veri cacao de
integridade e ACK (Acknowledgement) para garantir que os dados foram recebidos

corretamente. Se houver falhas, solicite retransmissao dos dados.
4. Envio de Dados via USB

" Ams o recebimento correto dos dados de um sensor, o gateway utiliza a interface
USB para transmitir as informacees ao computador. O envio e feito em tempo

real, utilizando a porta serial virtual con gurada no dongle.

" O gateway continua no ciclo de escuta e envio, aguardando novos pacotes de dados
dos sensores e garantindo que as informacees sejam passadas para o0 computador

sem perda.
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5. Gerenciamento de Erros e Recon guracao

" Se o gateway detectar falhas recorrentes na rede Mesh (por exemplo, pacotes nao
con rmados ou dispositivos nao acessveis), ele pode reiniciar a conexao com a

rede e tentar recon gurar os dispositivos conectados.

" Em casos extremos, 0 gateway pode reiniciar o processo de provisionamento para

garantir a continuidade da comuniceacao.

Figura 24: Diagrama de estados do gateway
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6.3.1 Desenvolvimento do Projeto: Machine Learning

No desenvolvimento do modelo de deteacao de anomalias baseadd/thine Learning
a escolha e especi cacao do hardware desempenharam um papel essencial. Durante os testes
iniciais, foi utilizado o acelerémetrd.IS2DH12, integradoa placa disponibilizada pela Pullup
Solwcees. Esse dispositivo possui uma taxa maxima de amostragem1dad44 Hz[34]. Para
0 projeto nal, foi especi cado o acelerdmetrdIS3SDWBTR , capaz de operar com uma taxa
de amostragem signi cativamente maior, de at26,7 kHz[14], permitindo capturar vibracees
em frequéncias mais altas, tpicas de aplicacees industriais avarcadas.

Nos testes com d_IS2DH12, foram realizadas simpli cacees para atender as limita-
coes do hardware. Foi estabelecida uma frequéncia de aralise 3 Hz e um tamanho de
bu er ajustadoas restrcees de menoria, mantendo a funcionalidade dentro das capacidades

disponveis e capturando vibracees caractersticas relevantes.

Premissas de Amostragem e Especi cacao Tecnica

Para monitorar vibracees em uma frequéncia maxima d600 Hz, as seguintes premissas
foram adotadas com base ndeorema de Nyquist - O Teorema de Nyquist estabelece que
a frequéncia de amostragem deve ser, no mnimo, o dobro da frequéncia maxima do sinal a
ser analisado. Assim:
fs 2 frax =2 500 =1:000Hz

- A frequéncia de amostragem dé&.344 Hze su ciente, pois excede o requisito mnimo e

permite capturar vibrecees de ae672 Hz cobrindo as frequéncias de interesse.

De ncao do Modelo de Amostragem

Para capturar e analisar o comportamento vibracional do sistema, foi decidido que a
aralise cobriria 100 ciclos de uma vibracao de 500 HzEssa abordagem garante a captura
de padrees repetitivos su cientes para identi car possveis anomalias. Os @lculos realizados

para determinar o rumero de amostras e o consumo de menoria foram 0s seguintes:
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1. Perodo de um ciclo de 500 Hz: A frequéncia de 500 Hz signi ca que cada ciclo dura:

1

2. Tempo total para 100 ciclos: O tempo necessario para capturar 100 ciclos completos
e:
T100 ciclos = 100 Teieo = 100 0;002 = 0; 2 s (200 ms)

3. Numero de amostras necesarias: Com uma frequéncia de amostragem de344 Hz o

rumero de amostras para capturar 200 ms de sinale:
N100 ciclos = T100 ciclos fs =0;2 1:344 = 268 8:
Arredondando para 0 poximo rumero inteiro:

N 100 ciclos = 269:

4. Ajuste para trés eixos (X, Y e Z): Para capturar dados nos trés eixos do acelerdmetro:

Niota = N10o ciclos 3 =269 3 = 807 amostras

5. Consumo de menoria: Representando cada amostra como um rumero de ponto utu-

ante (oat, 4 bytes por amostra), o consumo total de menoriae:

Menoria total = Ny 4 =807 4 = 3:228 bytes (32 kB):

Devidoa restrcao de menoria do microcontrolador utilizado, o tamanho do bu er foi
ajustado para capturar exatamentel00 ciclos de 500 Hzcobrindo 200 msde vibracao. O
tamanho de bu er de nido para os trés eixos foi de807 amostras correspondendo a um
consumo de3,2 kB de menoria. Essa con guracao permitiu detectar padrees vibracionais e

identi car anomalias em testes controlados, mesmo com as limitacees de hardware.
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Para aplicacees mais complexas ou frequéncias mais altas, o acelerémetro ISSDWBTR,
com sua capacidade de amostragem signi cativamente maior, sel necessrio para permitir

maior resolucao e uma aralise mais ampla de frequéncias.

Con guracao do Setup de Testes

Para validar o modelo, foi montado um setup simpli cado utilizando uma ventoinha
de motor DC. O sensor foi xado no suporte do eixo para captar variacees de vibracao. As

anomalias simuladas incluram:

" Adcao de um pesoas felices para causatesbalanceamento
Introdwcao de interferéncia mecanica.
Restrcao do uxo de ar.

Esse sistema simpli cado foi escolhido por ser mais vavel do que realizar testes em
motores triiisicos industriais, que exigiriam maior infraestrutura. Ainda assim, o setup foi
su ciente para demonstrar a capacidade do modelo em identi car variacees andmalas nos

padrees de vibrecao.

Aralise de Sinais e E ciéncia do Modelo

A aralise de sinais foi baseada nos princpios de processamento digital, considerando as

seguintes etapas:

1. Captura de Amostras: As vibracees foram medidas nos trés eixos (X, Y e Z), resultando

em 807 amostras por ciclo.

2. Preprocessamento Os dados capturados foram normalizados e analisados no domnio

do tempo, ajustados para as limitacees do microcontrolador.

3. Treinamento e Inferéncia Local: O modelo de aprendizado foi treinado para reconhecer
padrees normais de vibracao, e o processamento local mostrou-se e ciente, mesmo com
ciclos de aralise reduzidos. A detecao de anomalias ocorreu em tempo real, com

desempenho satisfaorio.
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Etapas do Treinamento

O treinamento do modelo seguiu trés etapas fundamentais:

1. Project Settings: Con guracees gerais do projeto, como a selecao do processador
(nNRF52840) e a alocacao de menoria RAM e Flash, garantindo que o modelo se ajus-

tasse aos recursos disponveis no hardware embarcado.

2. Insercao de Sinais Os dados de aceleracao foram categorizados eegular signals
(sinais normais) eabnormal signals (sinais andbmalos). Esses dados, extrados dos
datasets, permitiram ao modelo reconhecer padrees normais e identi car anomalias

com precisao.

Figura 25: Entrada de sinais de vibracao regular do sistema
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Figura 26: Entrada de sinais de vibracao irregular do sistema

Benchmarking: A etapa de benchmarking avaliou o desempenho dos algoritmos trei-
nados, medindo a capacidade do modelo de identi car falhas e classi car as anomalias corre-

tamente.
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Figura 27: Informacees do modelo Gerado

Validacao do Modelo

Aps o treinamento, foi realizada avalidacao do modelo, um processo crtico para
garantir a e @cia da solucao embarcada. Nesta fase, o modelo foi submetido a novos da-
dos, que nao faziam parte do conjunto de treinamento, para veri car a sua capacidade de

generalizacao. Foram avaliados:
~ Taxa de acerto e errodo modelo em identi car falhas corretamente.

A validacao foi fundamental para assegurar que o modelo fosse e caz em diferentes cerarios

e que sua implementacao nao comprometesse a autonomia do sensor.

Deployment no Firmware

Com o modelo validado, a fase ddeployment (implantacao) foi realizada, onde o
algoritmo de Machine Learning foi integrado ao rmware do sensor sem rede mesh utilizando

o NanoEdge Al Studio. Esse processo envolveu:

~ Otimizecao da menoria: O modelo foi ajustado para utilizar e cientemente a menoria

RAM e Flash disponveis no microcontrolador.



74

" Integracao com os sensoresO modelo foi acopladoa captura de dados em tempo real

dos sensores de aceleracao, permitindo a predcao de falhas diretamente no dispositivo.

Essa abordagem permitiu que o sensor operasse de forma autbnoma e realizasse diagros-

ticos locais, sem a necessidade de processamentos externos, garantindo maior e ciéncia no

monitoramento em tempo real.

6.4 Levantamento de Custo do Projeto de TCC

Este ppico aborda o levantamento de custos estimados para a fabricacao e montagem

dos sensores Bluetooth projetados. O levantamento de custos foi baseado na tabeRQ@

(Bill of Materials), levando em consideracao diferentes quantidades de prodwcao: 1 unidade,

100 unidades, 1000 unidades e 5000 ou mais unidades.

Abaixo, apresentamos uma aralise detalhada dos principais componentes utilizados no

projeto, com seus respectivos precos conforme a quantidade produzida:

Tabela 1: Tabela de Custo por Quantidade de Producao

Componente 1 Unid (USD) | 100 Unid (USD) | 1000 Unid (USD) | 5000+ Unid (USD)
[ISSDWBTR 5,38 3,92 3,08 2,75
100nF 0,44 0,136 0,088 0,056
1.0uF 0,20 0,052 0,034 0,022
10uF 1,00 0,315 0,265 0,155
2.2UF 0,21 0,072 0,046 0,027
NINA-B306-00B 14,35 11,13 10,46 10,46
STTS22HTR 1,93 1,31 0,947 0,799
2.20H 0,36 0,186 0,156 0,154
1K Resistor 0,51 0,096 0,078 0,045
10K Resistor 0,20 0,016 0,014 0,006
nPM1300-QEAA 3,98 2,93 2,10 1,92
Bateria (batt) 7,70 6,54 6,54 6,54
PCB 1,00 0,61 0,36 0,28
Total (aproximado) 39,35 28,33 25,01 23,90

Aralise de Custo

1. 1 Unidade: O custo de produwcao de uma unidade do sensor Bluetoothe estimado em

aproximadamente39,35 USD Este valore signi cativamente mais alto devidoa baixa
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escala de prodwcao ea compra de componentes em pequenas quantidades.

2. 100 Unidades Ao aumentar a prodwcao para 100 unidades, o custo uniairio cai para
28,33 USD uma redwao de aproximadamente 28% comparado a producao de uma

unica unidade.

3. 1000 Unidades Para uma prodwcao em larga escala (1000 unidades), o custo unitrio
reduz para25,01 USD Neste cerario, 0 preco de componentes crticos, como o nodulo

NINA-B306-00B e olIS3DWB ,e consideravelmente reduzido.

4. 5000+ Unidades Para produwcees maiores, acima de 5000 unidades, o custo uniario
atinge um valor ainda mais baixo, de23,90 USD Nesse nvel de prodwcao, os compo-
nentes sao adquiridos em grande volume, resultando em maior economia e otimizando

0 custo total do projeto.
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7 Resultados

Os testes realizados demonstraram a capacidade de comunicacao dos sensores de tem-
peratura e aceleracao por meio de uma rede Mesh Bluetooth, que conectava os dispositivos a
um gateway integrado ao computador via USB. Durante os experimentos, as informacees en-
viadas pelos sensores foram recebidas no terminal do computador, indicando a funcionalidade

do sistema.

7.1 Aralise do funcionamento da rede Mesh

Para validar a performance da rede Mesh, foi realizado um teste utilizando trés sensores,
dispostos a uma distancia inicial dd metro entre cada um e, gradativamente, aumentando
essa distancia ael5 metros. O experimento foi projetado para avaliar o comportamento da
rede em um ambiente fechado, com paredes e outros obstaculos interferindo na propagacao das
ondas eletromagreticas. Durante os testes, foram enviadi8 mensagengm cada variacao de
distancia e contabilizadas as mensagens recebidas para analisexa de perda de pacotes
um indicador importante da con abilidade da comunicacao em redes sem o.

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos. Observa-se que, 4@ metros, a transmis-
sao0 ocorreu de forma relativamente estvel, com perdas mnimas ou moderadas. No entanto,

a partir dessa distancia, as perdas aumentaram signi cativamente devido a atenuacao do
sinal e aos obstculos fsicos presentes no ambiente. Em 14 metros, por exemplo, nenhuma
mensagem foi recebida, indicando a falha completa na comunicacao.

Os resultados indicam que taxa de perda de pacotesaumentou progressivamente com
a distancia. Esse fendbmeno pode ser explicado pela atenuacao do sinal causada pelas paredes
e outros materiais do ambiente, que geraram efeitos de exao, refracao e absoicaodas
ondas eletromagreticas. Em ambientes fechados, esses fatores reduzem o alcance efetivo da
comunicacao. Jh em ambientes abertos, sem a preserca de barreiras fsicas signi cativas, e
possvel obter resultados diferentes, com maior alcance de transmissao e menores taxas de

perda.
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Distancia (m) | MSG Enviadas | MSG Recebidas| MSG Perdidas | % de Perda de Dados
1 10 10 0 0.0%
2 10 10 0 0.0%
3 10 10 0 0.0%
4 10 10 0 0.0%
5 10 9 1 10.0%
6 10 8 2 20.0%
7 10 8 2 20.0%
8 10 7 3 30.0%
9 10 5 5 50.0%
10 10 4 6 60.0%
11 10 3 7 70.0%
12 10 2 8 80.0%
13 10 1 9 90.0%
14 10 0 10 100.0%
15 10 0 10 100.0%

Tabela 2: Resultados do teste de perda de pacotes em rede Bluetooth Mesh para diferentes
distancias.

Figura 28: Sensor de temperatura e aceleracao pullup.

Para conduzir este teste, utilizou-se o0 modelo de aplicachmht Switch da rede Mesh
Bluetooth, descrito no Captulo 4.2 deste projeto. Esse modelo foi essencial para estabelecer
o funcionamento kasico da comunicacao entre 0s sensores e demonstrar o roteamento de

pacotes. Como ilustrado narigura 28, os trés sensores foram posicionados poximos para
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inicializar o teste antes de aumentar as distancias.

Aem disso, foi veri cado que, mesmo quando o terceiro sensor nao tinha comunicacao
direta com o gateway, os dados coletados por ele foram corretamente retransmitidos pelos
outros sensores da rede ate o terminal do computador. Este comportamento con rmou o
funcionamento doroteamento automatico de dados, um dos principais recursos da tecnologia
Mesh Bluetooth. A aralise da taxa de perda de pacotes demonstrou a robustez da rede para
distancias menores e a necessidade de otimizacees em ambientes com alta interferéncia para

garantir a e ciéncia da comunicacao.

7.2 Aralise dos modelos de machine learning

No que tange adMachine Learning, os modelos foram treinados empiricamente e de-

monstraram capacidade de identi car sinais andmalos em diferentes cerarios simulados, como:

Ventoinha com sensor acoplado na postcao vertical (Figura 6).
Ventoinha com sensor acoplado na postcao horizontal (Figura 7).

Ventoinha com sensor acoplado na poscao vertical, mas com desbalanceamento simu-

lado (Figura 8).

Ventoinha com sensor acoplado na poscao vertical, submetida a interferéncias externas
(Figura 9).

Ventoinha com sensor acoplado na poscao vertical, com o uxo de ar obstrudo (Fi-

gura 10).

Aralise dos Sinais Capturados da Ventoinha para Treinamento de Machine Learning

A aralise dos sinais vibracionais da ventoinha foi realizada com base na Transformada
Rapida de Fourier (FFT), com o objetivo de identi car padrees frequenciais que possam ser
utilizados no treinamento de modelos de machine learning voltados para o monitoramento

preditivo e a deteccao de falhas.
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Os testes consistiram na coleta de dados da ventoinha em diferentes condcees operacio-
nais, explorando variacees na orientacao (poscao horizontal e vertical) e no estado mecanico
(sinal equilibrado e com desbalanceamento). Essas aralises permitem construir um conjunto
de dados rico em caractersticas, que foram usados para ensinar ao modelo como distinguir
entre situacees normais e andbmalas, como o desbalanceamento.

Nos gma cos apresentados, comparam-se as diferercas entre as condcees analisadas,
destacando como fatores fsicos, como gravidade e ressonancias estruturais, in uenciam o

comportamento vibracional do sistema.

Aralise dos Dados na Postcao Horizontal e Vertical

Os ga cos da FFT para a ventoinha rodando em diferentes condcees, como pascao
horizontal (lado direito) e na poscao vertical (lado esquerdo), mostram diferercas signi -
cativas. Essas diferercas resultam de mudarcas nas forcas fsicas atuando sobre o sistema
devido a orientacao e sao importantes para identi car padrees vibracionais espec cos que

podem ser utilizados no treinamento do modelo.

(a) Ventoinha na poscao vertical (b) Ventoinha na poscao horizontal

Figura 29: Comparacao entre ventoinha em poscao vertical e horizontal.
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Ventoinha na Poscao Horizontal

Quando a ventoinha opera com o eixo de rotacao paralelo ao solo, observa-se um com-
portamento mais estvel devidoa distribucao uniforme do peso das @s ao longo do eixo.

Principais caractersticas observadas:

Os sinais apresentam menores amplitudes em todos os eixos, com energia vibracional

concentrada na frequéncia fundamental (124 Hz).

Os harmonicos tém amplitudes muito reduzidas, indicando estabilidade e auséncia de

ressonancias signi cativas.

O espectroe limpo e bem de nido, com baixo nvel de rudo, re etindo um funciona-

mento equilibrado.

A distribucao uniforme do peso das @ms e o atrito mais homogéneo nos rolamentos

contribuem para a reduwcao das vibracoees.

Ventoinha na Poscao Vertical

Na poscao vertical, o eixo de rotacao est perpendicular ao solo, o que gera forcas gravi-
tacionais desiguais e desbalanceamento dinAmico, causando maiores amplitudes em frequén-
cias espec cas.

Principais caractersticas observadas:

" Apresenta amplitudes signi cativamente maiores, especialmente nos harmonicos (264 Hz

e 384 Hz), indicando maior impacto de ressonancias e desbalanceamento.
" O espectroe mais ruidoso, com picos adicionais distribudos por frequéncias secundarias.

" O eixo de rotacao perpendicular ao solo intensi ca as vibracees devido a forca gra-

vitacional desbalanceada, que aumenta o atrito nos rolamentos e a pressao sobre as

[Bs.

" O eixo 2e 0 mais sensvelas alteracees, apresentando os maiores picos de amplitude.
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A comparacao entre as duas orientacees evidencia que a poscao horizontal proporciona
maior estabilidade vibracional, com sinais mais limpos e amplitudes reduzidas. Em contraste,
a postcao vertical ampli ca as vibracees, aumentando a energia em harmonicos e ressonancias
devido ao desbalanceamento dinAmico e a in uéncia gravitacional. Essas diferercas forne-
cemram informacees importantes para o treinamento do modelo,poise necessrio levar em
consideracao a poscao da ventoinha para que o modelo aprenda a distinguir padrees de

vibracao em diferentes orientacees.

Comparacao Entre Sinal Normal e Sinal com Desbalanceamento

Abaixo estao os gia cos comparando ginal com desbalanceamentglado esquerdo) e

o sinal normal (lado direito), ambos com a ventoinha na poscao vertical.

(a) Sinal com desbalanceamento (b) Sinal em estado normal

Figura 30: Comparacao entre sinais com desbalanceamento e em estado normal.

Sinal em Estado Normal

" Apresenta amplitudes reduzidas e bem distribudas nos trés eixos, com picos suaves e

controlados.



82

" O pico dominante em124 Hz (frequéncia fundamental) possui baixa amplitude, re e-

tindo estabilidade no sistema.

" Os harmoénicos (29 = 248Hz e 3, = 372 Hz) sao pouco perceptveis e possuem baixa

energia.

" O espectroe limpo e com pouca preserca de frequéncias secundarias, indicando funci-

onamento equilibrado e sem interferéncias mecanicas relevantes.

Sinal com Desbalanceamento

" Apresenta amplitudes signi cativamente maiores, com picos dominantes eh24 Hz

(frequéncia fundamental) e harmoénicos (3 = 248Hz e 3, = 372 Hz).

" No Eixo 2, o pico em124 Hz atinge valores extremamente altos ( 14), evidenciando

vibracao intensa.

" O espectro possui maior concentracao de energia nas frequéncias harmoénicas, com picos

bem de nidos.

" Vibracees adicionais e rudos em frequéncias secundarias sugerem impacto de forcas

desbalanceadas, re etindo comportamento tpico de falhas mecénicas.

O sinal em estado normalapresenta comportamento estavel, com baixa energia vi-
bracional e espectro equilibrado, indicando auséncia de falhas no sistema. Ximal com
desbalanceamentalemonstra amplitudes elevadas e picos acentuados em frequéncias funda-
mentais e harmonicas, caracterizando vibracees excessivas causadas pela distribucao desigual
de massas e forcas dinamicas.

Essa aralise destaca o impacto do desbalanceamento no comportamento vibracional e
e essencial para o treinamento de modelos de machine learning, permitindo a identi cacao

automatica de falhas em sistemas rotativos.
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7.3 Validacao do machine learning

A validacao do modelo de machine learning foi realizada com base nos dados coletados
em diferentes cerarios, como sinais em estado normal e com desbalanceamento, abm das
orientacees da ventoinha (horizontal e vertical) como pode ser visto nas (Figuras 6 e 7). O
objetivo foi avaliar a capacidade do modelo em identi car padrees vibracionais normais e
andtmalos, simulando falhas mecanicas.

Os gr cos gerados mostram que, ao introduzir uma anomalia no sistema, o percentual
de similaridade detectado pelos modelos treinados diminui signi cativamente. Essa reducao
re ete a capacidade do modelo de identi car condcees anormais, indicando seu potencial

para monitoramento e predcao de falhas em motores industriais.

Figura 31: Similaridade do modelo durante os testes

A Figura 31 apresenta os resultados obtidos durante os testes utilizando um modelo
de deteaao de anomalias. Nesse experimento, o sensor foi colocado em diferentes condcees,
alternando entre estados normais e anémalos, para veri car se 0 modelo estava funcionando
corretamente. ONanoEdge Al Studiogerou os percentuais de similaridade em tempo real
durante os testes, acumulando as informacees ao longo do tempo e consolidando os resultados

no ga co de pizza.
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O gr co de pizza representou de forma precisa o tempo em que 0 sensor permaneceu
funcionando em condcees normais e o perodo em que esteve em condcees andmalas. Durante
o teste, 0 modelo foi capaz de identi car corretamente as mudarcas entre esses estados, como
evidenciado pela evolucao do ga co de similaridade ao longo do tempo e pela distribucao
proporcional apresentada no ga co de pizza.

O gar co principal exibe a evolucao da similaridade capturada, com os valores em azul
representando os momentos de funcionamento ‘regular’, enquanto os valores em vermelho
indicam as condcees detectadas como "anbmalas". Essa disticao demonstra que o modelo
responde dinamicamenteas mudarcas nas condcees do sensor, sendo e caz na detecao de

desvios em tempo real.

Figura 32: Similaridade do modelo durante os testes

A Figura 32 apresentada foi gerada peldlanoEdge Al Studiodurante os testes de
assertividade do modelo de classi cacao, utilizando os dados coletados aps o treinamento.
Esses testes tiveram como objetivo veri car o desempenho do modelo na identi cacao correta
das condcoees operacionais e andmalas simuladas.

Durante os experimentos, cada classe foi mantida por aproximadamente **1 minuto**

para avaliar se 0 modelo estava funcionando adequadamente. Os resultados mostraram que
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o modelo foi capaz de classi car corretamente as condcees gerais, com destaque para a
classdriction _in_fan, que apresentou uma alta probabilidade de acerto de **99%**, conforme
ilustrado pela barra amarela no ga co de probabilidade percentual. A repartcao total dos
sinais capturados tambkem foi analisada, evidenciando que classes cdararunning_vertical

e fan_running_horizontal foram detectadas em menor frequéncia.

No entanto, alguns desa os foram observados:

Di culdade em diferenciar sinais andbmalos Condcees comanbalancedfane ow _interference
apresentaram maior sobreposcao nos resultados, o que indica uma menor assertividade

na identi cacao dessas classes. Esse comportamento pode estar relacionadoa seme-
Iharca nos padrees de vibracao oua insu ciéncia de dados representativos durante o

treinamento.

Variabilidade limitada no treinamento : Apesar do esforco em capturar cada classe por
aproximadamente 1 minuto, o tempo de captura pode nao ter sido su ciente para que

0 modelo aprendesse caractersticas mais robustas e distintivas entre as classes.

Esses resultados indicam que, embora o0 modelo esteja funcional e apresente bons resul-
tados em algumas classes, confriction _in_fan, ha espaco para melhorias em sua con abili-

dade geral. Para aprimorar o desempenho do modelo, sao sugeridos os seguintes ajustes:

" Aumentar o tempo de captura dos dados de treinamento Um maior tempo de coleta
para cada classe pode ampliar a diversidade dos sinais coletados, representando melhor

as condcoes operacionais.

A

Adicionar variabilidade nos cerarios de treinamento: Variar as condcees de teste,
como velocidades, posicionamento do sensor ou outras in uéncias externas, ajudaa o

modelo a aprender diferercas mais re nadas entre as classes.

Revisar os parametros de treinamento Ajustar parametros como o tamanho da janela
de aralise e a taxa de amostragem pode capturar detalhes adicionais que atualmente

podem estar sendo perdidos.
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Com essas melhorias, espera-se que o modelo seja capaz de diferenciar com maior preci-
s4ao0 as classes atualmente mais ambguas, tornando-o mais robusto e e ciente para aplicacees

paticas em tempo real.
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8 Melhorias Encontradas
Entre as melhorias potenciais identi cadas para o sistema, destacam-se as seguintes:

1. Criccao de um Banco de Dados Temporal: Uma melhoria signi cativa seria a im-
plementacao de um banco de dados acessvel via internet para armazenar e gerenciar
as informacees coletadas pelos sensores. Um banco de dados temporal poderia ser
utilizado para este m, com hospedagem em uma plataforma na nuvem. Essa abor-
dagem proporcionaria maior organizacao, segurarca e escalabilidade no gerenciamento

dos dados.

2. Desenvolvimento de Dashboards Visuais:Para tornar a visualizacao dos dados mais
e ciente e intuitiva, seria interessante implementar uma solucao que permita a criacao
de dashboards interativos. Esses dashboards poderiam proporcionar 0 monitoramento
contnuo das varaveis do sistema, facilitando a interpretacao e a tomada de decisees

por parte dos operadores.

3. Treinamento com Datasets Rublicos: Como melhoria futura, o treinamento do modelo
de Machine Learning pode ser aprimorado com o uso de datasets publicos amplamente
reconhecidos. Esses conjuntos de dados possibilitariam um modelo mais robusto e

generaliavel para diferentes aplicacees. Exemplos de datasets incluem:

A

NASA Ames Research Centef27]: Dados que abordam o desgaste gradual em

rolamentos, ideais para monitoramento contnuo e predcao de falhas incipientes.

" Case Western Reserve Universityf28]: Conjunto de dados contendo diferentes
tipos de falhas simuladas em rolamentos, como:
{ Danos nos elementos rolantes.
{ Danos na pista do anel interno.

{ Danos na pista do anel externo.
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National Institute of Advanced Industrial Science and Technology (AIST) [29]:

Dados focados em condcees andtmalas, como:

{ Desbalanceamento.

{ Desalinhamento.

O uso desses datasets forneceria uma base conavel para melhorar a capacidade de

deteacao do modelo, tornando-o mais adaptado a uma ampla gama de cerarios.

. Automatizecao do Sistema de Alerta: Como parte das melhorias futuras, seria inte-
ressante desenvolver um sistema de alertas automaticos baseado nos dados coletados.
Por exemplo, ao identi car um comportamento anémalo, o sistema poderia enviar no-

ti cacoes para 0s responsaveis pela manutercao, agilizando as intervercees e reduzindo

os riscos de falha.

. Integracao com Aplicativos Mobile: Outro aprimoramento seria a criacao de um apli-
cativo novel que permitisse acompanhar os dados em tempo real e interagir com 0s
sensores. Aem disso, propee-se o desenvolvimento de um aplicativo de provisionamento
proprieario para a rede Mesh Bluetooth. Este aplicativo seria responsavel por geren-
ciar as chaves de criptogra a da rede de forma remota, permitindo a con guracao e
manuterncao segura da rede Mesh sem a necessidade de dispositivos adicionais. Essa

funcionalidade agregaria mobilidade, segurarca e maior exibilidade no uso do sistema.
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9 Conclusao

O projeto apresentou resultados promissores quantoa comunicacao dos sensores por
meio da rede Mesh Bluetooth ea transmissao de dados para um terminal no computador. A
integracao dos sensores com o gateway foi realizada com sucesso, assim como o treinamento
de modelos de Machine Learning para a identi cacao de condcees andbmalas em motores.

Embora di culdades tenham surgido na integracao entre os @digos de Machine Learning
e a rede Mesh Bluetooth, a nova arquitetura do projeto conseguiu resolver essas limitacoes,
consolidando uma solucao funcional e e ciente.

Os resultados obtidos a& 0 momento indicam que o sistema proposto esa no caminho
certo para atender aos objetivos de monitoramento de motores industriais e aralise preditiva
de falhas, alinhando-seas demandas da Industria 4.0. Abm disso, 0 projeto demonstrou que
o sensor |oT pode atuar como um dispositivo dedge computingpromovendo economia no
tafego de dados e processamento local e ciente.

Por meio deste projeto, foi possvel aplicar na patica os conhecimentos adquiridos
durante o curso de Engenharia da Informacao na Universidade Federal do ABC (UFABC).

O projeto permitiu explorar conceitos avarcados de sistemas |oT, redes Mesh Bluetooth e
aprendizado de naquina, consolidando as competéncias tcnicas desenvolvidas ao longo da
formacao.

Abm disso, a experiéncia proporcionou um entendimento mais amplo sobre o impacto
de tecnologias emergentes na transformacao digital de ambientes industriais, preparando-me

para os desa o0s e oportunidades no campo da engenharia e inovecao tecnobgica.
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Figura 33: Control Page Hardware



Figura 34: Peripherals Page Hardware



Figura 35: Power Management Page Hardware



	Resumo
	Introdução
	Fundamentação Teórica
	Internet das Coisas (IoT)
	Mercado de IoT
	Riscos e Desafios na IoT

	Edge computing:
	Edge computing na industria

	Machine Learning e Edge Computing
	Camadas do Processamento na Borda

	Machine Learning
	NanoEdge™ AI Studio
	Desenvolvimento do Modelo de Aprendizado

	Análise de Vibrações em Motores
	Princípios da Análise de Vibrações
	Faixas de Frequência e Tipos de Falhas
	Benefícios da Análise de Vibrações

	Bluetooth low energy:
	Camadas da Rede:
	Rede mesh Bluetooth:

	Protocolos de comunicação Utilizados
	I2C (Inter-Integrated Circuit)
	SPI (Serial Peripheral Interface)
	J-Link (Programador/Gravador)
	UART (Universal Asynchronous Receiver-Transmitter)
	USB (Universal Serial Bus)
	Comunicação NFC
	Protocolo NDEF

	Microcontroladores e Programação de Software Embarcado

	Metodologia
	Desenvolvimento do Hardware
	Desenvolvimento de Firmware
	Machine Learning Embarcado
	Pipeline do NanoEdge AI Studio
	Coleta de Dados
	Ajuste de Dados
	Treinamento de Modelos
	Validação Empírica
	Embarcar o Modelo de Machine Learning do NanoEdge AI no Microcontrolador da Nordic
	Passos para Embarcar o Modelo de Machine Learning no nRF52832

	Desenvolvimento de Case Mecânico
	Levantamento de Mercado e Custo do Projeto
	Testes e Avaliação

	Arquitetura do Projeto
	Projeto de desenvolvimento de produto
	Projeto de Hardware
	Alterações no Hardware do Sensor

	Projeto Mecânico
	Projeto de Software
	Desenvolvimento do Projeto: Machine Learning

	Levantamento de Custo do Projeto de TCC

	Resultados
	Análise do funcionamento da rede Mesh
	Análise dos modelos de machine learning
	Validação do machine learning

	Melhorias Encontradas
	Conclusão
	Appendices

