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RESUMO

M. DE SOUSA JUNIOR, G. Desenvolvimento de startup de monitoramento de ma-
quinas industriais: da concepcao a prototipagem. 2024.Trabalho de Formatura — Escola
Politécnica da Universidade de Sao Paulo, Sdo Paulo, 2024.

O presente trabalho objetiva apresentar o desenvolvimento de uma startup de monitora-
mento de maquinas industriais no contexto da Industria 4.0 para um grande player nacional
do setor de bebidas. Ele cobre desde o processo de customer discovery, entendimento das
principais dores e necessidades do cliente, até a fase de desenvolvimento de um modelo
de classificagdo usando deep learning, finalizando com testes in loco na planta industrial.
A tematica de Industria 4.0 vem ganhando cada vez mais notoriedade em um cenario
onde empresas buscam maximizar eficiéncia, reduzindo perdas financeiras e downtime de
maquinas. Contudo, o desenvolvimento de solugdes de 10T enfrenta desafios significativos
relacionados a falta de conectividade e acesso a internet em plantas industriais. Para contor-
nar esse problema, o presente trabalho apresenta uma solugéo inovadora para o contexto:
um modelo de machine learning embarcado capaz de monitorar o status de funcionamento
de reservatorios de gas carbdnico e utilizar a tecnologia LoRa para comunicagao dos resul-
tados da inferéncia. A elaboracao e execucao deste trabalho ndo envolveram somente a
criacdo de uma solugao de IoT para monitoramento de maquinas industriais, mas também
a gestao de projetos e dos stakeholders do cliente. Apds a implementacao das frentes de
trabalho, foi possivel disponibilizar em tempo real o estado de operacéo dos reservatérios
industriais da planta do cliente — um resultado considerado extremamente positivo pela
liderancga do cliente, dado a proposta inicial das acdes planejadas. Esta iniciativa ndo sé
demonstrou a eficacia da solugdo desenvolvida, mas também seu grande potencial de
impacto e expansao no setor industrial, contribuindo para a evolugao da Industria 4.0 no
Brasil.

Palavras-chave: Industria 4.0. Monitoramento de maquinas. Aprendizado Profundo de
Méaquina. Metodologias Ageis.






ABSTRACT

M. DE SOUSA JUNIOR, G. Desenvolvimento de startup de monitoramento de maquinas
industriais: da concepg¢ao a prototipagem. 2024.Trabalho de Formatura — Escola Politécnica
da Universidade de Sao Paulo, Sdo Paulo, 2024.

This work aims to present the development of a startup focused on monitoring industrial
machines within the context of Industry 4.0 for a major national player in the beverage sector.
It covers the entire process from customer discovery, understanding the client’s main pains
and needs, to the development phase of a classification model using deep learning, and
concludes with in situ tests at the industrial plant. The theme of Industry 4.0 has been gaining
increasing notoriety in a scenario where companies seek to maximize efficiency, reduce
financial losses, and machine downtime. However, the development of loT solutions faces
significant challenges related to the lack of connectivity and internet access in industrial
plants. To overcome this problem, this work presents an innovative solution: an embedded
machine learning model capable of monitoring the operational status of carbon dioxide
reservoirs and using LoRa technology for communicating inference results. The development
and execution of this work involved not only creating an loT solution for monitoring industrial
machines but also project management and stakeholder engagement. After implementing
the work fronts, it was possible to provide real-time operational status of the client’s industrial
reservoirs—a result considered extremely positive by the client’s leadership, given the initial
proposal of the planned actions. This initiative demonstrated not only the effectiveness of
the developed solution but also its great potential for impact and expansion in the industrial
sector, significantly contributing to the evolution of Industry 4.0 in Brazil.

Keywords: Industry 4.0. Machine Monitoring. Deep Learning. Agile Methodologies.
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1 INTRODUGCAO

Neste capitulo, sera apresentada a empresa em que foi realizado o Trabalho de Forma-
tura, bem como as motivagdes para a realizagao do projeto e sua relevancia. Ao fim, serao
apresentados o objetivo do trabalho e a maneira como ele foi estruturado.

1.1 A empresa e a Definicao do Problema

Nos ultimos anos, a ascensao das tecnologias de Internet das Coisas (loT) tem trans-
formado diversos setores industriais, promovendo uma maior eficiéncia operacional e a
capacidade de monitoramento em tempo real de dispositivos e sistemas (LEE; BAGHERI;
KAQ, [2015). Este trabalho pauta sobre o processo de desenvolvimento de uma startup
de monitoramento de maquinas industriais: da concepgéao a prototipagem. O Autor deste
trabalho é co-fundador desta empresa, e por motivos de confidencialidade seréa tratada
como a startup Maquina Feliz.

A startup Maquina Feliz tem suas origens na disciplina 0303410 - Desenvolvimento
Integrado do Produto, quando parte do time fundador desenvolveu uma solugao para
uma empresa do ramo alimenticeo, que serd denominada BebidasCo, por questbes de
confidencialidade. Apds a conclusao desse primeiro projeto e ao fim da disciplina, o Autor
se juntou ao time fundador para desenvolver uma solu¢cdo de monitoramento de maquinario
industrial. Nesse momento, as rela¢des se profissionalizaram, a empresa Maquina Feliz abriu
seu CNPJ, se regularizou e passou a ter relagdes comerciais com a empresa BebidasCo,
gue sera tratada como cliente neste trabalho.

A empresa BebidasCo lancou um Edital com problemas latentes em suas plantas indus-
triais, dentre eles a identificacdo de vazamentos em reservatorios de gas carbdénico. Pelo
contato com a Disciplina 0303410, os gerentes de uma das plantas procurou a startup Ma-
quina Feliz para desenvolverem em conjunto uma solugao capaz de monitorar vazamentos
em uma de suas plantas industriais. A partir disso, a empresa Maquina Feliz langou sua
proposta de solu¢ao do problema e foi escolhida pelo Edital como uma solugéo inovadora
para 0 monitoramento dos vazamentos.

Durante o processo de Customer Discovery, entendeu-se que o cliente gostaria de uma
solugao para monitoramento das valvulas desses tanques. Esses reservatérios se localizam
a cerca de dois quildbmetros de distancia da parte central da planta industrial, em uma regiao
de dificil acesso. Somado a isso, a valvula, parte de interesse do problema, localiza em seu
topo, a cerca de cinco andares de altura, dificultando ainda mais o seu acesso.

Em conversas com o cliente, o Autor deste trabalho identificou que a BebidasCo possuia
limitacbes no monitoramento de vazamentos em valvulas desses tanques: essa etapa
dependia exclusivamente de um unico funcionario que trabalha ha mais de 30 anos na
empresa e esta prestes a se aposentar. Durante toda sua carreira, ele foi capaz de de-
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Figura 1 — Tanque reservatorio de gas carbbnico da empresa BebidasCo

Fonte: Elaboragédo do Autor

senvolver uma habilidade de diagnosticar vazamentos apenas pelo barulho da valvula do
tanque. Contudo, os tanques se encontram em uma area de dificil acesso, e o colaborador
visita a regidao apenas uma vez por més. Como consequéncia, a BebidasCo estima perder
cerca de R$100.000,00 (cem mil reais) em decorréncia do vazamento de gas carbdnico
mensalmente.

Dessa forma, este trabalho se propde a criar uma solugdo automatizada para monitora-
mento de vazamentos de gas carbdnico em valvulas de reservatorios.

1.2 Motivacao e Importancia do Trabalho

O fomento ao empreendedorismo nas universidades desempenha um papel crucial no
cultivo de comunidades de startups vibrantes e inovadoras (FELD) |2012). Universidades
nao sao apenas centros de educacgao e pesquisa, mas também de fomento de criatividade
e inovagédo. Ao integrar o empreendedorismo em seu curriculo, promover incubadoras de
empresas, e facilitar a conexao entre estudantes e o ecossistema de startups local, as
universidades podem desbloquear o potencial empreendedor de seus alunos. A startup
Maquina Feliz € um caso de sucesso desse ecossistema de inovacao que vem sendo criado
na Universidade de S&o Paulo, com raizes em uma disciplina que fomenta o desenvolvimento
de solugbes para problemas reais de empresas, e incubada no CIETEC.

Durante os dois primeiros anos de graduacgao, o Autor foi membro ativo do Nucleo de
Empreendedorismo da USP (NEU), cuja principal missao é fomentar o desenvolvimento de
ecossistemas de empreendedorismo e inovacao no ambiente académico. Isso ndo apenas
prepara os estudantes para carreiras futuras em um mundo cada vez mais dominado
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por tecnologia e inovagao, mas também contribui para o crescimento econémico local, a
criacdo de empregos e o desenvolvimento de solugdes inovadoras para desafios globais.
Assim, parte da inspiragdo em co-fundar uma empresa vem deste contato logo cedo com o
empreendedorismo na Universidade.

Além disso, a motivacao por desenvolver algo do inicio vem do interesse por colocar
em pratica os aprendizados vistos durante o curso de Engenharia. (MORRIS; KURATKO;
CORNWALL, 2013) reforca essa ideia e defende ainda que programas de empreendedo-
rismo em universidades ndo apenas preparam os estudantes para iniciar seus préprios
negdcios, mas também desenvolvem habilidades criticas, como pensamento criativo, reso-
lucdo de problemas e lideranca, que sao valiosas em qualquer carreira profissional.

Do ponto de vista do problema que este trabalho se propde a resolver, a Industria 4.0
representa uma revolucdo no modo como as fabricas operam, introduzindo automacéao
avancgada, analise de dados em tempo real, e sistemas cibernéticos. Central para este
paradigma é a conectividade, permitindo que maquinas, sistemas e pessoas interajam com
eficiéncia sem precedentes. No entanto, um dos grandes desafios enfrentados, especial-
mente em paises como o Brasil, é a falta de infraestrutura de conectividade robusta nas
fabricas. Muitas industrias brasileiras ainda estao desconectadas, limitando sua capacidade
de implementar solu¢des avangadas de Industria 4.0.

Neste contexto, o trabalho desenvolvido pelo autor se destaca por buscar romper
essa barreira de conectividade. O foco esta na criagdo de um modelo embedded que €
implementado diretamente em hardware para monitorar operacées de maquinas industriais,
mais especificamente as valvulas de reservatérios industriais. A inovagao principal do
modelo proposto reside na sua capacidade de funcionar independentemente de uma
conexao a rede de Internet.

O modelo utiliza a transmissao de sinais por ondas de baixa frequéncia, uma abordagem
que, embora menos comum, oferece vantagens significativas em cenarios de baixa conecti-
vidade. Essas ondas podem penetrar obstaculos fisicos e propagar-se por longas distancias
sem a necessidade de uma infraestrutura de rede extensa. Dessa forma, o modelo néo
apenas facilita 0 monitoramento continuo e em tempo real das condigdes operacionais das
maquinas, mas também se adapta perfeitamente as limitagdes de infraestrutura encontradas
em muitas fabricas brasileiras.

Assim, o Autor ndo apenas contribui com uma solugcado pratica para um problema
técnico, mas também propde uma maneira de avangar na implementagao da Industria 4.0
em ambientes menos favorecidos pela tecnologia digital. Este trabalho, portanto, ndo s6
€ relevante para a industria em geral, mas também para a pesquisa e desenvolvimento
tecnoldgico, abrindo novos caminhos para a inovagdo em ambientes industriais desafiadores.
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1.3 Papel do Autor no Desenvolvimento do Trabalho

Além de co-fundar a startup, o Autor foi responséavel pelo desenvolvimento do algoritmo
de sinalizagdo de vazamento na valvula dos reservatérios. Em um time de trés pessoas
dedicadas ao desenvolvimento deste software, o Autor foi responsavel por liderar os avangos
da equipe no tratamento do sinal recebido pelo sensor, desenvolver uma rede neural
convolucional para identificar o comportamento anormal da valvula e integrar resultados do
modelo com o hardware desenvolvido pela startup.

Figura 2 — Organograma da startup Maquina Feliz

Fonte: Elaboracao Propria

O organograma da Figura[2, podemos ver que a startup "Méaquina Feliz"opera com uma
equipe enxuta de seis colaboradores, e a organizacao € modelada para maximizar eficiéncia
e inovagao em meio a recursos limitados. H& ainda trés areas principais, sendo elas:

1. Relacionamento financeiro e comercial;
2. Desenvolvimento de hardware;

3. Desenvolvimento de modelo de machine learning.

Nesse sentido, um dos fundadores assume um papel crucial, gerenciando as relagdes
comerciais com clientes e abrangendo areas vitais como sucesso do cliente, finangas e
vendas. Paralelamente, a equipe de hardware, composta por dois engenheiros, dedica-se
a construcéo e refinamento do protétipo que desempenha a funcéao essencial de coleta e
transmissao de dados acusticos das maquinas para uma central situada a 2 km de distancia.
Crucialmente, o Autor, junto a outros dois membros, lidera a equipe de desenvolvimento de
machine learning. Este grupo é encarregado de desenvolver os algoritmos que analisam os
dados enviados pelo hardware. A responsabilidade da equipe é de transformar esses dados
brutos em informacgdes Uteis, capazes de sinalizar a falha das maquinas.

No desenvolvimento de seu projeto na startup "Maquina Feliz", o autor empregou
uma série de ferramentas para otimizar o fluxo de trabalho e assegurar a entrega de
solugdes tecnoldgicas eficientes. Para a gestao do projeto, foram utilizadas metodologias
ageis, fundamentais para a adaptagao rapida as mudancgas e para a priorizagao de tarefas
em um ambiente dindmico de startup. Ferramentas como Notion e Trello se mostraram
essenciais, ajudando a equipe a organizar tarefas, prazos e responsabilidades de forma
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visual e acessivel, garantindo que todos os membros da equipe permanecessem alinhados
e focados nos objetivos do projeto.

Além disso, o autor recorreu a ferramentas de apresentacdo como o PowerPoint para
comunicar progressos, resultados e estratégias tanto internamente quanto para stakeholders
externos. Essas apresentacdes eram cruciais para manter a transparéncia do projeto e para
reportar de maneira eficaz os avancos e os desafios encontrados pelo caminho.

Contudo, o principal instrumento utilizado pelo Autor foi a programagéo em Python.
Essa linguagem oferece uma extensa biblioteca de pacotes e frameworks que facilitam
a manipulacado de dados, a modelagem estatistica e a implementacao de algoritmos de
aprendizado de maquina. Com Python, o Autor foi capaz de construir um pipeline de
preparacao dos dados coletados e treinar um modelo de classificagdo para determinagao
do estado de funcionamento da véalvula do tanque.

1.4 Obijetivo e Escopo

O trabalho de formatura proposto pelo autor tem como objetivo central o desenvolvimento
de um protétipo no contexto da Industria 4.0, abrangendo desde a fase inicial de concepcao
e descoberta das necessidades do cliente até a prototipacdo e coleta de resultados praticos
junto ao mesmo. Este trabalho esta estrategicamente dividido em duas etapas principais,
cada uma com objetivos especificos e complementares, visando um entendimento profundo
das necessidades do cliente e a aplicagao pratica de solugdes tecnolégicas.

A primeira etapa é focada em Customer Discovery. Nesta fase, o principal objetivo é
entender a dor do cliente, identificando nao apenas os problemas superficiais mas também
as causas raizes dos mesmos. Isso envolve um processo de entrevistas detalhadas com
o cliente, observagdes diretas das operagdes e coleta de feedback para entender melhor
os desafios enfrentados no dia a dia da operacao industrial. A partir dessas informacgoes,
hipéteses sdo levantadas sobre as causas dos problemas e, em colaboracao com o cliente,
prioriza-se quais desafios devem ser abordados. Este processo garante que o projeto
mantenha um foco alinhado com as necessidades reais do cliente, aumentando a relevancia
e 0 impacto potencial da solugado desenvolvida.

A segunda etapa € o Desenvolvimento do Prot6tipo. Com base nas informagdes e
prioridades definidas na fase de Customer Discovery, esta fase concentra-se na construgao
de um protétipo que aborde o problema identificado. Este protétipo envolve a coleta de audio
das operacodes das valvulas industriais, o tratamento desses dados e a construcao de um
modelo de machine learning que possa classificar a operagao da valvula com precisao. Este
modelo visa detectar anomalias, prever falhas e melhorar a eficiéncia geral do processo,
apoiando-se em tecnologias avangadas para oferecer uma solugéo robusta e inovadora.

Portanto, os objetivos deste trabalho de formatura sdo ndo s6 desenvolver um protétipo
que melhore significativamente a operagao das valvulas industriais através de analises



28

preditivas, mas também garantir que o processo de desenvolvimento seja iterativo e cen-
trado no cliente, desde a fase de concepgao até a implementacgao final. Essa abordagem
assegura que o projeto final seja profundamente alinhado com as necessidades do usuario
final, proporcionando uma solugao verdadeiramente valiosa no ambiente da Industria 4.0.
Finalmente, no capitulo "5. Resultados e Discussao", sera apresentado o impacto das agdes
implementadas para a resolugéo do problema, bem como os avangos obtidos pelo projeto
tanto no algoritmo de machine learning quanto no uso de ondas de radio de baixa frequéncia
para transmissao de informagdes por longas distancias.

1.5 Organizacao do Trabalho

Este Trabalho de Formatura est4 dividido em seis capitulos. O primeiro consiste na
Introducao, e ja foi apresentado.

O segundo capitulo aborda a Revisao Bibliografica, apresentando o referencial tedrico
e o arcabouco académico dos conceitos de Engenharia de Produgéo utilizados ao longo
do trabalho. Este capitulo explora temas que foram fundamentais ndo apenas para a
elaboracao do diagnéstico dos desafios enfrentados pela BebidasCo, mas também para
o desenvolvimento do protétipo do projeto. As agdes implementadas na empresa foram
fortemente embasadas nos conceitos estudados pelo autor durante o curso de Engenharia
de Produgéo, e os conceitos de tratamento de sinais e machine learning foram amplamente
estudados durante duplo-diploma do Autor na Ecole CentraleSupélec.

O terceiro capitulo do Trabalho de Formatura é dedicado a secao de Diagndsticos da
empresa. Neste capitulo, sera descrita a metodologia empregada para diagnosticar os
problemas enfrentados pela BebidasCo e para o levantamento de solugdes potenciais.
Serao destacados as principais dores da equipe de Gestdo da Producao relacionadas a
operacao dos reservatorios de gas carbbnico, bem como insights de entrevistas de Customer
Discovery com os principais stakeholders do projeto. Ao final, havera uma priorizagéo dos
problemas levantados e a especificagdo do problema a ser resolvido no capitulo seguinte.

O quarto capitulo foca no Desenvolvimento do Trabalho, detalhando os planos de acao
que foram elaborados pelo autor do Trabalho de Formatura em colabora¢do com sua equipe,
e como esses planos foram implementados na pratica. Este capitulo aborda a execucgéao
dos planos criados para resolver os problemas identificados no capitulo de Diagndstico,
sobretudo para o squad do Autor relacionado ao desenvolvimento do modelo de machine
learning.

No quinto capitulo, sdo apresentados os Resultados e a Discussado sobre os mesmos.
Este capitulo aborda os resultados da etapa de coleta e processamento de audio, bem como
os resultados teoricos obtidos pelo modelo de machine learning. Além disso, hd também
uma sessao dedicada ao teste realizado in loco na fabrica da empresa BebidasCo, bem
como uma discussao dos avangos do projeto com o Diretor de loT.
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Por fim, o trabalho conclui com um capitulo de Concluséo, onde o autor apresenta as
consideracgdes finais sobre o Trabalho e 0 aprendizado obtido ao longo do processo.

A estrutura l6gica do Trabalho de Formatura é ilustrada no esquema [3|a seguir, organi-
zando de forma clara a progressao e a integragao entre os capitulos.

Figura 3 — Estrutura do Trabalho de Formatura

Fonte: Elaboragao Propria
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo, serd realizada uma analise detalhada da literatura, abordando conceitos
e estratégias de resolugédo que se alinham a meta estabelecida no capitulo anterior. Esse
processo visa fornecer uma fundamentagéo sélida para o método elaborado no contexto
deste estudo.

Este capitulo divide a Revisdo da Literatura em duas sessdes principais: (i) revisao
da tematica de Industria 4.0 e Internet das Coisas (IoT, do inglés Internet of Things) e (ii)
revisao de temas de Negocios e Startups.

2.1 Industria 4.0 e Internet das Coisas

Esta secao esta dividida em cinco partes. Primeiro, hd uma contextualizacao das inova-
¢oes industriais, Industria 4.0 e Internet das Coisas, seguido de uma sessao para explicar a
Cadeia de Valor de Dados, como foco especifico em Internet das Coisas. Em seguida, o
Autor realiza uma revisédo de conceitos de Machine Learning, Redes Neurais Convolucionais
e, para finalizar, Tratamento de Sinais.

2.1.1 Inovag6es industriais e Internet das Coisas

A evolucao da industria tem sido marcada por ondas sucessivas de inovagao, desde a
mecanizacao e uso do vapor na Primeira Revolugéo Industrial até a digitalizacao e uso de
tecnologias inteligentes que caracterizam a Quarta Revolugao Industrial, ou Industria 4.0.
Esta ultima fase destaca-se pelo potencial transformador das tecnologias digitais, incluindo a
Internet das Coisas, inteligéncia artificial (IA), robética avangada, impressao 3D, e analise de
big data. (SCHWAB,, |2016) argumenta que esta nova era, diferenciada pelas inovagdes que
desfazem os limites entre os mundos fisico, digital e bioldgico, tem o potencial nao apenas
de alterar os modelos de negécios e industrias, mas também de redefinir o que significa
ser humano. Essas tecnologias estdo convergindo para criar sistemas de produgcdao mais
flexiveis, eficientes e adaptaveis, promovendo uma mudanga paradigmatica na maneira
como os produtos sao fabricados, os servigos sao oferecidos e as cadeias de valor sdo
configuradas.

Um dos pilares da Industria 4.0 é a Internet das Coisas, que permite a interconexao digital
de maquinas, sistemas e ativos, facilitando a coleta, troca e analise de dados em tempo real.
Em (BUYYA; DASTJERDI, 2016b) a Internet das Coisas é apresentada ndo apenas como um
avanco tecnolégico, mas como uma revolucao que reconfigura as fronteiras entre o digital e
o fisico, redefinindo fundamentalmente a maneira como vivemos, trabalhamos e interagimos.
Esta obra profunda oferece uma visdo abrangente que atravessa a mera conectividade
de dispositivos inteligentes, mergulhando nas ramificagbes de como a loT facilita uma
integracdo sem precedentes de sistemas, potencializa a automagao em escala e promove
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uma interagdo mais natural e intuitiva entre humanos e maquinas. Isso nao apenas otimiza
a eficiéncia operacional, mas também habilita modelos de negocios inovadores, como a
manufatura sob demanda e solugbes personalizadas para o cliente final. A implementacao da
loT, combinada com andlises avangadas e |A, pode levar ao desenvolvimento de sistemas de
manufatura autbnomos, onde as decisdes sdo tomadas com base em dados em tempo real,
sem intervencado humana direta, melhorando significativamente a qualidade, a seguranca e
a sustentabilidade dos processos de produgao.

A Internet das Coisas (loT) em aplicacdes industriais, frequentemente referida como
Industrial Internet of Things (lloT), esta revolucionando a maneira como as industrias
operam, oferecendo novos niveis de eficiéncia, automacgao e inteligéncia operacional. A
[loT utiliza sensores, maquinas, dispositivos inteligentes e sistemas de anélise de dados
para criar redes de dispositivos conectados capazes de coletar, trocar e analisar enormes
volumes de dados em tempo real. Essa capacidade de integrar e interpretar dados de varias
fontes esta permitindo que as industrias otimizem processos, melhorem a produtividade,
reduzam custos e fomentem a inovagao. Este trabalho foca na utilizacdo de sensores e
no uso de Inteligéncia Artificial para resolugao de problema de vazamento em valvulas de
tanques de gas carbbnico da empresa BebidasCo.

Uma das principais aplicagdes da lloT € na manutencao preditiva. Equipamentos in-
dustriais equipados com sensores podem monitorar constantemente seu préprio estado
e desempenho, prevendo falhas antes que elas ocorram. Isso ndo apenas reduz o tempo
de inatividade inesperado, mas também estende a vida util do maquinario, resultando em
economias significativas de custo e melhorias na eficiéncia operacional. Além disso, a
andlise de dados em tempo real possibilitada pela lloT pode ajudar a otimizar a cadeia de
suprimentos, ajustando a producdo com base na demanda prevista e na disponibilidade de
recursos, minimizando assim o desperdicio e melhorando a entrega ao cliente.

2.1.2 Cadeia de Valor de Dados

O verdadeiro valor da Internet das Coisas (loT) reside nos dados que ela fornece e nas
percepgdes que resultam desses dados (Boston Consulting Group), [2018). Estudo liderado
pela consultoria estadunidense Boston Consulting Group suporta a ideia de que ha uma
cadeia de valor na geracao dos dados, e isso esta diretamente associado a maturidade das
solucdes propostas. Especialmente em projetos de loT, (Boston Consulting Group), 2018)
sugere trés principais etapas no processo do desenvolvimento de uma solu¢ao de loT, como
representado na figura {4} (i) Aquisicdo de dados; (ii) Desenvolvimento de produto ou servigo
com esses dados; e (iii) Venda e suporte ao consumidor.

Este trabalho foca especialmente nas etapas (i) e (ii) do desenvolvimento de uma solugao
de loT. Como a startup ja possuia um cliente pagante durante etapa de desenvolvimento, o
Autor foca especialmente nas etapas de Aquisicao de Dados, com o uso de sensores, €
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na elaboracdo de um Modelo de Andlise e Processamento dos dados captados usando
técnicas de Machine Learning e de tratamento de sinais.

Figura 4 — Cadeia de Valor de Dados

Fonte: (Boston Consulting Group), 2018)

2.1.3 Hardware

Esta secao apresentara uma introducdo ao uso de hardware em solugoes de loT,
cobrindo também o conceito de modelo embarcado, microcontroladores (citando espe-
cificamente dois exemplos: ESP32 e Raspberry Pi) e aspectos de comunicagdo, como
LoRaWAN.

No contexto de loT, os hardwares sdo componentes cruciais responsaveis por coletar,
processar e transmitir dados, transformando objetos comuns em "inteligentes"(BUYYA;
DASTJERDI, 2016a). (BAHGA; MADISETTI, 2014) reforca o papel central nas solugbes de
loT, comegando pela coleta de dados, onde sensores e dispositivos atuam como pontos de
entrada essenciais para a obtencao de informagdes em tempo real. Em muitas aplicacdes
de IoT, a necessidade de processamento e decisdes em tempo real torna impraticavel a
dependéncia de uma constante comunicagdo com a nuvem, por isso, microcontroladores
(como ESP32 e Raspberry Pi) sdo empregados para realizar o processamento localmente,
0 que contribui significativamente para a reducéo da laténcia, comumente conhecido por
modelos embarcados.

(BAHGA; MADISETTI, 2014) define um modelo embarcado em loT pelo uso de algorit-
mos de machine learning implementados diretamente no hardware de um dispositivo loT.
Isso permite que o dispositivo execute tarefas de aprendizado de maquina localmente, sem
depender de uma conex&o constante com a nuvem.

Além disso, a comunicacao € outro aspecto critico, envolvendo ndo apenas protocolos
tradicionais como Wi-Fi e Bluetooth, mas também tecnologias otimizadas para loT, como
LoRaWAN , que oferecem alta penetragédo e baixo consumo energético. A eficiéncia ener-
gética é especialmente valorizada em dispositivos de |oT, muitos dos quais operam com
baterias em locais remotos e s&o projetados para maximizar a economia de energia.
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2.1.3.1 ESP32

O ESP32 é um microcontrolador de baixo custo e altamente integrado, amplamente
utilizado em projetos de Internet das Coisas (IoT) devido a sua combinagao robusta de
conectividade e capacidade de processamento (BAHGA; MADISETTI, 2014). O ESP32 é
equipado com uma rica variedade de recursos de conectividade, incluindo Wi-Fi e Bluetooth,
que sédo integrados diretamente no chip. Essa conectividade integrada facilita a construcéao
de dispositivos loT que precisam se comunicar com outras maquinas ou servigos baseados
em nuvem, sem a necessidade de modulos adicionais, tornando o design geral mais
compacto e eficiente em termos de energia.

Outro ponto forte do ESP32 é seu conjunto abrangente de interfaces periféricas. O chip
oferece suporte a uma variedade de interfaces, como GPIO (General Purpose Input/Out-
put para comunicacgao e controle de dispositivos externos) e 12C (/nter-Integrated Circuit
possibilita conectar e orquestrar mais de um sensor). Isso o torna altamente versatil para
conectar-se a varios sensores e atuadores, sendo capaz de lidar com as demandas de
diversos projetos eletrdnicos, desde simples microfones até autom¢des complexas.

2.1.3.2 Raspberry Pi

O Raspberry Pi é equipado com um processador mais potente em comparagdo com
muitos microcontroladores, incluindo o ESP32. Isso o torna adequado para tarefas que
exigem mais capacidade de computacdo e memdria, como processamento de imagens,
andlises mais complexas e a execugao de multiplas aplicagbes simultaneamente. Ele
pode rodar sistemas operacionais completos como o Linux, fornecendo um ambiente de
desenvolvimento robusto para software (Raspberry Pi Foundation, |2024). Para aplicagdes
que exigem modelos de machine learning embarcados, a escolha entre Raspberry Pi
e ESP32 pode depender do tamanho e da complexidade do modelo. O Raspberry Pi €
mais adequado para modelos mais complexos e tarefas que requerem maior poder de
processamento ou a necessidade de processar grandes volumes de dados rapidamente.
Por outro lado, para aplicagdes que necessitam de operacao eficiente e continua com
modelos de ML mais leves, o ESP32 pode ser a escolha ideal, devido a sua eficiéncia
energeética e capacidade de operar de forma autbnoma em ambientes com energia limitada.

2.1.3.3 LoRaWAN

LoRaWAN (Long Range Wide Area Network) € uma tecnologia de comunicagao para
redes de area ampla projetada especificamente para loT (LoRa Alliance, 2017). E um
protocolo de que usa a tecnologia LoRa (Long Range) para comunicagédo sem fio de longo
alcance com baixo consumo de energia. LoORaWAN ¢é principalmente conhecida por sua
capacidade de transmitir sinais a distancias de até 15 km em ambientes rurais e mais de 5
km em ambientes urbanos densos. Essa capacidade é crucial para aplicagdes de loT que
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requerem cobertura ampla, minimizando a necessidade de multiplos pontos de repeti¢cdo ou
infraestrutura de rede complexa.

2.1.4 Machine Learning

O aprendizado de maquina é descrito como um conjunto de técnicas e algoritmos
que permitem que computadores melhorem seu desempenho em tarefas especificas com
base em dados (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2012). Esta ciéncia combina
elementos de estatistica, inteligéncia artificial e ciéncia da computagéo para criar modelos
que podem fazer previsées ou tomar decisdes sem serem explicitamente programados para
cada situagao especifica.

(WITTEN; FRANK]| 2005) expuseram quatro principais conceitos subjacentes aos diver-
sos algoritmos em aprendizado de maquina: o aprendizado supervisionado de classificacao,
que envolve a utilizacdo de exemplos previamente classificados para construir modelos
preditivos; o aprendizado de regras de associac¢ao, focado na descoberta de relagdes
entre atributos que influenciam o valor de classe de uma instancia; o aprendizado nao
supervisionado de agrupamento, que busca agrupar exemplos com base na similaridade
conforme critérios definidos; e o aprendizado de regressao, que visa a criagdo de modelos
matematicos para prever valores continuos de classes, estabelecendo correlagdes entre
variaveis preditoras e a variavel de interesse.

Falando especificamente sobre classificagdo, que sera a técnica utilizada neste tra-
balho, (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, [2009) a define como um problema central no
aprendizado de maquina supervisionado, onde o objetivo € prever a categoria ou classe
de uma observacao com base em suas caracteristicas. (LECUN et al., [1998) alavancou
as redes neurais para representarem uma das abordagens mais versateis e poderosas
em aprendizado de maquina para a tarefa de classificagcao . Originarias da tentativa de
modelar processos neurais biolégicos, as redes neurais artificiais sdo sistemas compostos
por camadas de nds ou "neurdnios"”, interconectados de maneira a simular uma espécie
de processamento cerebral. Esses sistemas sdo capazes de aprender padrdes complexos
a partir de grandes volumes de dados, tornando-os particularmente adequados para a
classificacao em diversos dominios, sobretudo no reconhecimento de imagens.

2.1.4.1 Problemas de classificacdo

Modelos de classificacdo sao um pilar fundamental do machine learning, sendo projeta-
dos para prever a categoria ou classe de objetos, eventos ou condi¢des com base em suas
caracteristicas de entrada (MITCHELL, 1997). Os modelos de classificacao geralmente
envolvem o aprendizado supervisionado, onde um modelo é treinado usando um conjunto
de dados rotulado. O objetivo € que 0 modelo aprenda a relagédo entre as caracteristicas de
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entrada e a saida (rétulo) de modo que ele possa prever o rétulo de novas instancias nao
vistas.

Dentre os métodos mais comuns, destaca-se as redes neurais convolucionais para
modelos de classificagdo. As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo uma classe espe-
cializada de redes neurais que tém provado ser extremamente eficazes para tarefas que
envolvem a andlise de imagens (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Elas utili-
zam uma arquitetura especialmente adequada para capturar padrées espaciais e temporais
em dados, o que as torna ideais para tarefas como reconhecimento de imagem e video.

2.1.4.2 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) sao uma
classe de Redes Neurais profundas especializadas no processamento de dados que pos-
suem uma topologia conhecida, como imagens. (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2012) reforga que a arquitetura unica das CNNs as torna excepcionalmente boas para
capturar padrdes hierarquicos nos dados - por exemplo, a partir de linhas e bordas em
niveis mais baixos até formas complexas e objetos em niveis mais altos.

A capacidade de uma CNN de classificar imagens decorre de sua arquitetura, que imita
de certa forma o mecanismo de visao do cérebro humano. (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER,;
HINTON, 2012) descreve uma CNN tipica em varias camadas, cada uma projetada para
realizar uma tarefa especifica de processamento de imagem:

1. Camadas Convolutivas: O coragdo da CNN. Aqui, filtros (ou kernels) sao aplicados
a imagem para produzir mapas de caracteristicas através de operag6es de convolu-
cao. Esses filtros automaticamente aprendem a detectar caracteristicas importantes
durante o treinamento da rede.

2. Camadas de Pooling (Agrupamento): Seguem as camadas convolutivas e sdo usadas
para reduzir as dimensdes dos mapas de caracteristicas, diminuindo assim o nimero
de parametros a serem aprendidos e o esforco computacional. A operagdo mais
comum de pooling € a max pooling, que seleciona os valores maximos de areas
especificas dos mapas de caracteristicas.

3. Camadas Densas (Fully Connected): Apds varias camadas convolutivas e de pooling,
a rede tem camadas densas que tém a fungéo de classificar a imagem com base nas
caracteristicas extraidas. Essas camadas sao tradicionais camadas de redes neurais,
onde todos 0os neurdnios entre camadas consecutivas sdo conectados.

4. Camada de Saida: A ultima camada densa da rede, onde o nimero de neurbnios
corresponde ao numero de classes de saida. A fungcédo de ativagdo usada nesta
camada costuma ser a softmax para tarefas de classificacao multiclasse, que distribui
as probabilidades entre as varias classes.
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Figura 5 — Exemplo de Rede Neural Convolucional
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Fonte: LeNet 5 (Google)

2.1.4.3 Funcéo de perda: entropia cruzada

A funcéao de perda quantifica a diferenca entre a previsao do modelo e os valores reais
dos dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). E um componente essencial no
treinamento de modelos, pois fornece um critério a ser minimizado durante o processo de
aprendizagem. A fungéo de perda orienta a otimizagcado do modelo, ajustando os pesos de
forma que o0 modelo faga previsdes cada vez mais precisas.

A entropia cruzada € uma funcao de perda comumente usada em problemas de clas-
sificacdo. Originaria da teoria da informagao, a entropia cruzada mede a diferenca entre
duas distribuicdes de probabilidade: a distribuicdo real dos dados e a distribuicdo prevista
pelo modelo (MITCHELL, [1997). Em contextos de classificagao, isso se traduz em comparar
a probabilidade prevista pelo modelo para a classe verdadeira de cada amostra com a
distribuicao ideal, onde a probabilidade da classe verdadeira é 1.

Para um problema de classificagdo com C' classes, a entropia cruzada entre a distribuicao
verdadeira p e a distribuicdo estimada ¢ para uma Unica amostra € dada por:

C
H(p,q) = — sz' log(q:)

Onde:

* p; € a probabilidade verdadeira da classe ¢, normalmente 0 ou 1 em problemas de
classificacdo onde o verdadeiro rétulo da classe é conhecido.

* ¢; € a probabilidade prevista de que a amostra pertenca a classe 7, como calculado
pelo modelo.

* O logaritmo é naturalmente baseado em e, mas outras bases também podem ser
usadas, como base 2 ou 10.

Aplicacao em Machine Learning
Em problemas praticos de classificagdo, como na classificagcdo de multiplas classes, a
entropia cruzada é comumente usada da seguinte forma:
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» Codificacao One-hot: O vetor de rotulos verdadeiros p é codificado em one-hot. I1sso
significa que se uma amostra pertence a classe j, entdo p; = 1 e p; = 0 para todos

i .
» Softmax: Na camada de saida do modelo, a funcdo Softmax geralmente é aplicada

para obter as probabilidades previstas ¢ que somam 1. A funcao Softmax é definida
como:

2

e

N chzl ek

onde z; sdo os logits (saidas antes da ativagao Softmax) para a classe i.

q;

« Calculo da Entropia Cruzada: Para cada amostra, o termo — log(¢;) é considerado
apenas para a classe verdadeira ¢ (a que tem p; = 1). A entropia cruzada é frequen-
temente calculada para um lote de amostras e a média € usada para estimacao do
gradiente durante o treinamento.

Dessa forma, a entropia cruzada € especialmente util porque penaliza fortemente as
previsdes que estdo confiantemente erradas. Quanto mais a previsdo do modelo diverge
da verdade, maior o valor da entropia cruzada, incentivando assim o modelo a ajustar
suas previsdes mais precisamente de acordo com a realidade observada. Esse método
proporciona uma avaliagao direta da qualidade das probabilidades previstas pelo modelo,
tornando-o uma escolha popular para a funcao de perda em modelos de classificacao.

2.1.4.4 Métricas de avaliacao

Nesta subsecao, duas principais métricas principais para avaliagdo de CNNs serao
apresentadas: (i) acurécia e (ii) matriz de confusdao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE],
2016).

2.1.4.41 Acuracia

A acuracia é uma das métricas mais comuns para avaliagdo de modelos de classifica¢éo.
Ela mede a proporcéao de previsdes corretas (tanto verdadeiros positivos quanto verdadeiros
negativos) em relagdo ao total de casos analisados. A formulagéo é dada por:

Numero de previsdes corretas
Total de previsoes

Acuracia =

2.1.4.4.2 Matriz de confusao

A matriz de confusao fornece uma matriz que ndo apenas conta os erros de classificacao,
mas os categoriza por tipo (por exemplo, confundindo uma classe com outra). A matriz é
composta por quatro tipos de informacgao: verdadeiros positivos (TP), falsos positivos (FP),
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verdadeiros negativos (TN) e falsos negativos (FN), permitindo analises mais detalhadas

como precisao, recall e F1-score.

Figura 6 — Matriz de confusao

Fonte: Elaboragao Propria

Suponha que, apéds treinar e testar uma CNN em um conjunto de dados de imagens

para classificacao de duas classes (A, B), a matriz de confus&o obtida foi:

\ Predito A Predito B

Real A
Real B

Avaliacao das Métricas

Preciséo para cada classe:

e R _ 80 _
* Precisao A = 0430 — 0.727

ieq — _70 __
* Precisao B = "5, = 0.778

Recall para cada classe:

80
* Recall A = 0490 — 0.800

. _ 70 _
Recall B = 0450 — 0.700

F1-Score para cada classe:

80
30

« F1-Score A = 2 x 312DX0800 _ () 769

0.727+0.800

« F1-Score B = 2 x &I8x0.700 _ (j 736

0.778+0.700

20
70
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2.1.5 Tratamento de Sinais

O tratamento de sinais € um campo vasto e interdisciplinar que abrange a andlise,
processamento e interpretacao de sinais para extrair informagdes Uteis ou modificar esses
sinais de alguma forma benéfica. Sinais podem ser qualquer coisa que transmita informacao
- desde sinais acusticos, como a fala e a musica, até sinais elétricos, como os encontrados
em equipamentos eletrénicos, e sinais biomédicos, como eletrocardiogramas (OPPENHEIM;
SCHAFER, 1999).

No cerne do tratamento de sinais esta a capacidade de transformar sinais de uma forma
que torne certas caracteristicas mais evidentes ou para reduzir ou eliminar informagdes
desnecessarias ou indesejadas. Uma das técnicas utilizadas € a Transformada de Fourier.

2.1.5.1 Transformada de Fourier

A Transformada de Fourier € um principio matematico fundamental na anélise de funcdes
ou sinais, permitindo decompor uma funcéo em seus componentes de frequéncia. Ela é
capaz de transitar entre o0 dominio do tempo e o dominio da frequéncia, oferecendo uma
perspectiva detalhada sobre a estrutura interna dos sinais (KORNER, 2003). A formulacdo
matematica da Transformada de Fourier de uma fungéo continua f(t) no tempo é dada por:

F(w) = /_OO ft)e “tat

onde w representa a frequéncia angular e 5 € a unidade imaginaria. A Transformada de
Fourier Inversa permite recuperar f(t¢) a partir de F'(w):

() = — /OOF(w)ej“tdw (2.1)

:% N

(KORNER, 2003) enumera que uma das principais aplicacdes da Transformada de
Fourier € no processamento de sinais digitais, onde é usada para filtragem, compres-
sao de dados, e andlise espectral. A versao discreta da transformada, conhecida como
Transformada Discreta de Fourier (DFT), e sua implementagdo computacional eficiente, a
Transformada Rapida de Fourier (FFT), sdo fundamentais para o processamento digital de
sinais, permitindo a analise e manipulagao eficaz de sinais digitais em uma ampla gama de
aplicagoes. Para o contexto deste trabalho, a Transformada Rapida de Fourier sera utilizada
para converter o audio coletado no dominio da frequéncia para posterior andlise com o
espectrograma.

2.1.5.2 Espectrograma

Os espectrogramas sao representacgdes visuais que mostram como as intensidades
das varias frequéncias de um sinal variam com o tempo (GOLD; MORGAN; ELLIS, 2011).
Essa ferramenta € amplamente utilizada em analise de sinais para visualizar o espectro de
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frequéncias de sinais de audio, facilitando a identificacdo de padrdes, a analise de caracte-
risticas e a deteccao de eventos. Os espectrogramas sao obtidos através da Transformada
de Fourier de Curto Termo (STFT), que divide o sinal em segmentos temporais e aplica a
Transformada de Fourier a cada segmento, permitindo a analise da frequéncia ao longo do
tempo.

Figura 7 — Exemplo de Espectrograma

Fonte: Elaboragéao do Autor

2.1.5.3 Espectrograma de Mel

A escala de Mel € uma escala perceptual de tons que € usada principalmente em
processamento de audio, especialmente em aplicagbes como o reconhecimento automatico
de voz e a compressao de audio. Essa escala € baseada na percep¢ao humana do som,
de modo que ela reflete mais precisamente como os ouvintes humanos percebem as
frequéncias do som do que a escala de frequéncia linear ou a escala logaritmica (STEVENS;
VOLKMANN; NEWMAN, 1937). A ideia principal por tras da escala de Mel é que as
diferengas entre tons consecutivos sado percebidas igualmente ao longo da escala pelo
ouvido humano.

A escala de Mel é definida por uma féormula que mapeia a frequéncia em hertz para
mels. Uma aproximagdo comum é a seguinte:

Mel(f) = 2595 log,, (1 + W{o)

onde f é a frequéncia em hertz. Essa férmula tenta simular a sensacéo auditiva de que,
a medida que as frequéncias aumentam, sdo necessarios incrementos maiores para que
uma diferenga seja percebida pelo ouvido.

Um avanco significativo na andlise de espectrogramas é o Espectrograma de Mel,
que é derivado da escala Mel. A escala Mel, como mencionado, é sobretudo uma escala
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perceptual de pitches julgados pelos ouvintes para estar em intervalos equidistantes uns
dos outros, 0 que significa que ela é baseada na percep¢dao humana do som, ao contrario da
frequéncia linear (CHOI; FAZEKAS; SANDLER, 2017). O Espectrograma de Mel, portanto,
usa a escala Mel para o eixo de frequéncia, proporcionando uma representacao mais
intuitiva e perceptualmente relevante das caracteristicas do som. Isso € especialmente til
na analise e reconhecimento de sons, pois melhora a representagao de caracteristicas que
sao importantes para a percepcao humana (JURAFSKY; MARTIN, 2019) .

Figura 8 — Exemplo de Espectrograma de Mel deste trabalho

Fonte: Elaboragédo do Autor

(CHOI; FAZEKAS; SANDLER), 2017) retrata em um passo a passo sobre como obter
um espectrograma de Mel. O primeiro passo na criagao de um espectrograma de Mel é
realizar uma Transformada de Fourier de curto prazo (STFT) no sinal de dudio. Isso converte
o sinal de sua forma temporal para uma forma espectral, onde cada ponto no tempo é
mapeado para um espectro de frequéncias que compdem esse sinal naquele instante.
Apos a STFT, as frequéncias sdo mapeadas para a escala de Mel. Esta escala agrupa as
frequéncias em "bancos de filtros Mel", que sao faixas de frequéncias que correspondem
a percepcao auditiva humana. As frequéncias mais baixas séo divididas em faixas mais
estreitas, enquanto as altas sdo agrupadas em faixas mais largas, refletindo como o ouvido
humano percebe as mudancgas de frequéncia. A energia (ou amplitude) das frequéncias
dentro de cada banco de filtro € somada, e entdo o logaritmo dessa energia € calculado.
Isso também se alinha melhor com a percepg¢ao humana, pois o ouvido humano percebe a
intensidade do som de forma logaritmica. O resultado final, como apresentado na Figura
€ representado como uma imagem onde o eixo horizontal representa o tempo, o eixo
vertical representa os bancos de filtros de Mel, e a cor ou a intensidade de cada ponto na
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imagem representa a magnitude (agora em escala logaritmica) da energia naquele banco
de filtro e naquele momento no tempo.

2.2 Desenvolvimento de Produto: uma Perspectiva de Negdcios e Startups

Esta segunda sessao da Revisdo da Literatura foca no desenvolvimento de produto,
mas sob uma perspectiva de negécios, ndo mais puramente técnica. Esta sessao inicia-se
com uma revisdo do tépico de Design Thinking, de Metodologias Ageis e conceitos de Lean
Startup. Em seguida, aborda uma revisdo do procedimento de resolucao de problemas
dentro de organizagdes.

2.2.1 Design Thinking

A metodologia de Design Thinking é uma abordagem centrada no ser humano para
inovagao, que integra as necessidades das pessoas, as possibilidades da tecnologia e os
requisitos para o sucesso do negocio. (EMIR, [2015) cita cinco etapas fundamentais para o
desenvolvimento de produto:

1. Empatia: A primeira etapa € a Empatia, que envolve a compreensao profunda das
necessidades, desejos e desafios dos usuarios finais. Isso é alcangado por meio de
observacodes, entrevistas e a imersao no ambiente e experiéncias dos usuarios. O
objetivo é colher insights ricos e humanos que servirdo de base para as proximas
etapas do processo.

2. Definicao: Apds a coleta de insights, a etapa de Definicao busca identificar e delinear
claramente o problema a ser resolvido. Isso envolve sintetizar as informagdes coleta-
das durante a fase de empatia em uma declara¢do de problema bem articulada, que
captura as necessidades e desafios dos usuarios de forma concisa.

3. Ideacédo: Na fase de Ideacdo, os participantes sao incentivados a gerar uma ampla
variedade de ideias e solugdes possiveis para o problema definido. Técnicas de
brainstorming, esbogos e prototipagem rapida sdo comumente utilizadas para explorar
diferentes abordagens e estimular a criatividade. O objetivo é fomentar o pensamento
divergente e reunir uma selecao diversificada de solugdes possiveis.

4. Prototipagem: A Prototipagem é a etapa em que as ideias selecionadas séo trans-
formadas em modelos tangiveis. Estes protétipos ndo precisam ser refinados ou
funcionais; eles sédo criados rapidamente para testar conceitos e receber feedback. A
prototipagem permite iterar rapidamente sobre ideias, refinando-as e aprimorando-as
com base no feedback dos usuarios e outras partes interessadas.

5. Teste: Finalmente, a etapa de Teste envolve avaliar os prot6tipos com usuarios reais
para coletar feedback sobre sua usabilidade, eficacia e apelo. Esta fase é crucial para
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entender como as solugdes propostas atendem as necessidades dos usuarios e quais
ajustes sédo necessarios para melhorar o design. O processo de Design Thinking é
iterativo, e o feedback coletado nesta fase pode levar a novas rodadas de empatia,
definicdo, ideacao e prototipagem.

(FOUNDATION, 2016) caracteriza a metodologia do Design Thinking como algo nao
linear. Por exemplo, as equipes podem saltar da etapa de teste para a etapa de definigéo se
os testes revelarem insights que redefinam o problema. Ou, um protétipo pode despertar
uma nova ideia, levando a equipe a retroceder para a etapa de ideacao. Testes também
podem criar novas ideias para projetos ou revelar insights sobre os usuarios.

A figura[9ilustra o carater ndo linear dessa metodologia.

Figura 9 — Design Thinking: um processo nao linear

Fonte: (FOUNDATION, 2016)

2.2.2 Gestdo Agil

O Manifesto Agil (BEEDLE ARIE VAN BENNEKUM, 2001), desenvolvido por um grupo
de desenvolvedores de software em 2001, revolucionou o campo da gestao de projetos
e desenvolvimento de software. E um conjunto de principios orientadores que priorizam
flexibilidade, colaboracao e capacidade de resposta na entrega de valor aos clientes.

O Manifesto Agil enfatiza quatro valores-chave:

1. Individuos e interag6es mais que processos e ferramentas: Prioriza a importancia da
comunicacao eficaz, colaboracdao e empoderamento dos individuos dentro de uma
equipe;
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2. Software funcional mais que documentacao abrangente: Enfatiza a entrega de soft-
ware tangivel e funcional que atenda as necessidades dos clientes, em vez de focar
somente em documentacao extensiva;

3. Colaboracédo com o cliente mais que negociacdo de contratos: Promove o envol-
vimento ativo e a colaboragcao continua com os clientes ao longo do processo de
desenvolvimento, permitindo que os requisitos evoluam com base no feedback do
cliente;

4. Responder a mudangas mais que seguir um plano: Reconhece a inevitabilidade da
mudanca e defende flexibilidade e adaptabilidade para responder a novos insights e
dindmicas de mercado.

2.2.3 Lean Startup

A metodologia Lean Startup, introduzida por (RIES, |2011), ganhou atencao significativa
no ambito do desenvolvimento de startups e inovagao. Inspirada nos principios da manufa-
tura enxuta e nas metodologias de desenvolvimento &gil, a abordagem Lean Startup visa
ajudar empreendedores a navegar pelas incertezas e riscos associados ao langcamento de
novos empreendimentos. (RIES, 2011) baseia-se em suas experiéncias como empreen-
dedor no setor de tecnologia e incorpora conceitos de desenvolvimento do cliente, design
thinking e melhoria continua para criar um framework para construir startups de sucesso.

As raizes do Lean Startup podem ser rastreadas até os principios da manufatura enxuta
popularizados pela Toyota nos anos 1950 (LIKER, 2004). O foco da Toyota na eliminagao de
desperdicios, otimizacao da criagao de valor e melhoria continua forneceu uma base soélida
para a metodologia Lean Startup. Ries refinou ainda mais esses conceitos incorporando
ideias do desenvolvimento de clientes, conforme defendido por Steve Blank, e métodos
ageis de desenvolvimento de software.

A metodologia Lean Startup enfatiza uma abordagem sistematica e iterativa para o
desenvolvimento de produtos e validagdo de mercado. Encoraja os empreendedores a
construir um Produto Minimo Viavel (MVP) - uma versao basica de seu produto ou servico
que possibilita testes e aprendizados rapidos. O feedback e as percep¢des obtidas de
usuarios iniciais e clientes sdo usados para refinar o produto, validar suposi¢des e tomar
decisOes baseadas em dados.

Dessa forma, essa metodologia se torna particularmente relevante em situagdes onde
ha alta incerteza, volatilidade do mercado ou recursos limitados. E aplicavel a diversas
industrias e setores, incluindo startups de tecnologia, empresas sociais € iniciativas de
inovagao corporativa. A metodologia pode ser especialmente benéfica para startups que
buscam criar inovagdes disruptivas ou entrar em mercados inexplorados, pois permite que
iterem e pivoteiem com base em feedback em tempo real e percep¢des de mercado.
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2.2.4 Minimum Viable Product (MVP)

O conceito de Produto Minimo Viavel (MVP) é um principio fundamental na metodologia
Lean Startup. Cunhado por (RIES, [2011), o MVP representa a versao mais bésica de um
produto ou servigo que pode ser desenvolvida e langada para coletar feedback de usuarios
pioneiros e clientes. O MVP é projetado para testar suposicoes, validar hipéteses e aprender
com 0 uso no mundo real.

O desenvolvimento de um MVP envolve identificar as principais caracteristicas ou funci-
onalidades que proporcionam valor aos clientes e estdo alinhadas com a visédo do produto.
Essas caracteristicas sdo priorizadas com base em sua importancia e viabilidade para
desenvolvimento inicial. O MVP é entdo construido, langado e continuamente aprimorado
com base no feedback do usuario e em insights orientados por dados. Este processo
iterativo permite a rapida evolugao e refinamento do produto.

A abordagem do MVP oferece varios beneficios, incluindo redugcao do tempo de entrada
no mercado, menores custos de desenvolvimento e um foco nas necessidades e preferéncias
do cliente. Ao langar um MVP, os empreendedores podem validar suas suposi¢des, ganhar
tracao inicial e tomar decisbes informadas sobre o desenvolvimento futuro do produto. A
abordagem do MVP é particularmente valiosa em mercados com alta incerteza e quando o
conceito do produto ou a adequacao ao mercado nao estdo bem estabelecidos.

2.2.5 Procedimento de Resolugéao de Problemas

O procedimento de resolucdo de problemas, conforme delineado por Hitoshi Kume
(1993), enfatiza uma abordagem estruturada e sistematica para identificar, analisar e resolver
problemas dentro de organizagdes. Essa metodologia se baseia na utilizagao de ferramentas
estatisticas e na filosofia de melhoria continua, fundamentos esses que sao centrais para
o controle de qualidade total. A esséncia do procedimento estd em nao apenas resolver
problemas de maneira eficaz, mas também em prevenir sua recorréncia, promovendo assim
uma melhoria constante nos processos e produtos da organizacao (KUME, [1993).

(KUMEL |1993) destaca a importancia de uma abordagem passo a passo que comecga
com a definicdo clara do problema, seguida pela coleta e anédlise de dados relevantes. Este
processo inclui a identificacao das causas raiz do problema através de técnicas como o
diagrama de Ishikawa e a analise de Pareto. Apés a identificacdo das causas, sdo desenvol-
vidas estratégias de solucédo que sao cuidadosamente implementadas e monitoradas para
eficacia. A etapa final envolve a padronizagao das solugdes bem-sucedidas e a reflexao
sobre o processo de resolugéo de problemas, garantindo que os aprendizados sejam apli-
cados de forma a evitar problemas futuros. Esse ciclo de melhoria continua € um aspecto
fundamental da abordagem de (KUME, |1993) para a gestdo da qualidade total.
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2.2.5.1 Diagrama de causa x efeito

O diagrama de causa e efeito, também conhecido como diagrama de Ishikawa ou
diagrama de espinha de peixe, € uma ferramenta visual utilizada para sistematicamente
identificar, classificar e analisar as possiveis causas de um problema especifico (ISHIKAWA,
1986). Desenvolvido por Kaoru Ishikawa na década de 1960, seu objetivo é facilitar a
compreensao das raizes de um problema, promovendo uma analise aprofundada das
circunstancias que o cercam. Este diagrama é particularmente atil em processos de melhoria
continua e no controle de qualidade, servindo como um guia para equipes ao explorarem 0s
fatores que contribuem para questdées de desempenho ou qualidade.

Figura 10 — Exemplo de diagrama de Ishikawa

Fonte: (KUME, [1993)

O diagrama é estruturado de maneira que o problema seja colocado a direita, tipicamente
na "cabega"do peixe, com as principais categorias de causas potenciais estendendo-se a
esquerda como "ossos"principais. Essas categorias variam dependendo do contexto, mas
frequentemente incluem Pessoas, Métodos, Maquinas, Materiais, Medidas e Ambiente,
seguindo a abordagem 6M, embora possam ser adaptadas conforme necessario. A partir
destes "ossos"principais, ramificacbes menores sdo adicionadas para detalhar causas
especificas. Este método promove uma visao abrangente e facilita a identificacdo de areas-
chave onde intervengdes podem ser mais eficazes. Além disso, o uso do diagrama de
causa e efeito estimula o trabalho em equipe e a colaboragao, pois permite que diferentes
perspectivas e experiéncias contribuam para a compreensao e solugdo do problema.

2.2.5.2 Matriz de impacto e esforco

A matriz de impacto e esforgo, também conhecida como matriz de priorizagcdo ou matriz
de Eisenhower (ANDERSEN; FAGERHAUG; BELTZ, 2010), € uma ferramenta de gestao
de projetos e tomada de decisdao que ajuda a classificar tarefas ou ideias com base em
dois critérios principais: o impacto que terao se realizadas e o esforco necessario para
implementa-las. Este método permite que gestores e equipes foquem recursos e atengao
nas atividades que prometem o maior retorno sobre o investimento de tempo e esforgo,
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otimizando assim a eficiéncia e a eficacia na realizacdo de projetos ou na resolugao de
problemas.

Figura 11 — Matrix de Impacto x Esforco
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Fonte: (KUME, 1993)

A matriz é tipicamente dividida em quatro quadrantes, cada um representando uma
combinagéao diferente de alto ou baixo esfor¢o e alto ou baixo impacto. As tarefas no qua-
drante de alto impacto e baixo esforco séo priorizadas acima de todas, pois sao vistas como
oportunidades de "vitérias rapidas"— atividades que proporcionam um valor significativo com
relativamente pouca despesa de recursos. Em contrapartida, tarefas que requerem um alto
esforco mas tém um baixo impacto sdo geralmente adiadas ou até mesmo descartadas.
Usar esta matriz ajuda as equipes a evitar o desperdicio de tempo em tarefas de baixo valor
e a garantir que o foco esteja nas atividades mais criticas e recompensadoras.

Segundo (ANDERSEN; FAGERHAUG; BELTZ, 2010), aplicacdo da matriz de impacto e
esforco pode variar desde o planejamento estratégico em nivel organizacional até a gestao
de tarefas diarias em projetos individuais. Sua simplicidade e flexibilidade a tornam uma
ferramenta valiosa em uma ampla gama de contextos, incluindo desenvolvimento de produto,
inovacao, melhoria de processos e planejamento pessoal. Além de ajudar na priorizacao, a
matriz pode ser um instrumento eficaz para fomentar discussdes estratégicas em equipe,
esclarecendo quais iniciativas devem receber recursos e atengéo imediatos.
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3 DIAGNOSTICO

Este capitulo tem como objetivo apresentar um diagndstico preliminar do desafio relatado
pela empresa cliente BebidasCo. Este desafio motivou o Autor e sua equipe a implementar
um dispositivo 0T para monitorar e sinalizar eventuais problemas de funcionamento nos
reservatérios de gas carbdnico do cliente, que sera descrito com mais detalhe no capitulo
seguinte.

Este capitulo esta dividido em trés etapas: (i) Customer Discovery, que consiste da
primeira etapa do projeto de entendimento do problema; (ii) Desenvolvimento, em que o
Autor expode os principais artificios técnicos usados para a prototipacédo do problema; e
(iii) Testes, descrevendo a etapa de colocar em producéo e instalar no cliente o protétipo
construido.

3.1 Método

A escolha do tema deste Trabalho de Formatura consistiu em solucionar um problema
relevante de planta industrial de bebida, mais especificamente do problema de vazamento
em valvulas de tanques reservatoérios de gas carbdnico. Ao contrario de casos frequentes
em que os problemas industriais encontram-se ocultos, e exigem um trabalho de mapea-
mento e descoberta desses empecilhos, na empresa BebidasCo o desafio encontrava-se
relativamente claro.

A empresa BebidasCo realizava a aquisicao de um volume determinado de gas carb6-
nico, seguindo as orientagdes da equipe de producgao e ja considerando eventuais perdas
no decorrer do processo. No entanto, ao final de cada més, constatava-se a falta de insumo
do tipo gas carbbnico, essencial para concluir a producao. Esse déficit gerava um prejuizo
significativo para a empresa, uma vez que comprometia tanto a capacidade de atender a
demanda quanto a eficiéncia operacional, forcando a realizagdo de compras emergenciais
de C'O, a precos de mercado frequentemente mais altos. Em conversa com o Gerente da
Producéo, essas perdas chegavam a casa de R$100.000,00 por trimestre.

O processo de célculo da necessidade de producédo de C'O; na BebidasCo era realizado
de maneira automatizada, permitindo previsdes e ajustes conforme a demanda prevista de
producdo. Entretanto, 0 monitoramento dos tanques de gas carbbnico ndo seguia 0 mesmo
padrao tecnoldgico. Os tanques sao localizados em areas afastadas da planta industrial,
o que dificulta o acesso regular e a verificagado da condicao de operacao. Além disso, ndo
havia uma governanca clara sobre frequéncia de visitas a area dos reservatorios ou um
sistema digitalizado que permitisse um monitoramento continuo e eficiente. A verificagao de
vazamentos de gas ficava restrita a uma manutengao semestral programada, que ndo era
suficiente para identificar ou prevenir as perdas que ocorriam ao longo do ano.

Desta maneira, o método de resolucéo de problemas empregado neste trabalho parte do
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pressuposto de que para resolver um problema devemos primeiro sinalizar o momento em
que ele ocorre. Assim, 0 objetivo deste trabalho é criar uma solugcao que permita a empresa
BebidasCo a sinalizacdo do momento em que o tanque sai de um regime de operacao
estavel para um turbulento, e foi empregado grande esfor¢o de maneira a encontrar uma
solucao dado este contexto.

A maneira mais eficiente de alcancgar os objetivos propostos é fundamentar a solugéao do
problema em um sélido conhecimento do problema e levantamento de informagdes (KUME,
1993). Portanto, foi de suma importéncia adotar a dindmica de Customer Discovery, iniciando
com conversas com pessoas diretamente ligadas a operacéo da fabrica para entender o
contexto das falhas observadas. O foco estava em compreender a l6gica operacional da
equipe de manutencao e identificar quais eram os obstaculos para realizar a manutencao
ou a verificagao frequente dos aparelhos. Essa fase inicial foi conduzida sem qualquer
julgamento prévio ou proposta de modificagédo, visando uma imersao completa na realidade
operacional e nos desafios enfrentados pela equipe no dia a dia.

Com uma visdo mais aprofundada da area e da operacao, foi possivel levantar hipoteses
sobre as causas raizes do problema por meio de um diagrama de causa e efeito. Seguiu-
se um processo de brainstorming para enumerar possiveis solugdes. Para avaliar essas
solugdes, utilizou-se uma matriz de impacto versus esforco, permitindo a selecao da opcao
que equilibrava melhor os beneficios esperados com os recursos disponiveis.

Esse processo foi notavelmente agil, beneficiando-se do ambiente dinamico da startup
do Autor em formacao e de um cliente altamente engajado. O objetivo era garantir que
houvesse tempo suficiente para implementar uma primeira versao da solugao, ainda que
nao totalmente madura, mas que permitisse alcangar progressivamente os milestones
estabelecidos, ajustando e aprimorando a solugao conforme necessario.

3.2 Analise da estrutura organizacional da fabrica

Antes de adentrarmos nos detalhes do processo de Customer Discovery, é fundamental
apresentar a estrutura organizacional da Diretoria de Produgao da fabrica especifica com a
qual estamos lidando. Esse panorama organizacional focara especialmente na Geréncia
de Producao, detalhando suas fungdes, responsabilidades e a interagdo com outras areas
gerenciais. Esse entendimento ndo s6 contextualiza a origem e a natureza dos desafios
operacionais enfrentados, mas também destaca a importancia desta geréncia no sucesso
das operagdes diarias e na implementacdo de melhorias. A clareza nesta estrutura é
crucial para que possamos avancgar com precisao no Customer Discovery, alinhando as
necessidades identificadas com as possibilidades reais de intervencao e melhoria.

Na estrutura organizacional da fabrica, a gestao da produgao € uma das areas-chave,
subordinada diretamente a Diretoria de Producgado. Além da Geréncia de Producéo, a
organizagao conta com outras geréncias cruciais para o funcionamento da fabrica, como a
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Geréncia de Compras, a Geréncia de Planejamento de Demanda, a Geréncia de Qualidade,
a Geréncia de Recursos Humanos, a Geréncia de Desenvolvimento de Produto, a Geréncia
de Segurancga do Trabalho e a Geréncia de Logistica. Essas areas sdo complementadas
por setores especializados, como a Diretoria de Manutencao e Reparos, Gestéao de Riscos,
Legal e a Diretoria de loT. O diagrama da Figura [12]ilustra a estrutura organizacional de
parte da planta industrial da empresa BebidasCo.

Figura 12 — Diagrama da Estrutura Organizacional

Fonte: Elaboragao Propria

Dando enfoque a Gestao de Producgao, especificamente para esta planta, ha um gerente
de producédo que coordena toda a area, apoiado por dois coordenadores. O primeiro
coordenador é responsavel por garantir a producdo em si, focando na eficiéncia e na
continuidade das operacoes diarias. O segundo coordenador tem a tarefa de garantir e
monitorar 0s insumos necessarios para a producao, assegurando que todos os materiais
estejam disponiveis e sejam de qualidade adequada para evitar interrupgdes no processo
produtivo. Importante destacar que a gestdao da logistica, embora interligada, ndo esta
subordinada a geréncia de producgéao, possuindo sua prépria estrutura de gestao dedicada.
O mesmo é valido para Manutecao e Reparos.

Além desses coordenadores, a planta conta com um grupo significativo de operadores,
aproximadamente 30, que desempenham fun¢cdées mais manuais, como a operacao das ma-
quinas. Esses operadores sao essenciais para a execucao das tarefas diarias e para manter
a linha de produgao em funcionamento continuo, desempenhando um papel fundamental
na produtividade e eficacia da fabrica. O diagrama da figura [22]ilustra como esté dividido e
hierarquizado da Geréncia de Produgéo.

A etapa de coleta de informacgdes sera realizada por meio de entrevistas detalhadas com
cinco personagens dentro da estrutura organizacional da fabrica. As entrevistas incluirdo o
Gerente de Producao, que tem a visao geral sobre toda a producéo e desafios operacionais;
o Coordenador de Insumos, responsavel por monitorar e garantir a disponibilidade de
todos os insumos necessarios para a producao; e o Coordenador de Producao, que foca
na eficiéncia e continuidade das operacoes diarias. Além deles, serdo entrevistados dois
Operadores de Manutencao, que, embora ndo estejam diretamente ligados a Geréncia
de Producao, sdo parte crucial da Area de Manutencdo e Reparos. Suas experiéncias
praticas sdo essenciais para compreender as dificuldades e necessidades de manutencao
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Figura 13 — Diagrama da Estrutura Organizacional da Geréncia de Producao

Fonte: Elaboracao Propria

na planta industrial. Essas entrevistas proporcionardo uma visao abrangente e detalhada
dos processos, desafios e areas de melhoria potencial dentro da operagao da planta.

3.3 Customer Discovery

O objetivo final do customer discovery é duplo: primeiro, elencar e analisar os problemas
identificados em um diagrama de causa e efeito, que permitira visualizar as relacoes
entre as causas e os efeitos observados na planta. Segundo, definir especificamente o
problema central a ser atacado. Esse processo de mapeamento e defini¢cdo é crucial para
direcionar com precisao as etapas subsequentes do projeto, assegurando que os esforgos
de desenvolvimento se concentrem na solucédo das questdes mais criticas e impactantes
para a operacao da fabrica. Através dessa metodologia sistematica, espera-se obter um
entendimento profundo das raizes dos desafios enfrentados, estabelecendo uma base
sélida para as solugdes inovadoras que serao propostas.

Na primeira parte do customer discovery, o foco serd em conduzir entrevistas com
usuarios envolvidos no problema. Foram conduzidas seis entrevistas com colaboradores da
BebidasCo, dentre eles, Gerente Sénior de Planta Industrial, Coordenadora de Insumos,
Coordenador de Producéo, dois Operadores de Manutegao e Diretor de loT. Para isso, foram
elaborados dois planos de entrevista com objetivo trés objetivos principais: (i) Entender o
contexto operacional e impactos, (ii) Identificar a frequéncia e circunstancias dos vazamentos
e (iii) Explorar as praticas atuais de monitoramento e manutencgao.

Dessa forma, dois guias de entrevista foram definidos, sendo que o primeiro foi circu-
lado com o pessoal relacionado a operacao da planta (portanto, Gerente, Cordenadores
e Operadores) e o outro com o Diretor de loT. O primeiro guia de entrevistas tem por
principal objetivo mapear o contexto operacional e a frequéncia dos vazamentos. O segundo
visa explorar as praticas atuais de monitoramento ja implementadas, bem como mapear
restricbes tecnoldgicas
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3.3.1 Guias de entrevista

Dado o contexto distinto dos trés grupos selecionados para entendimento do problema,
trés guias de entrevista foram elaborados. O primeiro deles foi circulado com Gerente e
Coordenadores, com o objetivo compreender a percep¢ao geral do problema e explorar
como se da a comunicacao e o relacionamento entre as equipes de producao e manutencao.
O segundo guia foi circulado com os Operadores de Manutencéo, para identificar desafios
especificos relacionados ao acesso e manutengao dos tanques. Por fim, o terceiro roteiro foi
direcionado ao Diretor de loT, com a finalidade de também de pegar sua percepcao acerca
do problema e iniciativas anteriores.

A seguir seréo ilustrados os guias de entrevistas:

3.3.1.1 Roteiro para Gerente e Coordenadores

O objetivo da entrevista com Gerente de Producao e Coordenadores de Insumos e de
Producao sao de compreender a percepgao geral do problema e explorar como se da o
relacionamento com a equipe de manutencao. A seguir, o Autor ilustra o detalhamento do
roteiro para as entrevistas:

Roteiro para entrevista com Gerente e Coordenadores:

» Parte 1: compreender percepcao geral do problema
— Quando o problema foi percebido pela primeira vez e como ele foi identifi-
cado?

— Quais agdes foram tomadas anteriormente para resolver ou mitigar o pro-
blema de vazamentos?

— Ha algum método ja em pratica para quantificar a perda financeira devido
aos vazamentos?

» Parte 2: explorar relacionamento com equipe de manutencéo

Com qual frequéncias as manutencdes sao realizadas?

— Como é a comunicag¢ao com a equipe de manutecdo em relacdo aos vaza-
mentos? Ha feedbacks regulares?

Me fale um pouco mais sobre a eficacia das manutengdes programadas. Elas
sao suficientes para prevenir vazamentos?

Quais sao os principais obstaculos encontrados pela equipe de manutengao
ao verificar os tanques?
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3.3.1.2 Roteiro para Operadores de Manutengéao

Apds uma primeira rodada de entrevistas com a geréncia de Produgéo, elaborou-se
um roteiro para entendimento do problema, sob a éptica dos Operadores de Manutengao.
Para isso, 0 objetivo € de novo duplo: primeiro investigar se ha sobrecarga na equipe de
manutencdo como um todo e segundo entender os desafios especificos enfrentados na
manutencgao dos tanques de gas carbénico.

Roteiro para entrevista com Operadores de Manutengao:

+ Parte 1: investigar se ha sobrecarga da equipe de manutencao no geral

— O que vocé diria da carga de trabalho recente da equipe de manutengao?
Vocé sente que sua carga de trabalho é gerenciavel ou frequentemente se
sente sobrecarregado?

— Existem recursos suficientes (ferramentas, equipamentos, pessoal) dispo-
niveis para a manutencao? E para a manutencao especificamente dos tan-
ques?

 Parte 2: entender desafios especificos para manutengao de tanques
— Como vocé sabe o que precisa de mais atencao na hora de dar manutencao
nos tanques?
— Como vocé identifica o tanque que esta vazando?

— Quao frequentemente os problemas de vazamento sao detectados e quais
sao0 as causas mais comuns?

3.3.1.3 Roteiro para Diretor de loT

Por fim, a ultima rodada de entrevista envolveu o Diretor de loT, com o objetivo principal
de entender o momento de incorporacao de tecnologias da Industria 4.0 e compreender
solucdes que ja tentaram aplicar para resolver o problema.

Roteiro para entrevista com Diretor de IoT:

» Parte 1: entender incorporacao de tecnologias da Industria 4.0

— Como vocé descreveria a jornada da empresa na adogao de tecnologias da
Industria 4.0 até agora?
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— Pode dar exemplos de tecnologias especificas da Industria 4.0 foram imple-
mentadas na empresa e por qué?

— Quais foram os maiores desafios encontrados durante a integracao dessas
tecnologias?
» Parte 2: entender desafios especificos para manutencao de tanques
— Quais solugdes tecnoldgicas foram tentadas para lidar com o problema de
vazamentos?

— Houve limitagdes tecnoldgicas ou outros obstaculos que impediram o sucesso
dessas implementacoes?

— Em que medida essas solugbes foram bem-sucedidas ou ndo?

3.3.2 Compilagao de insights das entrevistas
3.3.2.1 Insights de entrevistas com Gerente e Coordenadores

As entrevistas com o gerente e coordenadores da BebidasCo destacaram problemas
crdnicos com vazamentos nos tanques de CO2, onde sinais de alerta como ruidos ndo sao
efetivamente monitorados. Desafios logisticos significativos devido a distancia dos tanques
comprometem a manutengao regular e impactam outras operagdes da fabrica. H4 também
uma falta de compreensao sobre o custo financeiro desses vazamentos, que ameacam a
continuidade da producgéo. As manutengdes realizadas enfrentam questdes de qualidade
e consisténcia, com uma equipe de manutencao sobrecarregada. Os desafios logisticos
e operacionais, especialmente a distancia de 2 km dos tanques até a planta principal,
criam um obstéculo significativo para manutengdes regulares, afetando outras atividades
essenciais da fabrica.

Insights de entrevistas com Gerente e Coordenadores:

1. Percepgéao Prolongada do Problema: O problema de vazamentos nos tanques de
CO2 é conhecido ha algum tempo, indicando que a questao é recorrente e nao foi
resolvida efetivamente pelas abordagens adotadas até agora. A meng¢ao de um
operador sobre o barulho incomum nos tanques sugere que 0s sinais de alerta
sao observaveis, mas talvez nao estejam sendo adequadamente monitorados ou
interpretados.

2. Desafios Logisticos e Operacionais: A distancia dos tanques em relagao a planta
principal (2km) representa um obstaculo significativo para a manutencgéao regular. A
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equipe de manutencao expressou que o tempo despendido no deslocamento e na
execugao das tarefas nos tanques compromete a realizagdo de outras atividades
essenciais na fabrica. Isso aponta para uma necessidade de repensar a logistica
de manutencao ou considerar a automacao parcial desse processo.

3. Impacto na Producao e Desconhecimento do Custo Financeiro: O desconheci-
mento do impacto financeiro dos vazamentos é uma grande preocupagao. A com-
pra adicional de CO2 baseada em estimativas empiricas, sem uma compreensao
quantitativa das perdas, sugere uma lacuna critica em termos de monitoramento e
controle financeiro. Além disso, a possibilidade de paralisagdo da produgéo devido
a falta de gas carb6nico destaca a gravidade do problema.

4. Efetividade da Manutencdo Programada: Embora as manutengdes programadas
sejam realizadas, parece haver uma incerteza quanto a qualidade e consisténcia
dessas intervencgoes. Relatos de vazamentos recorrentes pouco apés manuten-
¢Oes, como a troca de borrachas de valvulas, indicam falhas nos processos de
manuten¢ao ou na qualidade dos materiais utilizados.

5. Limitagdes da Equipe de Manutencao: A solicitagdo para aumentar a frequéncia
das manutengdes para trimestralmente foi negada devido a alta carga de trabalho
da equipe de manutencao e ao envelhecimento da infraestrutura da fabrica. Isso
sugere que as capacidades atuais da equipe de manutencao sao insuficientes
para atender as necessidades crescentes da planta, necessitando de uma revisao
na alocacao de recursos ou no aumento do efetivo.

3.3.2.2 Insights de entrevistas com Operadores de Manutengao

Os insights extraidos das entrevistas com os operadores de manutencao da BebidasCo
revelam uma série de desafios operacionais e estruturais significativos que impactam
diretamente a eficacia da manutencéo e, consequentemente, a operacao geral da planta.
Estes desafios podem ser estruturados em quatro areas principais:

Insights de entrevistas com Operadores de Manutengéao:

1. Sobrecarga de Trabalho e Problemas Recorrentes: Os operadores de manutenc¢ao
estdo enfrentando uma alta demanda de trabalho, exacerbada por problemas
continuos e complexos, como a falha dos compressores que levou cerca de 6
meses para serem completamente reparados. Adicionalmente, uma pane elétrica
recente prolongou o periodo de manutengdes, estendendo-se por mais de um ano
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em algumas areas da planta. A constante necessidade de reparos emergenciais e
manutengdes prolongadas sobrecarrega a equipe, limitando sua capacidade de
executar manutengdes preventivas e rotineiras de forma eficaz.

2. Desafios de Comunicacgao: Existe uma falha de comunicagao entre as equipes,
onde os operadores frequentemente se deparam com discrepancias entre as
demandas reportadas e as reais necessidades de reparo. Essa ineficiéncia nao
apenas causa frustragdo, mas também resulta em perda de tempo e recursos,
comprometendo a resposta a outras necessidades criticas.

3. Manutencao dos tanques: Os operadores indicaram que podem identificar fa-
cilmente os tanques com vazamentos pelo som anormal que produzem. Esta
observacao poderia ser utilizada para desenvolver um sistema de monitoramento
mais eficiente. Devido a sobrecarga de trabalho e aos desafios logisticos, a ma-
nutencao dos tanques é muitas vezes restrita apenas aqueles que apresentam
sinais Obvios de problemas. Isso sugere que muitos vazamentos podem nao estar
sendo adequadamente identificados ou reparados.

4. Dificuldades logisticas de acesso: 0 acesso aos tanques, que estao localizados
a uma distancia consideravel da planta principal, € um processo demorado e
fisicamente exigente. O transporte de equipamentos pesados e a necessidade
de montagem de estruturas como escadas exacerbam a dificuldade e o tempo
necessario para realizar qualquer intervengéo.

3.3.2.3 Insights de entrevistas com Diretor de loT

A entrevista com o diretor de IoT da BebidasCo revelou insights importantes sobre o
processo de modernizagdo da empresa e os desafios enfrentados na transigdo para a
Industria 4.0. A empresa esta empenhada em adotar tecnologias avangadas para melhorar
suas operacoes, mas enfrenta obstaculos significativos:

Insights de entrevistas com Diretor de loT:

1. Resisténcia de Parceiros Tecnologicos: As startups de lIoT mostraram relutancia
em desenvolver solugdes para os tanques devido as suas condi¢cdes desafiadoras.
Isso inclui ndo apenas o problema de conectividade, mas também a preocupacao
com a longevidade e a manutencao dos dispositivos em ambientes expostos.
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2. Desafios de Infraestrutura: Um dos principais problemas € a localizagao isolada
dos tanques de CO2, que complica a implementagao de solugdes baseadas em loT.
A exposicao ao ar livre e a degradacao dos componentes tecnolégicos dificultam
0 uso de dispositivos inteligentes nessas areas, aumentando a complexidade das
intervengdes necessaérias.

3. Conectividade Limitada: Outro desafio critico € a falta de conectividade adequada.
Solugdes anteriores testadas dependiam fortemente de uma conexao a internet, o
que se mostrou inviavel devido aos altos custos associados. A proposta de uma
startup de incorporar um pacote de internet com chip 3G foi considerada muito
cara, refletindo a dificuldade de encontrar solugdes de custo efetivo que sejam
viaveis para a localizacao e as necessidades especificas da fabrica.

3.4 Identificacao de causas-raizes

Ap6s uma apresentacao geral da estrutura organizacional de parte da operacao fabril
e de resultados de entrevistas circuladas com stakeholders ficou claro o problema de
vazamento nos tanques de gas carbdnico. Especificamente para o contexto deste projeto, 0
problema sera explorado em sua origem nesta sessdo. Trata-se agora da fase de Definicao
dentro da metodologia do Design Thinking.

Para formular hip6teses sobre as causas raizes do problema identificado, foi empregado
o Diagrama de Causa e Efeito. Apéds identificar as possiveis causas, cada uma foi descrita
detalhadamente. Considerando que nao foram relatados fatores relacionados a matéria-
prima nas entrevistas, a categoria correspondente a este elemento foi excluida do diagrama
principal, conforme descrito por (KUME, 1993).

Figura 14 — Diagrama de Causa e Efeito do problema identificado

Fonte: Elaboracao Propria
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Abaixo, as causa levantadas discutidas mais a fundo:

1. Degradacao de componentes devido a exposicao ao ambiente: Vedacgdes e
valvulas podem se deteriorar mais rapidamente devido a condicées atmosféricas;
corrosao de componentes metalicos ndo detectada a tempo.

2. Tanques ficam mais afastados da fabrica, de dificil acesso: Localizacdo dos
tanques complica logistica de manutencao; condi¢cdes de acesso dificultam transporte
de equipamentos e ferramentas.

3. Nao ha monitoramento dos vazamentos: Falta de sistemas de deteccdo em tempo
real; inexisténcia de protocolos para verificagao regular fora do cronograma de ma-
nutencdo. Reflexo também da falha em implementar rotinas de monitoramento que
detectem redugdes de pressao ou outros indicadores de vazamento de forma eficaz.

4. Nao ha quantificacao das perdas financeiras: Falta de registros detalhados do
consumo de CO2 e comparagdo com o gas comprado; auséncia de um sistema que
integre dados de produgao e consumo para analise de eficiéncia.

5. Deficiéncia na coleta de dados: Dados insuficientes ou imprecisos sendo coletados
sobre o consumo e a perda de gas, o que impede uma andlise adequada do problema.

6. Processo de manutencao semestral possui falhas: Manutencdes sao esparsas e
podem nao seguir um checklist detalhado; falha em atualizar os procedimentos de
manutencao conforme novas tecnologias e materiais se tornam disponiveis.

7. Intervalos de manutencao inadequados: Intervalos muito longos entre as manuten-
¢bes podem permitir que problemas pequenos se transformem em falhas maiores.

8. Falha na padronizacao dos procedimentos: A auséncia de procedimentos pa-
dronizados para inspe¢do e manutengao dos tanques pode resultar em praticas
inconsistentes e ineficazes.

9. Equipe de manutencao sobrecarregada acaba nao revisando todos os tanques:
Carga de trabalho excessiva impede a realizacdo de manutengdes preventivas ade-
quadas; falta de pessoal qualificado para cobrir todas as areas necessarias.

3.5 Levantamento de solucoes

Com base nas causas raizes identificadas e analisadas nas etapas anteriores, o projeto
avangou para a terceira etapa da metodologia de Design Thinking, focando na fase de Idea-
cao. Essa etapa é crucial para gerar solucoes criativas e eficazes, abordando diretamente
os problemas identificados. Para isso, foi organizada uma sessao de brainstorming que
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incluiu a participacao ativa do cliente, especialmente o gerente e os coordenadores da
planta.

Durante a sessao de brainstorming, todos os participantes foram encorajados a com-
partilhar suas ideias livremente, sem julgamentos, permitindo uma diversidade de solugdes
potenciais para emergir. O ambiente foi configurado para fomentar a criatividade e a inova-
¢ao, com o objetivo de explorar todas as possiveis abordagens para resolver os problemas
de vazamentos nos tanques de CO2, os desafios logisticos e operacionais, e as falhas no
sistema de monitoramento e manutengéo.

Essa abordagem colaborativa permitiu que varias ideias fossem discutidas, desde a
implementagao de novas tecnologias de monitoramento até a revisédo dos protocolos de
manutencdo e o treinamento aprimorado para a equipe de manutencgao. A inclusao do
gerente e dos coordenadores foi fundamental, pois eles trazem uma compreensao pratica
dos desafios diarios e das limitagdes operacionais, garantindo que as solugdes propostas
fossem tanto inovadoras quanto aplicaveis no contexto real da fabrica.

Esta sessao do trabalho inclui um descritivo das solugdes levantadas em conjunto com
o cliente.

3.6 Priorizacao de solucoes

Ao final da sesséao de brainstorming, as ideias mais promissoras foram selecionadas
para serem refinadas e testadas nas etapas subsequentes do processo de Design Thinking,
movendo o projeto de melhorias um passo adiante em direcao a solugcdes que realmente
atacam uma dor da equipe e sao sustentaveis no longo prazo.

A matriz resultante da sesséao de refinamento com Gerente e Coordenadores é repre-
sentada abaixo:

Com as propostas posicionadas na matriz, foi necessario escolher um critério para
priorizacdo da solugéo proposta. Tendo isso em vista, a equipe fundadora da startup optou
por seguir com as solu¢des no quadrante de Quick-wins, ou seja, selecionar opg¢des que
trouxessem grande impacto em um curto prazo temporal para entregar valor ao cliente.
Dessa forma, foi escolhida a solugédo as causas-raiz numero 3 e 5.

Apesar da solucao 4 estar acima da linha de corte para escolha das solucbes, como
ilustrado na Figura[15] ela se enquadra mais como uma consequéncia de desenvolver um
sistema de monitoramento das valvulas dos tanques de gas carbbnico, ou seja como uma
fase futura do projeto.

Como préximo passo da equipe do Autor, foi elaborado um plano de trabalho alinhado
com as expectativas e necessidades do cliente BebidasCo, como sera explicitado no capitulo
seguinte. Com isso, este Trabalho de Formatura descrevera a fase 4 de Prototipacao da
Metodologia do Design Thinking.



Tabela 1 — Causas-raizes e Propostas de Solucao

Causa-raiz

Proposta de Solucao

1- Degradacao de componentes
devido a exposicao ao ambiente

Utilizar materiais mais resistentes
e técnicas de protecao contra
intempéries

2- Tanques ficam mais afastados
da fabrica, de dificil acesso

Melhorar a infraestrutura de
acesso aos tanques ou utilizar
veiculos automatizados para
transporte de ferramentas

3- Ndo ha monitoramento dos
vazamentos

Implementar sistemas de
monitoramento em tempo real
com alertas automaticos

4- Nao ha quantificagéo das
perdas financeiras

Desenvolver um sistema
integrado de monitoramento de
consumo e perdas de CO2

5- Deficiéncia na coleta de dados

Implementar sensores e sistemas
de coleta de dados mais precisos
e confiaveis

6- Processo de manutencéao
semestral possui falhas

Revisar e atualizar os checklists
de manutenc¢ao, integrando novas
tecnologias e materiais

7- Intervalos de manutencgao
inadequados

Reduzir os intervalos de
manutengéo, adotando uma
abordagem baseada em
condicoes

8- Falha na padronizacao dos
procedimentos

Desenvolver e implementar um
manual de procedimentos padrao
para todas as operagdes de
manutengao

9- Equipe de manutengao
sobrecarregada acaba nao
revisando todos os tanques

Aumentar a equipe de
manuten¢ado e melhorar o
treinamento técnico

61
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Figura 15 — Matriz de Impacto x Esforco para as solugdes propostas

Fonte: Elaboracao Propria
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4 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Neste capitulo, sera descrito o desenvolvimento e implantagcao dos planos referentes
aos problemas que foram diagnosticados na sec¢ao anterior. Trata-se da quarta etapa da
Metodologia de Design Thinking, em que as duas ideias resultantes da etapa anterior de
Ideacao se transformaram em um protétipo tangivel. O intuito deste capitulo € descrever
como foi 0 processo de criagdo desses protétipos funcionais, que a cada momento buscava-
se testar um conceito e receber feedback do cliente do projeto.

4.1 Planejamento da implementacao

O desenvolvimento do projeto foi estruturado em varias etapas distintas, cada uma
visando a construcao incremental do sistema proposto. Esta abordagem modular permitiu
ndao sé uma organizagao clara das tarefas, mas também facilitou a gestao de possiveis
ajustes no escopo do projeto durante seu progresso.

A implementacéo foi realizada seguindo principios de desenvolvimento agil, o que im-
plicou em iteracdes constantes e frequentes com o cliente. Essa interagdo continua foi
essencial para assegurar que todas as funcionalidades desenvolvidas estivessem alinhadas
com as expectativas e necessidades do cliente, permitindo ajustes rapidos e eficientes
sempre que necessario. Durante cada sprint, foram realizadas reunides de revisao e plane-
jamento para avaliar o trabalho realizado e redefinir prioridades para o préximo ciclo.

A cada etapa, protétipos funcionais eram entregues ao cliente, proporcionando uma
visdo concreta do progresso do projeto e permitindo feedback imediato. Esse processo
nao s6 aumentou a satisfacdo do cliente, mas também incrementou a qualidade do pro-
duto final, pois permitiu a identificacdo e corre¢cdo de problemas em estagios iniciais do
desenvolvimento.

Em alinhamento com o cliente, as duas solugdes propostas foram quebradas em quatro
objetivos para o desenvolvimento do trabalho:

1. Objetivo 1: Implementar sistema de coleta de dados de operacao do tanque
2. Objetivo 2: Construir base de dados com dados de operacao do tanque

3. Objetivo 3: Desenvolver modelo de machine learning para classificacao do status de
funcionamento

4. Objetivo 4: Disponibilizar informacao de funcionamento da valvula em tempo real

Nesse sentido, para garantir uma visdo clara do cronograma e das fases de desen-
volvimento, foi elaborado um Grafico de Gantt pela equipe. Este grafico serve como um
macro-planejamento para o projeto, delineando todas as etapas, suas respectivas duragdes
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e interdependéncias. O Grafico de Gantt completo pode ser conferido na pagina seguinte,
fornecendo um panorama detalhado do fluxo planejado para a execugéao do projeto.

Figura 16 — Grafico de Gantt com o planejamento do projeto

Fonte: Elaboracao Proépria

Apo6s a definicdo do Grafico de Gantt, que estabeleceu as fases do desenvolvimento do
projeto, o trabalho foi organizado em torno de quatro objetivos principais. Esses objetivos
foram definidos ap6s uma analise detalhada das causas-raizes, em particular as causas-
raizes 1 e 8, com o intuito de enfrentar diretamente os problemas mais criticos identificados
na etapa inicial de Customer Discovery. Vale destacar que a equipe fundadora optou por
seguir uma abordagem mais ligada a desenvolvimento de um produto que a revisao de
topicos de governanca e organizacao das equipes do cliente, em priorizagao definida com o
préprio cliente.

O primeiro objetivo consiste na implementacdo de um sistema de coleta de dados do
tanque. Este sistema é projetado para gravar automaticamente o audio da operacéo da
valvula do tanque, conforme relatado pelo Operador de manutencao na fase de Discovery.
A coleta de dados, tanto em estado normal de operacao quanto no defeituoso, é essencial
para fornecer uma base soélida para o objetivo final de construir um modelo de machine
learning que classifica o estado de operacao do tanque e emite alertas automaticos para a
Operagao.

Seguindo para o segundo objetivo, busca-se construir uma base de dados robusta que
possa armazenar e administrar os dados obtidos pelo sistema de coleta. Em um primeiro
momento, a base de dados sera estruturada com duas segmentacdes entre dados de
operagao normal e operagao defeituosa. Esta infraestrutura facilitara o treinamento do
modelo de machine learning na préxima etapa do projeto. Em um segundo momento, a
base de dados deverda receber os audios da operagédo do tanque a serem processados pelo
modelo em tempo real.

O terceiro objetivo é desenvolver um modelo de machine learning que possa classificar
o status de funcionamento do tanque com base nos dados coletados. Este modelo empre-
gara técnicas de aprendizado de maquina para detectar padrées que indiquem diferentes
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condi¢des operacionais, desde operagdes normais até potenciais falhas. A implementagao
deste modelo é crucial para avangar a manutengao preditiva, elevando assim a eficiéncia
operacional.

Por fim, & de extrema importancia disponibilizar aos stakeholders do projeto uma plata-
forma de monitoramento e envio de alertas para casos de operagao suspeita. Este portanto
sera o quarto milestone a ser alcancado pela startup do Autor.

4.2 Objetivo 1: Implementar sistema de coleta de dados de operacao do tanque

A decisao de coletar dados de audio da operagao do tanque de gas carbdnico na em-
presa BebidasCo foi fundamentada em uma descoberta chave durante a fase de Customer
Discovery. As entrevistas realizadas com os operadores de manutencao revelaram que os
sons emitidos pela valvula do tanque sao indicativos do seu estado de funcionamento. Um
colaborador experiente consegue discernir, apenas pelo som, se a valvula esta operando
corretamente ou se apresenta algum tipo de anomalia.

Este insight mostrou que a audicdo humana, uma ferramenta aparentemente simples,
desempenha um papel crucial na manutencao preventiva e na detecgao precoce de proble-
mas. Portanto, a equipe decidiu replicar essa capacidade auditiva através de tecnologia,
adicionando uma camada de andlise objetiva e escalavel. A utilizacdo de algoritmos de
machine learning para analisar os dados de audio ndo apenas simula a percepgao humana,
mas também supera suas limitagdes, como a subjetividade, aumentando a confiabilidade e
precisdo na detecgao de falhas.

4.2.1 Tecnologias a serem utilizadas

Para a coleta inicial de dados de audio na operagao do tanque, a equipe optou por uma
abordagem pragmatica e econémica, utilizando um microfone comum em conjunto com
um ESP32 e um cartdo de memoria. Esta combinagéo foi escolhida para facilitar a rapida
implementacgéo e teste do conceito sem exigir investimentos significativos em hardware
especializado.

O ESP32 é um microcontrolador com capacidades avancadas de Wi-Fi e Bluetooth, que
se destaca pela sua versatilidade e baixo custo. O ESP32 possui um processador dual-core
e inclui uma variedade de funcionalidades que s&o excepcionais para o seu tamanho e
preco, como capacidades de comunicagao, GPIOs (General Purpose Input/Output) e ADCs
(Analog to Digital Converters) para entrada de audio analdgico.

Os GPIOs sao pinos no ESP32 que podem ser programados para funcionar como
entradas ou saidas para diversos tipos de dispositivos eletrénicos. No contexto do projeto,
os GPIOs séao utilizados para interagir com o microfone. Nesse sentido, os ADCs sao
fundamentais para converter o sinal analégico captado pelo microfone em dados digitais que
podem ser processados pelo microcontrolador. No sistema proposto, os ADCs do ESP32
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Figura 17 — Imagem de um ESP32 utilizado no projeto

Fonte: Elaboracao Propria

desempenham um papel crucial ao permitir a utilizagdo de microfones comuns, que sao
mais acessiveis e estao prontamente disponiveis. Eles capturam as variagoes de tensao
geradas pelo microfone em resposta ao som ambiente e as convertem em valores digitais,
que sao entao registrados em um cartdo de memoaria que atuara como um banco de dados
fisico e temporario.

4.2.2 Detalhamento da solucao

A solugao proposta para monitorar o funcionamento do tanque de gas carbénico envolve
a utilizagdo de um microfone comum e um microcontrolador ESP32, configurados para
captar e registrar os sons emitidos pela valvula do tanque em um cartdao de meméria. O
microfone comum é responsavel por capturar os sons do ambiente, transformando as ondas
sonoras em sinais elétricos analégicos. Estes sinais sdo entdo enviados ao ESP32, que
atua como o coragao do sistema de coleta de dados.

Figura 18 — Schema da solugao proposta para cumprir 0 primeiro objetivo
J_ ."""""""""'"'""'""""‘:
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Fonte: Elaboracao Propria
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O ESP32, equipado com seus ADCs (Analog to Digital Converters), converte os sinais
analdgicos do microfone em dados digitais. Este processo permite que os sons capturados
sejam transformados em uma forma que possa ser processada e analisada computacional-
mente. O microcontrolador ndo apenas realiza essa conversdo, mas também é responsavel
pelo gerenciamento inicial dos dados, como a filtragem de ruidos e a compressao preliminar
dos dados de audio.

Durante a fase inicial do projeto, a equipe optou por armazenar os dados diretamente
em um cartdo de memoria conectado ao ESP32. Este método de armazenamento local
foi escolhido devido a sua simplicidade e confiabilidade, permitindo uma coleta de dados
ininterrupta e sem dependéncia de conexdes de rede continuas.

Figura 19 — Protétipo para o Obijetivo 1

Fonte: Elaboracao Proépria

Apés a coleta, os dados armazenados no cartdo de memdéria foram transferidos para
a nuvem. Esta transferéncia para um ambiente de computagdo em nuvem permitiu a
realizacao de andlises mais complexas e o treinamento de modelos de machine learning com
maior capacidade de processamento e recursos que nao estariam disponiveis localmente.
Além disso, a utilizacdo da nuvem facilita a escalabilidade do sistema e a integracéo
com outras partes da infraestrutura tecnoldgica da empresa BebidasCo. Este arranjo da
Figura [19] proporcionou uma base soélida para a préxima etapa do projeto, que envolve o
desenvolvimento da base de dados com registros da operagao do tanque. A Figura
ilustra o posicionamento no tanque, proximo as valvulas para a captura dos dados sonoros.
Vale destacar que o hardware da Figura[19|esta dentro de um pote azul de sorvete, com
uma abertura para o microfone poder captar o audio sem ecos. O intuito do pote foi poder
fixar o prototipo para reduzir efeitos de vibragdes do tanque.

Vale destacar também que a Figura [20|mostra o resultado pratico do schema desenhado

na Figura[18]
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Figura 20 — Protétipo em acao

Fonte: Elaboracao Propria

4.3 Objetivo 2: Construir base de dados com dados de operacao do tanque

Com o protétipo da Figura[19|construido, foram coletadas um total de 8 horas de audio,
divididas igualmente entre condi¢cdes de funcionamento normal e condi¢gdes anormais
da valvula. As primeiras 4 horas de gravagcao capturaram o funcionamento normal do
tanque, realizadas pela equipe fundadora, que serviram como base para o modelo de
machine learning reconhecer o estado operacional padrao. As subsequentes 4 horas foram
coletadas com a assisténcia da equipe de manutengao, durante periodos em que a valvula
apresentava falhas, proporcionando dados cruciais para o treinamento do modelo em
reconhecer situagdes de falhas operacionais.

4.3.1 Tecnologias a serem utilizadas

A segunda etapa crucial do desenvolvimento envolveu o processamento detalhado dos
dados de audio coletados para prepara-los para a andlise de machine learning. Esta fase é
essencial para garantir a qualidade e a usabilidade dos dados em modelos de classificacéo.
Abaixo na figura[21]estédo descritas as técnicas e processos utilizados para o processamento
do audio.

Apds coleta de dados descrita na secéo 4.2, o processamento dos dados inicia-se a
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Figura 21 — Fluxograma do processo de tratamento de dados

Fonte: Elaboracao Proépria

partir do carregamento desses dados do banco de dados. A primeira etapa de transfor-
macao consiste em segmentar o audio em trechos menores, e converter o audio em um
Espectrograma de Mel. Com o espectrograma gerado, € feito um embaralhamento dos
dados para minimizar um efeito de viés temporal, para, em sequéncia prepara-los para
input na CNN que seré detalhada na sec¢éo 4.4. Para isso, é feito um redimensionamento
das imagens dos espectrogramas, seguido de uma normalizagado dos dados. Por fim, as
imagens sao salvas em outro banco de dados que sera consumido pelo modelo de machine
learning.

4.3.2 Detalhamento da solugao

Esta secéo aborda de maneira detalhada o processo de tratamento dos dados coletados.
Ela esta dividida em trés subsec¢des. A primeira vai abordar o fracionamento dos audios,
seguido da etapa de remogao de ruidos e, por fim, da etapa de embaralhamento dos dados.

4.3.2.1 Fracionamento dos audios

Os audios coletados foram inicialmente fracionados em partes menores de cinco segun-
dos cada. Esta técnica é comum em aplicagdes de processamento de audio para machine
learning, pois permite uma andlise mais granular e facilita 0 manejo de grandes volumes de
dados. Segmentar os audios dessa forma ajuda a reduzir a complexidade computacional e
permite que o modelo de machine learning identifique padroes e caracteristicas relevantes
em intervalos de tempo mais curtos, o que é particularmente Gtil para captar variagcoes
temporais sutis no som que podem indicar problemas operacionais.
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4.3.2.2 Conversao do formato de onda em espectrograma de Mel

Para analisar essas ondas sonoras coletadas ao final da primeira etapa, € necessario
transformé-las para o dominio frequéncia-tempo. Isso é feito utilizando a Transformada de
Fourier de Tempo Curto (STFT). A STFT divide o sinal em varias janelas de tempo e executa
uma transformada de Fourier em cada uma dessas janelas, mantendo assim informacodes
essenciais sobre as frequéncias ao longo do tempo.

O resultado da STFT € um espectrograma, que € uma representacao visual das varia-
¢cOes de frequéncia do som ao longo do tempo e que pode ser tratado como uma imagem
bidimensional. Os espectrogramas sao representacdes visuais de um sinal sonoro. En-
quanto as formas de onda iniciais representam a Amplitude versus Tempo, mostrando o
sinal no dominio do tempo, o0 espectrograma muda essa perspectiva para Amplitude versus
Frequéncia. Dessa forma, observamos o sinal no dominio da frequéncia, onde cada ponto
no eixo x representa uma faixa de frequéncias em um momento especifico.

Para afinar ainda mais a analise e aproximar a percepcdao do modelo a do ouvido
humano, os espectrogramas séo entdo convertidos para a escala de Mel. Esta conversao
resulta em espectrogramas de Mel que destacam as frequéncias mais importantes para a
percepc¢ao humana.

4.3.2.3 Redimensionamento e normalizagéao

Como penultima etapa do processamento de dados, vamos deixar as imagens geradas
com dimensdes ajustadas e com valores normalizados. Redimensionar garante que as
imagens de entrada para a rede possuem tamanhos padronizados e nao quebre a arquitetura
da rede. J& a normalizagao ajusta os valores dos pixels da imagem para terem uma média
préxima a zero e desvio padrdo unitario, para acelerar o treinamento da rede.

Essas duas etapas constituem processamentos especificos para a arquitetura da CNN
que sera aplicada no proximo objetivo.

4.3.2.4 Embaralhamento dos dados

Apds o fracionamento e a geragao dos espectrogramas, as imagens foram embara-
Ihados aleatoriamente. Esta pratica é fundamental para evitar que o modelo de machine
learning desenvolva viéses baseados na sequéncia temporal dos dados. Em outras palavras,
embaralhar os dados garante que o modelo ndo associe padrdes que s&o simplesmente
produtos da ordem de coleta dos dados, mas sim que aprenda a identificar caracteristicas
intrinsecas dos estados de funcionamento, independentemente de quando foram gravados.
Isso contribui para a robustez do modelo, garantindo que ele generalize bem em novas e
variadas situacdes, ndo apenas nas condicdes especificas sob as quais os dados foram
coletados.
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4.3.2.5 Concluséo do processamento de audios

A conclusao da fase de pré-processamento dos dados de audio, como parte do Objetivo 2
do projeto, foi um passo fundamental para a estruturacao eficaz da base de dados necessaria
para o desenvolvimento subsequente de um modelo de machine learning. Este processo
meticuloso envolveu varias etapas criticas: fracionamento dos audios, conversao do formato
de onda em espectrograma, geracao do espectrograma de Mel e embaralhamento dos
dados.

Inicialmente, os audios coletados foram fracionados em segmentos de um minuto cada.
Esta segmentacédo permitiu um manuseio mais eficiente dos dados, facilitando tanto a
analise quanto o processamento subsequente, além de adequar o tamanho dos dados para
andlises de curto prazo, o que é essencial para a deteccao de anomalias e 0 monitoramento
continuo da condi¢cédo do tanque. Em seguida, procedeu-se a conversao do formato de
onda em espectrograma e a consequente geracao dos espectrogramas de Mel. Apds
esse processamento intermediario, os dados foram embaralhados aleatoriamente. Esse
embaralhamento é essencial para garantir a imparcialidade do modelo de machine learning,
evitando qualquer viés que possa surgir devido a ordem temporal em que os dados foram
originalmente coletados. Isso assegura que o modelo treinado sera capaz de generalizar
bem em novas amostras de dados, independentemente de sua sequéncia temporal. Por fim,
os dados foram registrados no banco de dados.

Com estas etapas, o Objetivo 2 de criagao e estruturagédo da base de dados foi concluido
com sucesso, resultando em um conjunto de dados de alta qualidade e bem preparado
para a proxima fase do projeto. Agora, o trabalho esta pronto para avancar para a Fase 3,
que envolve a constru¢cdo de um modelo de machine learning capaz de inferir 0 estado de
funcionamento da maquina.

Este progresso marca um ponto de transigao crucial no projeto, onde passamos do
tratamento e preparacao de dados para a implementacao pratica de solugdes de inteligéncia
artificial, trazendo o projeto um passo mais proximo da inovagao tecnolégica no ambiente
industrial.

4.4 Objetivo 3: Desenvolver modelo de machine learning para classificacao do status
de funcionamento

No desenvolvimento do modelo de machine learning, a abordagem inovadora adotada
foi transformar um problema de classificacdo de audio em um problema de classificacao
de imagem. Essa transformacao é realizada por meio da conversao dos sinais de audio, ja
processados nas etapas anteriores, em espectrogramas.

Considerado uma representacao compacta equivalente de um sinal de audio, o es-
pectrograma atua como uma espécie de 'impressao digital’ do sinal. Esta representacao
captura de forma elegante as caracteristicas essenciais dos dados de dudio em forma de



72

imagem. A ideia do modelo é replicar o que o colaborador de manutengéo tem capacidade,
ou seja de ouvir um som e classificar a operacao da valvula. Para isso, o Autor fez uso do
espectrograma de Mel.

Com esses dados de imagem em maos, torna-se possivel aplicar arquiteturas convenci-
onais de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para processa-los.

4.4.1 Tecnologias a serem utilizadas

Na construgdo do modelo de classificagdo com redes neurais convolucionais (CNN),
optamos por uma adaptagao da arquitetura LeNet5, inicialmente desenvolvida para reco-
nhecimento de digitos manuscritos.

4.4.2 Detalhamento da solucao

Essa arquitetura LeNet5 foi modificada e expandida para se adequar as especificidades
dos nossos dados de espectrogramas. As camadas adicionadas e adaptadas séo:

1. Redimensionamento (Resizing): Ajusta as dimensdes da imagem de entrada para o
tamanho necessario para processamento na rede, garantindo que todas as entradas
sejam padronizadas em termos de tamanho. Esta etapa foi implementada junto ao
processamento dos dados coletados.

2. Normalizagdo: Esta camada normaliza os valores dos pixels da imagem para terem
uma média préxima a zero e desvio padrao unitario. Isso ajuda a acelerar o treinamento
da rede e reduzir a possibilidade de gradientes explosivos. Esta etapa foi implementada
junto ao processamento dos dados coletados.

3. Convolucédo: Utiliza filtros (ou kernels) que séao aplicados através da imagem para
criar um mapa de caracteristicas. Cada filtro detecta caracteristicas especificas em
locais diferentes da imagem.

4. MaxPooling: Reduz a dimensionalidade do mapa de caracteristicas enquanto preserva
as informagdes mais importantes. Faz isso escolhendo o valor maximo de cada regiao
definida do mapa de caracteristicas.

5. Dropout: Uma técnica de regularizagdo usada para evitar o sobreajuste em modelos
de aprendizado profundo. Ela "desliga"aleatoriamente um conjunto de neurbnios
durante o treinamento, o que ajuda a fazer com que o modelo seja robusto e menos
dependente de qualquer neurdnio especifico.

6. Camada Densa (Dense): Uma camada densamente conectada que recebe todos os
neurdnios da camada anterior. Essa camada combina as caracteristicas extraidas an-
teriormente para formar a saida, que € usada para classificar a entrada em categorias
(neste caso, o status de funcionamento do tanque).
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Figura 22 — Schema da CNN adaptada utilizada para treinamento do modelo

Fonte: Elaboracao Propria

Essas modificagdes ndo apenas ajustam a arquitetura original para lidar com dados de
audio, mas também melhoram sua capacidade de capturar a complexidade e a variagao
dos sinais de som que indicam diferentes condi¢des operacionais do tanque.

Para o treinamento do modelo de classificagao, o Autor optou por um total de dez épocas.
Foi utilizado um tamanho de batch de 32 para equilibrar entre eficiéncia computacional
e estabilidade do treinamento. A funcédo de perda escolhida foi a de entropia cruazada,
comumente utilizada em problemas de classificagdo e alinhada com a literatura.

Os dados foram divididos em 70% para treinamento, 20% para teste e 10% para valida-
¢ao, com validacgdo cruzada utilizada para assegurar uma avaliagédo robusta da capacidade
do modelo de generalizar além dos dados de treino.

Com o modelo treinado, o capitulo 5 discute seus resultados teéricos, bem como o
resultado préatico de um piloto realizado com o cliente. A préxima sec¢éo discute como a
inferéncia do modelo com relagéo ao estado de funcionamento da valvula foi disponibilizada
ao cliente.

4.5 Objetivo 4: Disponibilizar informacao de funcionamento da valvula em tempo
real

Um dos principais desafios enfrentados pelo projeto do Autor foi a necessidade de
transmitir informac¢des em tempo real a partir de locais onde a conectividade a internet
nao estava disponivel. Os tanques de gas carbdénico, situados em areas remotas dentro
da empresa BebidasCo, representavam um cenario complexo para a implementagao de
solugdes de loT convencionais que dependem de uma conexao estavel a internet.

4.5.1 Tecnologias a serem utilizadas

Para superar o desafio da conectividade, a equipe de hardware optou pelo uso de sinais
de radio de baixa frequéncia, especificamente através da tecnologia LoRa (Long Range).
Esta tecnologia é ideal para comunicagoes a longa distadncia com consumo reduzido de
energia, o que se adequava perfeitamente as limitacbes do ambiente.
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LoRa opera em bandas de frequéncia que ndo exigem licenga, o que reduz os custos de
implementacado e manutencao. Utiliza um método de modulagdo chamado "Chirp Spread
Spectrum"que possui alta resisténcia a interferéncias e pode cobrir distancias significativas,
até quatro quildmetros em condic¢des ideais. Essa capacidade foi essencial para transmitir
dados do status da valvula dos tanques para uma central de controle conectada a internet.

Figura 23 — llustracao do proté6tipo com antena LoRa

Fonte: Elaboracao Propria

A Figura[23]ilustra o protétipo utilizado para coleta de dados combinado com a antena
LoRaWAN. O intuito da antena nao é o de transmitir o 4udio coletado, mas sim o resultado
da inferéncia do modelo de machine learning construido na secao 4.4. Além do prototipo
da Figura[23] foi de fundamental importancia construir também uma central, que ficava no
escritério da geréncia de produgao, conectada a internet. A Figura[24|retrata essa central
em agao.

Uma vez que os dados eram recebidos na central, era crucial que essas informacdes
fossem apresentadas de forma acessivel e segura para a equipe de producao e manutengao
da BebidasCo. Para isso, a Maquina Feliz optou pelo uso do Grafana, uma plataforma de
analise e monitoramento de cddigo aberto que permite a criacdo de painéis de controle
dinamicos e informativos. Grafana foi escolhido por sua facilidade de integracao através
de APIs e sua compatibilidade com diversas fontes de dados. A plataforma se conecta
diretamente com a central de dados, permitindo a visualizacdo em tempo real do status
operacional das valvulas. Além disso, Grafana atendeu as politicas de seguranca de dados
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Figura 24 — Central desenvolvida em funcionamento na Geréncia de Produgéo

Fonte: Elaboracao Propria

da BebidasCo, assegurando que todas as informacgdes transmitidas estavam protegidas
contra acessos n&o autorizados.

4.5.2 Detalhamento da solucao

O fluxograma da Figura 25| retrata de maneira esquematica como essa inferéncia do
modelo de machine learning foi transmitida usando LoRa e disponibilizada para a equipe
de Producgédo e Manutencao da empresa BebidasCo. O primeiro passo nesse fluxograma
consiste no recebimento pelo LoRa da classificacao fornecida pelo modelo de machine lear-
ning. Como output, ha uma classificacao entre duas categorias possiveis: "sem defeito"ou
"com defeito", que € transmitida pelo hardware para o LoRa. Inicia-se entdo o protocolo de
comunicacao com a central, localizada no escritério da Geréncia de Produgao. A central
recebe o status de operagao e, conectada a internet, faz a conexao com o Grafana e salva
o resultado. O Grafana, como ja esta no sistema do cliente, possui o papel de exibir um
dashboard com o status de operagéao inferido pelo modelo de machine learning.

Figura 25 — Fluxograma do Objetivo 4

Fonte: Elaboragao Propria
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo é dedicado a apresentacao e discussao dos resultados obtidos ao longo
do desenvolvimento do projeto implementado pelo Autor e startup Maquina Feliz. A analise
dos resultados € fundamental para validar a eficacia do algoritmo de machine learning
desenvolvido e para demonstrar como a tecnologia pode ser aplicada de forma pratica e
benéfica no ambiente industrial.

A estrutura deste capitulo segue uma linha légica subsequente do capitulo 4 Desen-
volvimento do Trabalho. As quatro primeiras secboes deste capitulo sédo referentes aos
resultados obtidos com a conclus@o de cada um dos objetivos definidos no capitulo anterior.
Portanto, as duas primeiras se¢des deste capitulo discutem resultados da etapa de coleta e
processamento dos dados. Em seguida, ha a apresentacao da performance do modelo de
machine learning, explorando métricas de sucesso e areas para futuras melhorias. O fluxo
de inferéncia sera detalhado para ilustrar como as previsées sao geradas e utilizadas na
pratica, desde a etapa de coleta de audio, até a disponibilizacdo dos resultados em uma
interface para o usuario.

Além disso, a secao 5.5 relata a experiéncia de um piloto realizado diretamente com o
cliente, proporcionando uma visao real do funcionamento da solugédo no ambiente alvo. Por
fim, a discussdao com o diretor de loT da BebidasCo oferece insights profundos sobre as
expectativas do mercado e a recepc¢ao da tecnologia por parte de stakeholders chave.

5.1 Resultado do Objetivo 1: coleta de dados de operacao

Neste contexto, focou-se na coleta de dados acusticos provenientes do funcionamento
das valvulas dos tanques de gas carbbnico. Com a assisténcia da equipe de manutencéo da
empresa BebidasCo, foi possivel acessar tanques sob condigbes especificas de operacao,
tanto normais quanto anormais.

Durante o processo, coletaram-se oito horas de audio, divididas igualmente entre con-
dicoes normais e anormais de funcionamento. Esta divisdo estratégica foi essencial para
treinar o modelo para distinguir com precisao entre os dois estados operacionais. A selecéo
de tanques com defeito foi facilitada pela colaboragdo com os técnicos de manutencao, que
identificaram as unidades que apresentavam sinais claros de mau funcionamento.

A partir desses dados, procedeu-se a fase de processamento, envolvendo a limpeza e a
preparagao dos dados acusticos para andlise, assegurando a integridade e a utilidade do
conjunto para as etapas de modelagem.

A Figura ilustra um formato de onda coletado nessa parte. A imagem, confirma
claramente que ha uma diferenca aparente entre os dois estados de operagao.

Além disso, esse arranjo simplificado descrito na secéo 4.2.2 trouxe um feedback rapido
com relagdo a futura utilizagdo do ESP32 como o "coragcédo"do projeto. Nesse arranjo
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Figura 26 — Onda sonora para audios com e sem defeito

Fonte: Elaboracao Propria

simplificado, o Autor percebeu que o ESP32 seria incapaz de receber um modelo de
embbeded machine learning. Além disso, esse arranjo mostrou a equipe responsavel pelo
hardware a necessidade de criacdo de uma caixa protetora do protétipo para reduzir efeitos
de corrosao.

O ESP32, apesar de ser um microcontrolador bastante versatil e eficaz para uma série
de aplicacdes loT, apresenta algumas limitagdes significativas quando se trata de modelos
de machine learning embutidos. Uma dessas limitacbes é sua capacidade de memodria
restrita: com RAM tipica de apenas cerca de 520 KB e memoria flash que pode variar de
4 MB a 16 MB, ele oferece pouco espago para alocacao de modelos de machine learning
complexos, que geralmente exigem uma quantidade substancial de memoria para pesos e
operacgdes de calculo. Além disso, o processador do ESP32, embora capaz para tarefas de
controle e conectividade, ndo possui 0 poder computacional necessario para processamento
intensivo de dados, como aqueles requeridos por algoritmos de aprendizado profundo e
de redes neurais convolucionais. Isso resulta em uma capacidade bastante limitada para
executar inferéncias de forma eficiente e rapida, o que é muitas vezes crucial em aplicagbes
de machine learning em tempo real. Portanto, enquanto o ESP32 é adequado para tarefas
mais simples e menos demandantes, como registro de audio, ele ndo é a escolha devida
para implementacdes avangadas de machine learning sem suporte de hardware adicional.

Com relagao ao estado fisico do protétipo apds oito horas de funcionamento, podemos
notar claros sinais de corros@o na estrutura eletrénica, como apresentado na figura [27]
Dessa forma, foi adicionado ao backlog de tarefas da equipe responsavel pelo hardware o
desenho e execucdo de uma estrutura mecanica que pudesse proteger o protétipo quando
fosse operar em funcionamento real.

Por um lado, o grupo alcangou com sucesso o primeiro objetivo de montar uma prova de
conceito que demonstrou a viabilidade de criar um dispositivo capaz de registrar a operacao
da maquina, confirmando a funcionalidade basica necessaria para o projeto. Por outro lado,
a experiéncia revelou a necessidade de iteragcdes adicionais no protétipo para a fase de
testes, sugerindo a substituicado do hardware por um mais robusto, como o Raspberry Pi,
além do investimento em uma estrutura mecéanica que possa proteger melhor o prototipo.
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Figura 27 — Corrosao do protétipo 1 apds operagao

Fonte: Elaboracao Proépria

Com relagao ao controlador, o Raspberry Pi oferece vantagens significativas para o
desenvolvimento do projeto, incluindo maior capacidade de processamento, possibilidade
de rodar um sistema operacional completo como o Linux, e uma gama mais ampla de
conectividade e opgdes de expansao. Esses atributos tornam o Raspberry Pi uma escolha
excelente para projetos que exigem nao apenas a coleta de dados, mas também proces-
samento mais intensivo e interacées mais complexas com outros sistemas e dispositivos.
Essa mudanca estratégica permitira ao grupo explorar funcionalidades avangadas e garantir
uma implementac¢ao mais eficiente e eficaz na préxima fase do projeto.

5.1.1 Resultado da iteragdo sobre o protétipo

A partir dessa iteragao rapida de colocar um protétipo em acéo e colher feedbacks, a
startup Maquina Feliz tomou duas medidas rapidas:

1. Mudang¢a na matéria-prima: no primeiro protétipo, foi usado poliestireno comum de
filamentos de impressao 3D; no segundo protétipo, a startup passou a utilizar um
poliestireno com tratamento impermeabilizante;

2. Adicao de estrutura em acrilico: foi adicionado uma estrutura mecénica para arma-
zenar o hardware e o LoRa, em acrilico impermeabilizado. Além disso, garras foram
adicionadas para fixagdo do protétipo no tanque.
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A Figura [28|retrata de maneira esquematica a solugdo obtida pela startup. Nela, vale
destacar que agora o protétipo néo ficara mais em um pote plastico comum, mas sim em
uma estrutura de acrilico que estara agarrada ao tanque coletando audio do funcionamento
da operagao.

Figura 28 — Desenho esquematico da nova estrutura mecénica para o prototipo

Fonte: Equipe de hardware da startup Maquina Feliz

5.2 Resultado do Objetivo 2: processamento da base de dados coletada

A primeira parte do processamento dos dados consistiu no francionamento em trechos
menores de cinco segundos. Em seguida, gerou-se um espectrograma do trecho, que pode
ser observado na Figura[29] Infelizmente, quando plotamos esse espectrograma, ndo tem
muita informagéo significativa que podemos extrair, por causa do fato da percep¢ao humana
auditiva estar contida num espectro restrito de frequéncia e amplitude. Isso esta ilustrado
em pequenos trechos num mapa de calor para valores de frequéncia préximos a 1000Hz.

Assim, como passo seguinte no processamento dos dados, o espectrograma foi conver-
tido para a Escala de Mel, que faz a conexao entre as frequéncias percebidas pelo ouvido
humano. A Figura [30] representa 0 mesmo espectrograma, mas agora na escala de Mel.
Vale notar que a escala do dominio da frequéncia modifica, bem como a amplitude do sinal
a alterada na Escala de Mel, tornando assim, préxima a percepgéao do ouvido humano



Figura 29 — Espectrograma obtido para sinal sonoro com defeito

Fonte: Elaboracao Propria

Figura 30 — Espectrograma de Mel do mesmo sinal com defeito

Fonte: Elaboracao Propria
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Se compararmos a Figura [30 que retrata um audio com vazamento da véalvula, com
a Figura [31] de outro espectrograma, mas agora sem defeito, percebemos claramente a
diferenca: no primeiro, sons de maiores intensidades sdo mais presentes (maior valor na
escala de decibéis), independente da frequéncia. Na segunda imagem, por outro lado,
intensidades elevadas sao percebidas apenas em baixas frequéncias.

Figura 31 — Espectrograma de Mel de sinal sem defeito

Fonte: Elaboracao Propria

Dessa forma, com essa clara diferenciagdo nos espectrogramas, o Autor procedeu por
registra-los no banco de dados apds embaralha-los, para serem usados como input para o
modelo de machine learning.

5.3 Resultado do Objetivo 3: performance do modelo de machine learning de classi-
ficacao

Para avaliar a performance do modelo de classificacao, trés principais métricas foram
adotadas: (i) decaimento da funcao de perda, (ii) acuracia e (iii) matriz de correlagao.

A primeira métrica considerada foi a evolucao da funcao de perda de entropia cruzada
ao longo das épocas de treinamento, como mostrado na Figura [32] Este gréafico apresenta
duas curvas: a curva de perda de treinamento (azul) e a curva de perda de validagao
(laranja). Observa-se que ambas as curvas exibem um declinio significativo a medida que o
numero de épocas aumenta, indicando uma melhoria continua na capacidade do modelo
de generalizar a partir dos dados.

Inicialmente, a curva de perda de treinamento comega com um valor relativamente alto,
proximo a 1, 75. Este alto valor inicial indica que, no comec¢o do treinamento, o modelo esta
longe de fazer previsdes precisas. No entanto, a curva decai rapidamente ja na primeira
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Figura 32 — Evolugéo da funcao de perda

Fonte: Elaboracao Prépria

época, caindo para abaixo de 1, 25. Isso demonstra uma taxa de aprendizado inicial bastante
eficaz, onde o modelo rapidamente absorve informagdes dos dados para melhorar suas
previsoes.

A medida que as épocas avancam, a taxa de decréscimo da perda diminui, e as
curvas comegam a se estabilizar e convergir. Por volta da quarta época, tanto a curva de
treinamento quanto a de validagéo se estabilizam em torno de valores préximos a 0,6. A
convergéncia dessas curvas em valores baixos e proximos sugere que o modelo ndo esta
apenas aprendendo os dados de treinamento, mas também generalizando bem para os
dados de validagao, o que é indicativo de que o modelo nao esta sofrendo de overfitting
significativo.

Além da funcdo de perda, a acuracia, como uma métrica de desempenho, indica a
proporcao de predicdes corretas (tanto verdadeiros positivos quanto verdadeiros negativos)
em relagdo ao total de casos examinados. Na Figura [33] duas curvas representam a
evolucao da acuracia ao longo das épocas para os conjuntos de treinamento e validacéo.
O grafico mostra que a curva de acuracia de treinamento (em azul) inicia em cerca de
40%, 0 que € comum no inicio do treinamento quando o modelo ainda esta aprendendo as
caracteristicas basicas dos dados. A curva de acuracia de validagao (em laranja) comega em
um patamar ligeiramente superior, proximo a 60%. Isso pode ocorrer devido a uma variedade
de fatores, incluindo a natureza dos dados de validagao, que podem ser inicialmente mais
"faceis"de prever com base na distribuicao inicial de pesos do modelo.

Ambas as curvas mostram um aumento significativo e constante nas primeiras épocas.
Este aumento indica que o modelo esta aprendendo efetivamente e ajustando seus pesos
para melhor categorizar as entradas. A curva de acuracia de treinamento, apds o rapido
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aumento inicial, continua a melhorar gradualmente, alcangando um platé préximo a 85%. A
curva de validagao, seguindo uma trajetoria semelhante, também se estabiliza, sugerindo
que o modelo mantém sua performance em dados novos, um sinal de boa generalizacéo,
reforcando o comportamento visto na fungao de perda.

Figura 33 — Evolugéo da acuracia

Fonte: Elaboragéo Propria

A Figura[34] apresenta a matriz de confusao obtida a partir do modelo de classificagao.
Esta matriz € uma ferramenta essencial para a avaliagdo do desempenho do modelo,
permitindo uma visualizagao clara das previsdes corretas e incorretas. A matriz de confusao
apresentada tem a seguinte configuragéo:

Os valores na matriz de confusdo séo interpretados da seguinte maneira:

« Verdadeiro Positivo (VP): 599 insténcias foram corretamente classificadas como "Com
defeito".

» Verdadeiro Negativo (VN): 625 instancias foram corretamente classificadas como
"Sem defeito".

 Falso Positivo (FP): 97 instancias foram incorretamente classificadas como "Com
defeito"quando na verdade eram "Sem defeito".

» Falso Negativo (FN): 60 instancias foram incorretamente classificadas como "Sem
defeito"quando na verdade eram "Com defeito".

Com base nesses valores, o Autor calculou métricas importantes para a avaliagao do
desempenho do modelo:
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Figura 34 — Matriz de confusédo

Fonte: Elaboragao Propria

« Acuracia: A acurdcia, como visto anteriormente, é a proporcao de todas as previsoes
corretas (tanto verdadeiros positivos quanto verdadeiros negativos) entre o total de
casos examinados. E calculada como:

VP +VN 1224

AcUracia — —
curacla = o s T UN T FP+ FN 1331

~ 0,886

 Precisao: A precisao é a proporgao de verdadeiros positivos em relagdo ao nimero
total de positivos preditos (verdadeiros positivos mais falsos positivos). E calculada

como:

VP 599
P is3 = — = — X 1
recisao VPL TP 696 0, 86

* Recall (Sensibilidade): O recall € a propor¢cao de verdadeiros positivos em relacao

ao numero total de positivos reais (verdadeiros positivos mais falsos negativos). E

calculado como:

Ve 099 ~ 0,909

Recall= — - —
A= VP TEN T 659

* F1-Score: O F1-Score € a média harmdnica da precisao e do recall, fornecendo uma
Unica métrica que balanceia ambos. E calculado como:

Precisdo x Recall 0,861 x 0,909

Fl- _9 _
Score =2 X g cisao + Recall 2 0,861 1 0,909

~ 0,884

A matriz de confusdo e as métricas derivadas mostram que o modelo possui uma alta
acuracia (88,6%) - e em linha com o analisado na fase de teste e validagao, precisédo (86,1%),
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recall (90,9%) e F1-Score (88,4%), indicando um bom desempenho na classificagao das ins-
tancias "Com defeito"e "Sem defeito". No entanto, ha uma quantidade de aproximadamente
12% entre falso positivo e falso negativo, sugerindo que nao houve overfitting, ou seja, que
o modelo é capaz de generalizar as informagdes do treinamento, e aplicar em uma base de
dados ndo conhecida, porém mostra também um espaco para otimizacao desses valores
em uma segunda versao do modelo de machine learning.

5.4 Resultado do Objetivo 4: disponibilizacao do status de operacao no Grafana

Com o Objetivo 4 concluido, foi possivel visualizar em tempo real, do escritério da
Geréncia de Produgéo, o status de operagao da valvula do tanque de gas carbénico. A
Figura [39] ilustra o dashboard obtido na interface Grafana do cliente BebidasCo. Vale
destacar que a Figura [35 mostra trés campos: o primeiro a esquerda, com um indicador
que pode ser vermelho (indicando estado defeituoso) ou verde (representando o estado
sem defeito); um campo ao centro para observar a variagao no status de funcionamento em
funcéo do horario do dia; e 0 campo a direita para indicar que a central esta continuamente
se comunicando com o LoRa do protétipo.

Figura 35 — Dashboard de resultado na plataforma Grafana

Fonte: Elaboracao Proépria

Para o caso retratado na Figura [35] o modelo de machine learning a classificou como
"com defeito", indicando possivel vazamento. Isso esté retratado no indicador em vermelho
no campo a esquerda. Além disso, 0 campo ao centro ilustra que o vazamento perdura ha
pelo menos 23 horas, e a comunicagao entre protétipo e LoRa funciona perfeitamente.

5.5 Piloto realizado com cliente

Para validar a eficacia do prot6tipo desenvolvido, realizamos um teste piloto em cola-
boracéao direta com o cliente. O teste envolveu a instalagéo do protétipo em um ambiente
operacional real, mais especificamente acoplado a uma valvula de um tanque reservatério
conhecido por apresentar problemas de vazamento. O objetivo principal desta fase expe-
rimental era verificar a capacidade do protétipo de detectar vazamentos em tempo real e
notificar o usuario adequadamente.

O fluxograma da Figura[3€]ilustra de maneira esquematica o funcionamento da inferéncia,
ou seja, como o prototipo vai captar o dudio da operacao da valvula, o modelo atribuird uma
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classificacao a esse input, e um resultado sera exibido para o usuario na plataforma do
Grafana.

Figura 36 — Fluxo de inferéncia

Fonte: Elaboracao Propria

Na Figura [36] o processo se inicia com o microfone do protétipo captando sinais de
audio da operacao da valvula. O Raspberry Pi é responsavel por converter trechos do audio
em um espectrograma de Mel, que sera utilizado como input para inferéncia, através do
modelo de machine learning ja treinado. Vale ressaltar que aqui o0 modelo é uma matriz de
coeficientes que fara calculos e o seu output serd uma classificacdo entre "com defeito"ou
"sem defeito”. Com essa classificagao, o controlador enviaréd esse dado ao LoRa, que inicia
o protocolo de comunicagado com a central. A central, localizada no escritério da Geréncia
de Producéo e conectada a internet, recebe o dado do protétipo e salva o dado recebido a
partir da conexdao com o Grafana. Por fim, o usuario final tem acesso, como ilustrado na
Figura[35, ao estado de funcionamento da valvula do reservatério de gas carbonico.

Para validar o funcionamento desse fluxograma da Figura[36] na prética, foi realizado um
teste in-loco na fabrica da BebidasCo. A Figura[37|mostra a instalagéo do protétipo em um
dos tanques de gas carbdnico da planta industrial. Nela, podemos ver na pratica o resultado
do desenho esquematico da Figura[28] Vale destacar aqui que o controlador e o microfone
se encontram na parte interna da estrutura mecénica desenvolvida. Externamente, pode-se
ver apenas a antena LoRa, responsavel pela comunicacao com a central.

A partir dessa instalagdo do protétipo, 0 audio comecgou a ser gravado, e 0 modelo
comegou a gerar as inferéncias. A Tabela 2 a seguir ilustra os resultados da inferéncia do
modelo de machine learning transmitidos pelo LoRa e recebidos na central.

Na Tabela[2], podemos perceber que o modelo de machine learning foi capaz de detectar
que houve uma mudanc¢a no status de operacédo do tanque por volta das 10h29, saindo
de um estado funcional para um estado com defeito. Essa mudanga no status foi causada
por um vazamento monitorado em parceria com a Equipe de Manutencao. O prot6tipo foi
deixado em operagdo e o resultado da conex@o com o Grafana esta retratado na Figura [35]
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Figura 37 — Protétipo final instalado em reservatorio de gés carbénico

Fonte: Elaboracao Propria

Data/Horario

Probabilidade Classe | Status |

2022-05-21 10:27:53 | 0.958257 sem defeito
2022-05-21 10:27:58 | 0.995388 sem defeito
2022-05-21 10:28:03 | 0.889755 sem defeito
2022-05-21 10:28:08 | 0.956574 sem defeito
2022-05-21 10:28:13 | 0.939433 sem defeito
2022-05-21 10:28:18 | 0.653378 sem defeito
2022-05-21 10:28:23 | 0.650745 sem defeito
2022-05-21 10:28:28 | 0.535072 sem defeito
2022-05-21 10:28:33 | 0.637797 sem defeito
2022-05-21 10:28:38 | 0.438657 sem defeito
2022-05-21 10:28:43 | 0.096601 sem defeito
2022-05-21 10:28:48 | 0.140628 sem defeito
2022-05-21 10:28:53 | 0.343207 sem defeito
2022-05-21 10:28:58 | 0.229264 sem defeito
2022-05-21 10:29:03 | 0.241938 sem defeito
2022-05-21 10:29:08 | 0.019351 com defeito
2022-05-21 10:29:13 | 0.038802 com defeito
2022-05-21 10:29:18 | 0.024113 com defeito
2022-05-21 10:29:23 | 0.035903 com defeito
2022-05-21 10:29:28 | 0.045216 com defeito

Tabela 2 — Resultados obtidos com piloto realizado

5.6 Discussao com Diretor de loT

O diretor de IoT da empresa BebidasCo, que acompanhou o teste final, destacou
diversos pontos positivos da solugcdo desenvolvida. Em primeiro lugar, ele ressaltou que
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a startup conseguiu criar uma solugédo customizada para um problema muito especifico,
demonstrando um potencial significativo de escalabilidade. Esse aspecto é crucial no
desenvolvimento de solugdes para a Industria 4.0, uma vez que muitas fabricas ainda nao
estdo conectadas. O uso de um modelo embarcado, integrado a uma rede LoRa para
transmissao dos dados de inferéncia, mostrou-se uma abordagem essencial e promissora,
aplicavel a diversos outros casos industriais.

Além disso, o diretor enfatizou o potencial de replicagao da solugao para outros contextos
industriais. Embora o protétipo tenha sido desenvolvido especificamente para monitorar
reservatorios de gas carbbnico, o principio subjacente — a detecgao de falhas através da
andlise de ruidos — € aplicavel a uma variedade de maquinas industriais. Esse potencial de
adaptacao e escalabilidade torna a solucao da startup ainda mais valiosa no mercado.

De forma discreta, o diretor de loT também manifestou interesse em uma possivel
aquisicao da equipe fundadora da startup para continuar o desenvolvimento da solugao in-
ternamente na empresa BebidasCo. Essa possibilidade sublinha o reconhecimento do valor
e da inovacao trazidos pela startup ao campo do monitoramento de maquinas industriais.

Esses resultados evidenciam n&o apenas a eficacia da solugdo desenvolvida, mas
também o seu grande potencial de impacto e expansao no setor industrial. A startup
demonstrou que € possivel criar solugdes tecnolégicas avancadas e escalaveis, contribuindo
significativamente para a evolugéo da Industria 4.0.
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6 CONCLUSAO

A criagao de projetos no contexto da Industria 4.0 enfrenta diversos desafios, especi-
almente devido a baixa conectividade das fabricas no Brasil. Muitas unidades industriais
ainda nao possuem acesso a internet em suas operacgoes, o que dificulta a implementacao
de tecnologias avancadas e conectadas. Esse cenario impde barreiras significativas ao
desenvolvimento e a adogao de solugdes inovadoras que poderiam aumentar a eficiéncia e
a seguranca das operagdes industriais.

A solugéo desenvolvida pela startup do Autor vem para contornar esse problema de
forma eficaz. Ao utilizar um modelo embarcado e empregando a tecnologia LoRa para
comunicacao entre o protétipo e uma central conectada a internet, a startup conseguiu
contornar eficientemente esse desafio. Essa abordagem permite que dados criticos de
monitoramento sejam coletados, inferidos e transmitidos de forma eficiente, superando as
limitacdes de infraestrutura e conectividade em fabricas brasileiras. A tecnologia LoRa, com
sua capacidade de transmissao de longa distancia e baixo consumo de energia, mostrou-se
ideal para essa aplicagdo, garantindo a comunicagao necessaria para a inferéncia dos
modelos de machine learning embarcados.

Além disso, o algoritmo de machine learning proposto neste Trabalho possui um enorme
potencial para a identificacdo de problemas em maquinas industriais a partir de ruidos,
conforme ressaltado pelo diretor de IoT. Essa capacidade de deteccéo de falhas por meio
da analise de ruidos é aplicavel a uma variedade de maquinas industriais, ampliando o
alcance e a utilidade da solucédo desenvolvida.

Inicialmente, este Trabalho de Formatura comegou com a empresa Maquina Feliz
ganhando uma licitagao para resolver um problema de identificacdo de vazamentos. A partir
disso, iniciou-se um processo de customer discovery, visando mapear as principais dores do
cliente BebidasCo e especificar o problema a ser resolvido. Em sequéncia, quatro objetivos
principais foram tragados para o trabalho: a coleta dos dados de operagéo, o processamento
dos dados, o treinamento do modelo de machine learning, e, por fim, a disponibilizagdo
desses resultados em uma plataforma de loT do cliente.

Do ponto de vista dos resultados para a startup Maquina Feliz, ao final deste piloto, a
empresa nao continuou suas operagdes em um novo projeto para aferir ganhos. Apesar
de haver conversas para que os fundadores se juntassem a empresa BebidasCo, nao
houve interesse comum em dar continuidade ao projeto, uma vez que 80% da equipe tinha
planos de se mudar de pais. Assim, a Maquina Feliz foi recompensada financeiramente
para realizar um processo de transferéncia das tecnologias e dos conhecimentos para a
equipe de loT da BebidasCo, que entado deu continuidade ao projeto para aferir ganhos.

Para o Autor deste projeto, foi uma oportunidade nao sé de aplicar os conhecimentos
obtidos durante a graduagdo em Engenharia de Produgédo e o duplo diploma na Ecole
CentraleSupélec, mas também uma oportunidade de empreender e oferecer uma solugao
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para um problema latente no cenario brasileiro. Esta rica experiéncia proporcionou apren-
dizados valiosos em diversas areas, incluindo a aplicacdo pratica de teoria académica,
desenvolvimento de solugdes tecnoldgicas inovadoras, e a interagcao direta com clientes
reais para resolver problemas concretos. Além disso, o projeto permitiu ao autor experi-
mentar o processo de criacao e crescimento de uma startup, enfrentando desafios reais e
desenvolvendo habilidades essenciais para o empreendedorismo € a inovagao.

Os resultados obtidos demonstram ndo apenas a eficacia da solugao desenvolvida,
mas também seu grande potencial de impacto e expansao no setor industrial. A startup do
Autor provou ser possivel criar solugdes tecnoldgicas avangadas e escalaveis, contribuindo
significativamente para a evolu¢édo da Industria 4.0, mesmo em ambientes com infraestrutura
limitada.
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