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Resumo—Este artigo apresenta um sistema integrado de
software e hardware para anilise de vibracdes em maquinas
industriais. O objetivo principal é minimizar as paradas nao
planejadas e maximizar o OEE (Overall Equipment Effectiveness),
um indicador crucial para a produtividade industrial. O sistema
utiliza sensores de vibracao, técnicas de inteligéncia artificial com
aprendizado supervisionado e um dataset para classificacao de
possiveis defeitos. A partir da classificacio, o sistema pode gerar
alertas e recomendacoes de acoes corretivas para evitar falhas e
paradas nao planejadas. Isso contribui para a reducio de custos
de manutencio, aumento da produtividade, seguranca industrial
e maximizacdao do OEE.

Palavras chave—vibracio, sensoreamento, transformada de
Fourier, inteligéncia artificial, aprendizado supervisionado, KNN.

I. INTRODUCAO

A manuten¢do preditiva tem se consolidado como uma
estratégia crucial na indudstria moderna, com o objetivo
de aumentar a eficiéncia operacional e diminuir os custos
relacionados a falhas inesperadas. Entre os métodos mais
promissores nessa drea estd o uso de sensores de vibracdo
para o monitoramento continuo de mdaquinas industriais. A
vibrag@o atua como um indicador fundamental da condi¢do das
madquinas, fornecendo informagdes antecipadas sobre possiveis
falhas e desgastes. Estudos anteriores ressaltam a importancia
do monitoramento de vibracdo em equipamentos industriais,
destacando-o como um meio eficaz para detectar problemas
antes que resultem em paradas ndo programadas [1] [2].

Sensores de vibracdo sdo amplamente utilizados para coletar
dados em tempo real sobre o desempenho de maquinas, per-
mitindo uma andlise detalhada das condi¢Ges operacionais [3].
Vibragdes excessivas podem indicar desalinhamento, desbal-
anceamento ou desgaste de componentes internos, proble-
mas que, se nao tratados a tempo, podem levar a falhas
catastroficas [4]. Esses estudos enfatizam que a deteccdo
precoce desses problemas € essencial para minimizar o tempo
de inatividade e os custos de manutencao.

A integracdo de dados de vibragdo em modelos de apren-
dizado supervisionado, como o K-Nearest Neighbors (KNN),
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tem demonstrado resultados promissores na classificacdo e
previsdao de falhas. Métodos de aprendizado de mdaquina sdo
empregados para analisar grandes volumes de dados, iden-
tificando padrdes que podem ndo ser detectados por técnicas
tradicionais [5]. Especificamente, a aplicacdo do KNN permite
a classificacdo precisa de novos dados de vibragdo, proporcio-
nando uma ferramenta robusta para a manutencdo preditiva [6].

Um dos principais beneficios da implementag@o de sistemas
de manutencdo preditiva é a melhoria do Indice de Eficiéncia
Global dos Equipamentos (OEE). O OEE é uma métrica
abrangente que avalia a eficiéncia operacional, considerando
disponibilidade, desempenho e qualidade [7]. Paradas nido
programadas impactam significativamente o OEE, reduzindo
drasticamente a disponibilidade dos equipamentos e, conse-
quentemente, a eficiéncia geral da produgdo [8]. Portanto,
a capacidade de prever e prevenir essas paradas através do
monitoramento continuo de vibracdo representa um avango
significativo para a industria.

Este artigo apresenta uma abordagem que integra sensores
de vibracdo e a técnica de aprendizado supervisionado KNN
para a manutencdo preditiva de maquinas industriais. Os
dados de vibragdo capturados pelos sensores sao processados
e integrados em um dataset, que serve como base para o
treinamento do modelo de IA. Com base nesse dataset, a IA
pode receber e classificar novos dados, identificando possiveis
problemas nas maquinas antes que falhas inesperadas ocor-
ram. Essa metodologia permite a realizacio de manutencao
preditiva, evitando paradas ndo programadas e contribuindo
significativamente para a melhoria do OEE.

II. REVISAO DA LITERATURA

Considerando a positiva contribuicdo que um sistema ante-
cipativo proporciona, especialmente para miquinas industriais
de forma a potencializar a OEE, a comunidade cientifica
tem empregado esforcos em projetos e desenvolvimentos de
sistemas capazes de analisar a vibracdo em maquinas indus-
triais de forma a antecipar falhas e minimizar paradas ndo
programadas.



Como exemplo, em [9] é proposto um sistema de deteccio
de anomalias baseado em deep learning para mdaquinas in-
dustriais. Usando andlise de vibragdes, o sistema identifica
defeitos em componentes de turbinas edlicas, como caixas
de engrenagens. A abordagem utiliza um autoencoder de seis
camadas, que demonstrou alta precisdao na detec¢ao de falhas,
alcangando uma acurécia de 91%.

Os autores em [10] fornecem um tutorial abrangente sobre
métodos de processamento de sinais para manutencdo baseada
em condicdo via andlise de vibragdes. Eles destacam técnicas
para diagndstico de rolamentos e engrenagens, incluindo
métodos como deconvolucdo de entropia minima para realcar
assinaturas de falhas e resampling angular para andlise de
sinais de vibracdo.

Em [11] sdo revisadas abordagens baseadas em modelos e
dados para deteccdo de falhas em processos industriais. Sdo
destacadas as necessidades de métodos hibridos que integrem
diagnésticos baseados em modelos com procedimentos in-
teligentes, visando melhorar a previsao de falhas e evitar riscos
de seguranca. A pesquisa foca em estratégias de manutencao
preditiva que utilizam andlise de vibragdes para monitorar e
diagnosticar a saide das maquinas em tempo real.

No artigo apresentado em [12], s3o destacadas metodologias
de monitoramento de condi¢do baseada em vibragdes para
diagndsticos de mdquinas rotativas. O artigo analisa técnicas
de processamento de sinais, sele¢do de caracteristicas e di-
agnostico de falhas, destacando as tendéncias e inovagdes
significativas na drea. E um recurso abrangente para entender
os métodos aplicados em diferentes fases do processo de
monitoramento.

Por fim, em [13] é abordado a crescente utilizacdo de
motores lineares elétricos na automacao industrial, destacando
suas vantagens em desempenho dindmico, confiabilidade e
flexibilidade na geracdo de trajetdrias. Entretanto, os rolamen-
tos lineares, que conectam a parte movel a parte fixa do motor,
sdao vulnerdveis ao desgaste e & contaminacdo ambiental, um
problema mais acentuado em compara¢do aos rolamentos
rotativos radiais. Para mitigar esses desafios, o artigo propde
um método de diagndstico baseado na andlise de vibracdes,
visando identificar assinaturas especificas relacionadas a fal-
has nos rolamentos lineares, contribuindo para a manutencio
preditiva e a reducdo de paradas inesperadas.

III. METODOLOGIA

Para implementacdo das andlises de vibracdo apresentadas
neste artigo, foi empregada uma plataforma experimental para
andlise de defeitos. A Fig. 1 ilustra um diagrama em blocos
da plataforma empregada para os estudos apresentados neste
artigo.

Conforme pode ser observado na Fig. 1, a plataforma conta
com um motor elétrico cuja velocidade pode ser variada
pelo inversor de frequéncia disponivel na bancada. A energia
mecanica do eixo do motor ¢ transferida entre duas polias
via correia. A segunda polia € integrada a um eixo cujo
acoplamento coloca como carga do motor um disco inercial.

Fig. 1: Diagrama em blocos da plataforma experimental uti-
lizada.
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Dessa forma, esta plataforma experimental permite, além da
variacdo de velocidade do motor:

« analisar o comportamento do sistema perante o desalin-
hamento de eixo. Neste caso, o EIXO A e o EIXO B
podem ser desalinhados através do acoplamento;

o analisar o comportamento do sistema perante o desba
lanceamento de carga. O disco inercial possui um con-
junto de parafusos que podem ser removidos individ-
uvalmente, permitindo desbalancear a carga mecanica
acoplada ao eixo do motor.

A plataforma ilustrada no diagrama da Fig. 1 permite
outras modalidades de ensaio. Porém neste trabalho foram
empregados apenas os testes de desalinhamento de eixo e
desbalanceamento de carga. A Fig. 2 ilustra o fluxograma dos
passos seguidos na aplicacdo da solugdo.

Fig. 2: Fluxograma das etapas.
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A aquisicdo de dados é feita por sensoriamento e a trans-
missdo é cabeada. Os dados sdo transformados do dominio do
tempo para o dominio da frequéncia e, por fim, ha o recon-
hecimento e classificagdo dos defeitos por meio da inteligéncia
artificial.

Em relacdo ao sensoriamento, inicialmente foi empregado
um sensor eletromecanico. Este sensor possui um contato
reversivel que se movimenta conforme a vibra¢ao da superficie
na qual o mesmo € instalado. Dessa forma, este sensor, em
conjunto com um circuito comparador interno, proporciona em



sua saida uma forma de onda quadrada, conforme o contato
se abre e se fecha com a vibracdo. A Fig. 3 ilustra a forma
de onda proporcionada pelo sensor eletromecanico.

Conforme pode ser observado na Fig. 3, as informacdes
proporcionadas por este tipo de sensor sdo limitadas, pois
0s Unicos parametros que se alteram com a vibragdo sdo a
frequéncia e/ou a razao ciclica do sinal de saida, o que pode ser
um fator limitador para identificar o tipo de falha no sistema.
Alguns trabalhos na comunidade cientifica empregam este tipo
de sensor com medi¢@o do valor RMS (root mean square) da
vibrag@o, como apresentado em [13] e em [14].

Fig. 3: Forma de onda proporcionada por sensor de vibracio
eletro.
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Neste caso, cada ponto z, do sinal de saida é submetido a
equacgao:

(D

Onde N é o ndmero de pontos empregados na andlise
do valor RMS. Este valor € uma indicacdo quantitativa da
poténcia do sinal de vibragdo, mas ndo possibilita identificar
maiores caracteristicas da vibra¢do a ponto de indicar se a
vibracdo € decorrente de desalinhamento de eixo ou desbal-
anceamento de carga, objetivo deste estudo.

Dessa forma, o sensor eletromecanico foi substituido por
um sensor do tipo acelerdmetro. Este tipo de sensor permite
a medicdo de aceleracdo nas trés dimensdes: z, y e z. A
Fig. 4 ilustra o diagrama em blocos do sensor acelerometro
empregado.

O sensor acelerdmetro mede a aceleracdo, medida em
g (gravidade), e disponibiliza os valores medidos via
comunicagdo i2C (Inter-Integrated Circuit), conforme ilustra
o diagrama da Fig. 4, extraido do datasheet do sensor. Ou seja,
o sensor obtém os valores de aceleracdo nas trés dimensdes e
disponibiliza estes valores via comunicacdo. Isto impacta no
periodo de amostragem do sensor, uma vez que um tempo é

Fig. 4: Diagrama de blocos do sensor acelerdmetro (extraido
do datasheet do sensor).
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gasto no processo de obten¢do dos valores em g e no processo
de enviar os valores via i2C.

A Fig. 5 ilustra um exemplo de gréfico referente aos valores
de aceleracdo dos eixos z, y e z proporcionados pelo sensor
acelerdmetro. Neste grafico, o eixo horizontal é o nimero de
amostras, e o eixo vertical a aceleracdo em =+g.

Fig. 5: Exemplo de sinal de saida do sensor acelerdmetro.
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Observando o tipo de grafico proporcionado pelo sen-
sor acelerometro, € possivel constatar que mais informagdes
sdo proporcionadas pelo sensor em comparagdo com o sen-
sor eletromecanico utilizado anteriormente. Ao passo que
o sensor eletromecdnico proporciona sinais que tém sua
frequéncia e razdo ciclica variadas com a vibragdo, o sensor
acelerdmetro indica um sinal temporal de vibragdo em +g.
Ap6s vdrios testes na plataforma experimental, foi contatado
que a frequéncia gerada € de aproximadamente 500 Hz. Pelo
teorema de Nyquist, a frequéncia de amostragem do sensor
deve ser de, pelo menos, 1000 Hz, caracteristica atendida
pelo sensor acelerometro. Contudo, para extrair a identidade
de cada tipo de vibracdo referente a defeitos como desalin-
hamento de eixo ou desbalanceamento de carga, os sinais de



saida do sensor acelerdmetro foram submetidos a uma andlise
matemadtica, especificamente, a FFT (Fast Fourier Transform).

Para uma sequéncia x(n) finita, com N pontos provenientes
do sensor acelerdmetro, tais que os pontos z(n) ndo séo
definidos fora do intervalo 0 < n < N — 1. A DFT (Discrete
Fourier Transform) desse sinal é expressa por:

N—-1 7]27Tkn

X(k)y=> z(n)-e N 2)

Esta equacdo permite calcular a contribui¢do da k —
esima frequéncia para cada ponto z(n) do sinal do sensor.
Dessa forma, é possivel obter maiores caracteristicas do sinal
para posteriormente identificar o perfil de vibracdo, tornando
possivel a classificacdo do possivel defeito.

A aplicacdo da Eq. 2, para N pontos, requer N x N
célculos. Para minimizar o esforco computacional no trata-
mento dos sinais sensoriais, foi empregada a FFT, que requer
apenas N - log(N) operagdes, reduzido o tempo para obter
a amplitude para as k frequéncias em cada ponto. Apesar
da perda de dados devido aos célculos mais rdpidos, nio
houveram alterag¢Ges significativas nos resultados a ponto de
desconsiderar o uso da DFT [15]. Para realizar os calculos
foram utilizadas as plataformas Scilab e VScode (Python).

Fig. 6: Exemplo de um sinal temporal z(t) e sua respectiva
FFT (mé6dulo).
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A Fig. 6 apresenta valores absolutos para as X (k)
frequéncias dos dados do acelerdmetro, uma vez que, con-
forme pode ser observado na Eq. 2, cada valor X (k) é um
nimero complexo. Logo, o gréifico inferior da Fig. 6 (FFT)
apresenta um perfil mais completo da identidade do sinal
de vibracdo, permitindo classificar um possivel defeito como
desalinhamento de eixo ou desbalanceamento de carga.

Embora o perfil da FFT ndo seja exatamente 0 mesmo para
diferentes ensaios, cada sinal referente a um tipo de falha
possui uma identidade, que pode ser utilizado para construcao

de um dataset de forma a possibilitar futuras classificagdes.
Isso é feito por um sistema de inteligéncia artificial com
aprendizagem supervisionada, onde os valores do dataset sdo
rotulados, conforme exposto em [16].

Entre os vdrios algoritmos para classificacdo e regressdo
em métodos de aprendizado supervisionado, destaca-se o
KNN. O algoritmo KNN agrupa os dados em subconjuntos
coerentes e classifica os dados recém-inseridos com base em
sua semelhanca com dados previamente treinados, conforme
ilustra a Fig. 7 [17].

Fig. 7: Tlustragdo do processo de classificacdo.
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A entrada € atribuida & classe com a qual compartilha os
vizinhos mais proximos (nearest neighbors). A distincia entre
novos pontos e os pontos do dataset é calculada considerando
a distancia euclidiana:

dn = /(22 —21)2 + (y2 — 91)2 3)

Ou seja, o KNN ¢ um algoritmo de aprendizado supervi-
sionado utilizado para classificacdo e regressdo, baseado na
premissa de que objetos semelhantes estdo proximos uns dos
outros. A técnica envolve a determina¢do dos K vizinhos
mais préximos de um novo dado, com base na distincia
entre este dado e os dados do conjunto de treinamento. Para
classificacdo, o rétulo do novo dado é determinado pela maio-
ria dos rétulos dos K vizinhos mais préximos. Na regressao,
o valor do novo dado é calculado como a média dos valores
dos K vizinhos mais préximos. A simplicidade e a eficdcia do
KNN o tornam uma escolha popular em diversas aplicacdes
de reconhecimento de padrdes e mineragdo de dados.

IV. RESULTADOS OBTIDOS

Conforme exposto anteriormente, os testes foram realizados
em plataforma experimental, cujo diagrama é apresentado
na Fig. 1. A Fig. 8 apresenta uma fotografia da plataforma
experimental, bem como a Fig. 9.

Os pontos marcados em vermelho na Fig. 8 sdo pontos
onde o sensor eletromecanico foi instalado de forma que o
valor RMS de vibragao pudesse ser coletado. Logo, para cada
um dos pontos indicados, o ponto 1 (motor) foi o ponto que



Fig. 8: Fotografia da plataforma experimental.
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expressou maior vibragao, além de ser o ponto critico de falhas
para a plataforma.

Os demais testes realizados consistiram de remover os
parafusos do disco inercial apresentado na Fig. 9 de forma
a provocar o defeito de desbalanceamento de carga. Além
disso, o eixo foi desalinhado no ponto 4 da Fig. 8 de forma a
provocar o defeito de desalinhamento.

Fig. 9: Fotografia da plataforma experimental com destaque
do disco inercial.

O sensor eletromecanico empregado foi o sensor SW-
240. Como exposto anteriormente, devido a escassez de
informagdes sobre as caracteristicas de vibragdo propor-
cionadas pelo sensor SW-240, optou-se por empregar um
sensor o tipo acelerdmetro. O modelo utilizado nesse trabalho
foi o ADXL345. A Fig. 10 apresenta a figura de ambos os
sensores citados.

Foi estabelecida uma sequéncia de ensaios para a

Fig. 10: Fotografia dos sensores de vibragdo utilizados.

ADXL345

plataforma experimental, conforme apresentado na Tab. I.
Estes ensaios foram feitos de forma a gerar a base de dados
para implementacio do KNN para novos dados, de forma
que o sistema possa identificar esse novo dado de vibracdo
como eixo desalinhado, carga desbalanceada ou simplesmente
uma variacdo de velocidade ndo prevista. Desta forma, foram
estabelecidos 12 cendrios.

Tab. I: Ensaios programados para geracdo do dataset.

EIXO CARGA VELOCIDADE ROTULO
Desalinhado | Balanceada Baixa (30% - 525 rpm) | 1
Desalinhado | Balanceada Média (50% - 875 rpm) | 2
Desalinhado | Balanceada Alta (70% - 1225 rpm) | 3
Desalinhado | Desbalanceada | Baixa 4
Desalinhado | Desbalanceada | Média 5
Desalinhado | Desbalanceada | Alta 6
Alinhado Desbalanceada | Baixa 7
Alinhado Desbalanceada | Média 8
Alinhado Desbalanceada | Alta 9
Alinhado Balanceada Baixa 10
Alinhado Balanceada Média 11
Alinhado Balanceada Alta 12

Para potencializar o dataset, cada rétulo da Tab. I foi
ensaiado trés vezes, de forma a se obter mais dados para o
aprendizado. Foram coletados 1000 pontos em x, 1000 em y
e 1000 em z para cada rétulo, totalizando 36000 pontos. De
todo o dataset, 70% foi utilizado para treinamento e 30% para
testes e validacdo. Cada ensaio captura os dados provenientes
do sensor ADXL.345 e faz a FFT desses sinais, obtendo um
perfil de frequéncias conforme ilustrado na Fig.6.

Para validacdo do sistema de aprendizado e classificagdo
desenvolvido, foram observados os valores de:

e TP (True Positive): referem-se ao nimero de instancias
que foram corretamente classificadas como pertencentes
a classe positiva;

o TN (True Negative): sdo as instancias que foram correta-
mente identificadas como pertencentes a classe negativa;

o FP (False Positive): ocorrem quando instancias da classe
negativa sdo incorretamente classificadas como perten-
centes a classe positiva;

e FN (False Negative): sdo instincias da classe positiva
incorretamente classificadas como negativas.

Os valores de TP, TN, FP e FN sao métricas funda-
mentais utilizadas para avaliar o desempenho de algoritmos



de classificacdo. Essas métricas sdo essenciais para calcular
outras medidas de performance, como precisdo (a propor¢ao
de instancias verdadeiramente positivas dentre as classifi-
cadas como positivas), sensibilidade ou recall (a propor¢do de
instancias positivas corretamente identificadas), especificidade
(a propor¢do de instincias negativas corretamente identifi-
cadas), e a F1-Score (a média harmonica entre precisdao e
recall). Ao aplicar o KNN, essas métricas permitem uma
compreensdo detalhada de como o algoritmo esté classificando
corretamente ou erroneamente as instancias, proporcionando
uma visdo clara sobre a eficicia e robustez do modelo em
diferentes cendrios.

A Fig. 11 apresenta a matriz de confusdo do aprendizado
supervisionado desenvolvido para o projeto.

Fig. 11: Matriz de confusdo para o KNN implementado.
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A matriz de confusdo é uma ferramenta de avaliacdo que
fornece uma visdo detalhada do desempenho de um algoritmo
de classificacdo. Ela € uma tabela de contingéncia que permite
visualizar o nimero de previsdes corretas e incorretas feitas
pelo modelo, organizadas por cada classe. A matriz possui
quatro componentes principais para cada classe: TP, TN, FP
e FN. Esses componentes ajudam a identificar a precisdo do
modelo (taxa de acertos), a precisdo de previsao de cada classe
e a capacidade do modelo de distinguir entre as classes. Com
a matriz de confusdo, é possivel calcular métricas importantes
como acurdcia, precisdo, recall, especificidade e FI1-Score.
Essas métricas fornecem uma visdo completa sobre onde o
modelo KNN estd acertando e errando, permitindo ajustes e
melhorias na sua implementacdo. Além disso, a matriz de
confusdo € especialmente ttil para identificar se hd algum
viés nas previsdes do modelo, como a tendéncia de prever
excessivamente uma classe em detrimento de outra.

Os rétulos verdadeiros estdo no eixo vertical, os rétulos pre-
vistos no eixo horizontal e a diagonal principal representa as
previsdes corretas. J4 as demais precisdes, por mais que sejam

equivocadas, ndo comprometeram a acurdcia de identificacdo
e classificacdo do método.

A matriz de confusdo ilustrada na Fig. 11 foi obtida
adotando k = 3, ou seja, 3 vizinhos mais proximos ao novo
dado. Este valor foi escolhido considerando a evolugdo do
RMSE (valor RMS do erro), o qual pode ser observado na
Fig.12 em funcao do valor de k. A férmula do valor RMS do
erro é expressa por:

RMSE = “4)

Na Fig.12 ¢ possivel observar que o RMSE aumenta com o
valor de k. Contudo, para valores de k iguais a 3 ou 5, o RMSE
permanece inalterado. Logo, o valor de £ = 3 foi escolhido
por proporcionar melhor acurécia, conforme serd apresentado
a seguir. Os valores pares de k foram desconsiderados pois
tais valores podem resultar em empate de rétulos durante a
aplicacdo do KNN.

Fig. 12: Evolu¢do do RMSE em fungdo de k.
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De posse dos valores indicados na Tab. I, foi possivel deter-
minar a acuracia AC' com a qual o método poderia identificar
defeitos de desalinhamento de eixo e desbalanceamento de
carga.

A acuricia, que representa a propor¢ao de instancias corre-
tamente classificadas pelo classificador, pode ser obtida como:

AC — TP+TN )
TP+TN+FP+FN
Logo, para os 12 rétulos dos ensaios indicados na Tab. I,
foram obtidos os valores de acurécia indicados na Fig. 13.
Analisando a Fig. 13, percebe-se que o sistema possui
acurdcia elevada para as classes, com exce¢do do rétulo 10,
que ficou com acurdcia de 72, 7%, a menor entre todas.

V. CONCLUSOES

Neste artigo, foi demonstrada a eficicia da aplicacdo da
técnica de aprendizado supervisionado K-Nearest Neighbors
(KNN) na deteccdo e classificacio de defeitos em uma



Fig. 13: Acurécia para deteccdo de defeitos para cada rétulo.
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plataforma experimental. A plataforma, composta por motor,
inversor, correia, eixo e carga, foi equipada com sensores
de vibracdo para coletar dados essenciais. O uso do sen-
sor acelerdmetro ADXL.345 permitiu a medi¢do precisa das
aceleracdes nos eixos X, y e z. A Transformada Répida de
Fourier (FFT) foi aplicada aos dados coletados para criar um
dataset robusto.

Os resultados da classifica¢@o, representados pelos indices
de acurdcia para doze rétulos distintos, indicaram valores de
de pelo menos 81,8%, com exce¢do de uma das classes.
Esses indices demonstram que o modelo KNN foi capaz
de identificar e classificar com alta precisdo defeitos como
desalinhamento de eixo, desbalanceamento de carga e variacio
de velocidade em diferentes condi¢gdes operacionais.

A metodologia apresentada nio s6 validou o uso de sensores
de vibracdo e técnicas de aprendizado de maquina como
ferramentas eficazes para manutengdo preditiva, mas também
evidenciou seu potencial para melhorar significativamente o
Indice de Eficiéncia Global dos Equipamentos (OEE). A
implementacdo de tal sistema permite a detec¢do precoce de
problemas, possibilitando a realizagdo de manutencdo preditiva
e evitando paradas nio programadas. Consequentemente, essa
abordagem contribui para a eficiéncia operacional e a reducio
de custos de manuten¢do na industria.

Em resumo, este estudo comprova que a integracdo de sen-
sores de vibragdo com algoritmos de aprendizado de maquina,
especificamente o KNN, é uma solucdo promissora para a
manutengdo preditiva em ambientes industriais, assegurando
maior confiabilidade e desempenho dos equipamentos.

Uma possivel linha para continuidade deste trabalho seria
o estudo e andlise do momento correto para a parada de
maquina. Desta forma, a aplicagdo da previsdo e realizacio
da manuten¢ado preditiva sdo aprimoradas.
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