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Abstract: The increasing use of technologies in daily life, such as computers and the internet, has
transformed how we communicate, work, entertain ourselves, and take care of our health. The
Internet of Things (IoT) is an important innovation in this context, designed to connect devices
and systems to improve users’ lives. The IoT includes devices like lighting, security, heating
systems, refrigeration, household appliances, and entertainment. The proposed project aims
to develop a system for monitoring and detecting faults in thermal systems using electronics,
micro-controllers, sensors, and Machine Learning (ML). At the end, experimental results of the
proposed system will be presented.

Resumo: O uso crescente de tecnologias no cotidiano, como computadores e internet, trans-
formou a maneira como nos comunicamos, trabalhamos, nos divertimos e cuidamos da nossa
saide. A Internet das Coisas (IoT) é uma inovagao importante nesse contexto, concebida para
conectar dispositivos e sistemas com o objetivo de melhorar a vida dos usudrios. A IoT abrange
dispositivos como iluminacao, seguranca, sistemas de aquecimento, refrigeracao, eletrodomésti-
cos e entretenimento. O projeto apresentado propoe desenvolver um sistema de monitoramento
e detecgao de falhas em sistemas térmicos, utilizando eletronica, microcontroladores, sensores
e Aprendizagem de Médquina. Ao final serdo apresentados resultados experimentais do sistema
proposto.
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1. INTRODUCAO

A manutengao de exceléncia tornou-se um objetivo essen-
cial ndo apenas para as empresas, mas também para a Aca-
demia, em busca de maior eficiéncia e redugao de custos
(Robles, 2003; de Jesus de Souza, 2011). Nesse contexto, a
automacao desempenha um papel fundamental. A adogao
de tecnologias automatizadas possibilita uma gestao mais
eficiente dos processos de manutengao, permitindo a imple-
mentacao de estratégias preventivas e preditivas de forma
mais precisa e eficaz. A automagao fornece ferramentas
para o monitoramento continuo do estado das méquinas,
deteccao de falhas iminentes e anélise de dados em tempo
real (Reyes et al., 2012). Com isso, é possivel reduzir o
tempo de parada das maquinas causado por falhas, otimi-
zando o fluxo produtivo e maximizando os resultados em
termos de produtividade e lucratividade.

Dessa forma, a automacao, aliada a manutencao preven-
tiva e preditiva, desempenha um papel essencial na busca
por uma maior confiabilidade dos equipamentos. A ca-
pacidade de planejamento aprimorado, a qualidade e a
assertividade proporcionadas pela automacao contribuem
para a expansao da vida 1til dos equipamentos, ao mesmo
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tempo em que reduzem os custos de manutengdo. Assim,
a combinacao desses elementos torna-se uma estratégia
poderosa para enfrentar os desafios do mercado atual e
alcangar uma vantagem competitiva sustentdvel (Mobley,
2002).

Yang et al. (2002) afirmam que é possivel realizar, com
sucesso, a prevencao de falhas em madaquinas antes que
estas ocorram. Essa abordagem baseia-se no monitora-
mento constante do estado da méquina, sem interromper
seu funcionamento, o que permite evitar substituicdes pre-
maturas de pecas. Com base nessa afirmacao, a imple-
mentagao de um sistema de monitoramento continuo do
estado da méaquina pode aprimorar o processo, garantindo
maior confiabilidade e disponibilidade dos equipamentos,
alinhando-se ao objetivo da gestao da manutencao de mi-
nimizar custos e substituicoes causadas por reparos nao
programados (Cabral, 2017).

Nesse contexto, envolvendo um grande volume de dados
coletados no monitoramento continuo, existe a necessi-
dade de uma ferramenta capaz de lidar com toda essa
informacao. Introduz-se entao as Redes Neurais Artificiais
(RNAs), que sdo modelos computacionais inspirados no
funcionamento do cérebro humano. Elas consistem em
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redes de neurdnios artificiais interconectados que podem
aprender e generalizar a partir de dados. As RNAs tém
sido amplamente utilizadas em diversas areas, incluindo
previsdo de falhas em sistemas eletromecénicos (Surucu
et al., 2023). Esses métodos de andlise baseados em RNAs
aproveitam os dados coletados por sensores para extrair
informacoes valiosas sobre maquinas e equipamentos. Ao
modelar e analisar uma grande quantidade de dados, as
RNAs podem lidar com problemas complexos, envolvendo
aspectos estatisticos, computacionais e dinamicos, e sao ca-
pazes de reconhecer padroes (Krogh, 2008). Com o avango
da tecnologia e a evolugdo das RNAs, elas se tornaram
uma ferramenta poderosa na manutengao voltada para a
confiabilidade e estao cada vez mais presentes nas estraté-
gias de manutencao das industrias (Costa e Gomes, 2013;
Robles, 2003).

Segundo Frankowiak et al. (2005), com a evolugao dos mi-
crocontroladores, eles se tornaram a escolha preferida em
uma variedade de setores, incluindo automagao residencial,
eletronica de consumo, dispositivos médicos, sistemas de
seguranca e muito mais. Sua capacidade de processamento
avancada, menor consumo de energia e recursos integrados,
como conversores analégico-digitais e interfaces de comuni-
cagao, tornaram possivel a criacao de sistemas complexos
e inteligentes de forma mais eficiente.

Na ultima década surge uma crescente onda de pesquisas
e desenvolvimento na temética aqui abordada, incluindo a
criagao de patentes e produtos comerciais. Himeur et al.
(2021) apresentam que a comunidade de Inteligéncia Ar-
tificial (TA) tem se dedicado intensamente nesse perfodo &
detectar consumo anoémalo de energia, as novas tendéncias
e desafios envolvidos além de aplicagoes e funcionalidades
que possam impactar na redugao do consumo de energia.
Sanchez-Sutil e Cano-Ortega (2023) trazem aspectos, limi-
tacoes e impactos de um dispositivo Smart Plug projetado
para medir e controlar a energia consumida por cargas
elétricas em residéncias, escritérios, hotéis, hospitais, etc.
com o objetivo de alcangar melhor eficiéncia energética.
No ambito industrial, Raval et al. (2022) desenvolvem um
sistema analisador de falhas observando o perfil energético
contido na corrente elétrica de um motor através de uma
abordagem baseada em IA.

A integracao de sistemas de monitoramento de ambientes
dentro de uma rede IoT tem sido amplamente reconhe-
cida por sua capacidade de fornecer informagoes cruciais
em tempo real. Ao monitorar continuamente parametros
como temperatura, umidade e qualidade do ar, os siste-
mas podem fornecer dados valiosos para analise e tomada
de decisao. Em aplicacoes industriais, os dados coletados
ajudam a melhorar a eficiéncia energética, detectar falhas
em equipamentos criticos e garantir condigoes ideais para
processos produtivos (Chang e Martin, 2021). A inteligén-
cia artificial desempenha um papel significativo, possibili-
tando a identificacao de padroes anémalos e ajudando na
implementacao de estratégias de manutencao preditiva.

Apesar dos avangos na aplicacao de técnicas de apren-
dizado de maquina para a monitoracao de parametros,
desafios significativos persistem, especialmente na precisao
da classificagao. Este trabalho apresenta um sistema de
monitoramento de temperatura eficaz em um ambiente
ToT, baseado na coleta de dados térmicos usando sensores
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para estabelecer padroes de funcionamento normais e espe-
rados do sistema. Os dados coletados sao transmitidos por
microcontrolador com acesso Wi-Fi ao servidor do sistema,
compondo assim um ambiente IoT, permitindo acesso re-
moto ao sistema e suas informacoes para monitoramento
continuo e andlise.

2. REFERENCIAL TEORICO

Esse tépico enuncia o contexto atual o qual se encontram
as tecnologias abordadas neste trabalho, trazendo uma
breve imersao dos temas envolvendo automagao.

2.1 Manutencao e Prevencao

De acordo com A. K. Pinto (2009), a manutengao abrange
uma série de cuidados técnicos, como conservagao, adequa-
¢ao, restauragao, substituicao e instalacao, com o objetivo
de garantir o funcionamento prolongado e regular de ma-
quinas, equipamentos, ferramentas e instalagoes. Martins e
Laugeni (2009) reforcam essa defini¢do, destacando que a
fungao bésica da manutencao é manter as instalagoes ope-
rando nas condigoes de projeto ou trazé-las de volta a essas
condigdes, caso necessario. A. K. Pinto (2009) afirmam
que a funcao da manutencao é assegurar a confiabilidade,
seguranca e preservacao do meio ambiente no processo de
producao, com custos adequados. No entanto, embora a
aplicacao da manutencao melhore os parametros de desem-
penho, confiabilidade e disponibilidade dos equipamentos,
os custos também aumentam. Portanto, o equilibrio entre
esses efeitos e sua contribuicao para a rentabilidade das
empresas € o objetivo da gestao da manutencao.

Pesquisas recentes indicam que a implementagao de técni-
cas de aprendizado de maquina (ML) em sistemas indus-
triais pode melhorar a deteccao de falhas, além de prever
a vida util remanescente do equipamento, contribuindo
para a redugao do tempo de inatividade e otimizagao
da manutencao preditiva, como demostrado no trabalho
de Zhang et al. (2019). O uso de Redes Neurais LSTM
(Long Short-Term Memory) tem mostrado potencial na
identificagado de padroes e na previsao do tempo de falha
com maior precisao, permitindo intervengoes preventivas
antes que ocorram falhas criticas (Achouch et al., 2023).

Outra aplicagao pratica é na manutencao preditiva de
trocadores de calor, que sdo componentes criticos em siste-
mas térmicos industriais. Empresas especializadas como a
Hexxcell Corporation (2024) utilizam IA combinada com
modelos fisicos para criar gémeos digitais que identificam
o acumulo de residuos e otimizam os cronogramas de
manutengao.

2.2 Microcontroladores

Os microcontroladores surgiram como uma evolugao dos
CLPs, trazendo consigo uma série de avancgos tecnolégicos.
Os microcontroladores foram desenvolvidos para fornecer
uma solugao mais versatil e compacta para uma ampla
gama de aplicagoes. Esses dispositivos integrados com-
binam um microprocessador, memoria e periféricos em
um tunico chip (Hintz e Tabak, 1992), oferecendo maior
flexibilidade e poder de processamento, além de serem mais
econOémicos em termos de custo e tamanho fisico quando
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comparados com os CLPs. O ESP32 (Espressif, 2024)
ilustrado na Figura (1), é um modelo de microcontrolador
que possui todas essas caracteristicas e que atualmente
integra diversos sistemas digitais.

Figura 1. Microcontrolador ESP32. Fonte: Espressif (2024)

Segundo Frankowiak et al. (2005) com a evolugao dos mi-
crocontroladores, eles se tornaram a escolha preferida em
uma variedade de setores, incluindo automagao residencial,
eletronica de consumo, dispositivos médicos, sistemas de
seguranca e muito mais. Sua capacidade de processamento
avangada, menor consumo de energia e recursos integrados,
como conversores analogico-digitais e interfaces de comuni-
cagao, tornaram possivel a criagao de sistemas complexos,
inteligentes e interconectados de forma mais eficiente.

2.8 Internet das Coisas

A Internet das Coisas (IoT) é fundamentada na integragao
de diversos processos, como identificagao, monitoramento,
atuacao, redes e computagao. Essa tecnologia possibilita
inovagoes em larga escala e servigos de valor agregado que
personalizam a interagao dos usuarios com diversos dis-
positivos interconectados. A IoT possui uma ampla gama
de aplicagoes que abrangem diversos setores, como: satde,
trafego, logistica, varejo, agricultura, cidades inteligentes,
medicao inteligente, monitoramento remoto, automacao de
processos, entre outros. Apesar dos avangos significativos
em &areas como arquitetura, modelos de negdcios, tecnolo-
gias emergentes e seguranca, acredita-se que a IoT ainda
esteja em estdgio inicial de desenvolvimento, com potencial
para evoluir e se expandir cada vez mais (Colakovi¢ e
Hadziali¢, 2018).

De acordo com Borgia (2014), para tornar o conceito da
IoT mais concreto, vamos considerar o ecossistema urbano
como exemplo e como a cidade do futuro poderd ser. A
cidade é o nucleo da vida econémica e social de uma nacao.
Hoje, metade da populacao global estd concentrada nas
cidades e consome seus recursos (como luz e dgua) todos os
dias. A populagdo urbana estd em constante crescimento,
o que inevitavelmente resulta em aumento do consumo de
recursos que afeta o meio ambiente. Qualidade, sustentabi-
lidade e seguranca sao questoes cruciais e inevitaveis para
a cidade. A realizacdo de cidades sustentiveis e seguras
requer solugoes inteligentes que garantam eficiéncia em
multiplos niveis, visando:

e Uso mais consciente e otimizado dos recursos ofereci-
dos;
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e Minimizagado do impacto ambiental, por exemplo,
reduzindo as emissoes de CO2;

e Aumento tangivel na qualidade de vida em termos de
seguranca, saude e bem-estar.

Segundo Liu. Ximei (2020), Internet das Coisas (IoT) no
monitoramento é uma ferramente importante para garan-
tir o estado ideal do produto ou servigo, enfatizando tam-
bém que, para garantir a operagao segura de um sistema, é
necessario monitorar e detectar o estado operacional. Eles
propoem um sistema de monitoramento baseado em IoT
que pode coletar, registrar, processar e armazenar dados
de operacao de maneira inteligente e carregar esses dados
para a plataforma IoT. Isso fornece uma base digital para
a gestao subsequente das informacoes.

2.4 Aprendizado de Mdquina em Automacao e Manutencao
Preditiva

A integracdo de técnicas de Aprendizagem de Mdquina
(ML) nos sistemas de automagio e manutengao preditiva
tem revolucionado a maneira como as industrias gerenciam
e mantém seus equipamentos. Com o advento de algorit-
mos avancados e o aumento da disponibilidade de grandes
volumes de dados, a ML tem se mostrado fundamental
para a deteccao proativa de falhas e para a otimizacao dos
processos de manutengao.

Detecgao e Diagndstico de Falhas: A aplicacao de modelos
de ML na deteccao e diagndstico de falhas em equipamen-
tos industriais tem permitido as empresas reduzir signi-
ficativamente os tempos de inatividade nao planejados.
Modelos preditivos, como RNAs e Médquinas de Vetores
de Suporte (SVMs), sdo treinados com dados histéricos de
operagao para aprender e identificar padroes ou anomalias
que precedem falhas. Por exemplo, Zhang et al. (2019)
demonstraram como as ANNs podem prever falhas em
equipamentos com alta precisao, permitindo intervengoes
preventivas antes que ocorram danos maiores.

Manutencao Preditiva: Na manutencao preditiva, a ML é
empregada para prever quando um equipamento falhard,
permitindo que a manutencao seja planejada antes da
ocorréncia de uma falha. Isso é alcangado através da ana-
lise de padroes complexos nos dados de operacao que sao
dificeis de detectar manualmente. Por exemplo, a utiliza-
¢ao de Redes Neurais LSTM (Long Short-Term Memory)
tem sido eficaz na modelagem e previsao de falhas em sis-
temas dinamicos e em ambientes com variagoes temporais
significativas (Zhang et al., 2019; Achouch et al., 2023).

Otimizagao de Recursos e Custos: Além da deteccao de
falhas e manutencao preditiva, a ML também contribui
para a otimizagao dos recursos e reducao de custos. Mode-
los de aprendizagem profunda podem ser utilizados para
otimizar os ciclos de manutengao, ajustando-os de acordo
com as necessidades reais dos equipamentos, em vez de
seguir um cronograma fixo. Essa abordagem nao sé eco-
nomiza recursos como também prolonga a vida util dos
equipamentos (Ren, 2021).

Desafios e Perspectivas Futuras: Embora a aplicacdo de
ML em automagao e manutengao preditiva ofereca muitos
beneficios, existem desafios, como a necessidade de grandes
volumes de dados de boa qualidade e a interpretagao dos
modelos de ML, que podem ser bastante complexos. Além
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disso, a integragao efetiva de sistemas de ML em ambientes
industriais ainda requer desenvolvimento continuo em ter-
mos de infraestrutura e conhecimento técnico (Wang et al.,
2018). A aprendizagem de méquina estd desempenhando
um papel transformador na automacao e manutencao pre-
ditiva, com potencial para melhorar ainda mais a medida
que as tecnologias evoluem e as bases de dados se tornam
mais abrangentes e precisas (Colakovié¢ e Hadzialié¢, 2018).

3. SISTEMA PROPOSTO

O presente trabalho descreve um sistema destinado ao mo-
nitoramento remoto da temperatura ambiente, utilizando
o sensor de temperatura DS18B20 (Dallas Semiconductor,
2008) em conjunto com o microcontrolador ESP32 DevKit
V1 (Espressif, 2024). Este sistema é projetado para ofere-
cer uma solugao eficiente e acessivel para o monitoramento
em diversos ambientes, com foco especial em locais onde a
temperatura é um ponto critico para o correto funciona-
mento de aplicagoes. Exemplos desses ambientes incluem
datacenters, centrais de pontos de presenga (POPs) de
provedores de internet, bem como locais como frigorificos,
restaurantes e hospitais, onde o controle preciso da tempe-
ratura € essencial para garantir a qualidade e a seguranga
dos produtos e servicos oferecidos.

3.1 Software e Arquitetura

O software do projeto estd dividido em duas partes. A
primeira, escrita em linguagem C++4, é responsavel por
realizar a leitura do sensor de temperatura e gerenciar to-
dos os sistemas de comunicacao, incluindo a comunicagao
com a interface Web escrita em Linguagem de Marcagao
de HiperTexto (HTML), o Protocolo Simples de Gerenci-
amento de Redes (SNMP), o médulo de comunicagiao para
software de monitoramento Zabbiz e o médulo de comu-
nicagdo para outras aplicagoes externas Webhook. Além
disso, essa parte do software é responsavel por gerenciar
alertas, configurar a rede onde o dispositivo serd instalado
e executar todas as funcionalidades do dispositivo. A se-
gunda parte do software é responsavel pelo funcionamento
do front-end, desenvolvido em JavaScript para criagao de
conteido dinamico, com estilizacao a partir de Folhas de
Estilo em Cascata (CSS) e construgdo em HTML. O front-
end representa o conteudo visual e interativo da aplicagao
web criado pelo dispositivo, onde os usudrios conseguem
realizar as configuracoes do sistema, criar alertas persona-
lizados e acompanhar as medigoes em tempo real.

O fluxo de funcionamento do sistema proposto comega a
partir do sensor DS18B20, que é responsével por coletar os
dados de temperatura, os quais sao entao lidos e processa-
dos em um dos niucleos do microcontrolador ESP32. Cada
nicleo de processamento tem tarefas independentes, onde
o corel é responsavel por realizar as tarefas de gerenciar
o timestamp da leitura, atualizar parametros, verificar
reset no sistema e atualizar a interface Web enquanto o
corel faz a aquisicao do dado, atualiza as definicoes dos
mddulos de comunicagdo (SNMP, Zabbix e Webhook) e
verifica a conexao com a rede. Para habilitar o envio dos
dados para as aplicagbes externas, o usuario deve realizar
as configuracoes por meio da interface Web, utilizando
o Enderego de Protocolo da Internet (IP) do sensor. A
Figura 2 detalha esse fluxo.
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Figura 2. Fluxograma do sistema proposto

Nesse sistema o ESP32 atua como ponto de acesso Wi-Fi,
possibilitando que os usuarios se conectem a rede local
e acessem os dados do sensor DS18B20 (Figura: 3). O
sistema foi projetado com énfase na facilidade de uso e
acessibilidade, permitindo a configuracao e monitoramento
do sistema por meio de uma interface web simples e
intuitiva, se tornando especialmente util em ambientes
onde o acesso remoto é essencial para o monitoramento
em tempo real da temperatura.

Temperatura Nome
29.06°C [ ] T2
UP Time Trigger Alta
0d 1h 18m 8s 4o°C
Time Trigger Baixa
18:48:37 20°C
Latitude Status
Latitude Ativo =
Longitude Firmware
Longitude V1.0.0

Figura 3. Menu para monitoramento

3.2 Hardware

A parte elétrica do projeto foi desenvolvida em bancada,
com testes iniciais realizados utilizando protoboards e
diversos componentes eletronicos, como resistores, fios,
sensores e médulos. Em seguida, o projeto eletronico (Fi-
gura 4) foi elaborado no software Altium Designer, uma
ferramenta especializada em projetos de circuitos eletro-
nicos e desenvolvimento de placas de circuito impresso
(PCB). Com o projeto finalizado no Altium Designer,
foram produzidas placas de circuito impresso de prototi-
pagem para realizar testes mais aprofundados. Ap6s uma
série de testes de software e hardware, o projeto demons-
trou ser totalmente funcional e eficaz, estando pronto para
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ser implementado em ambiente real de monitoramento de
temperatura.

000000000000000
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Figura 4. Projeto da Placa de Circuito Impresso
3.3 Testes e Validagao

O processo de analise e classificacao inicia-se com a co-
leta e padronizagao dos dados de temperatura, capturados
dentro de uma sala termicamente controlada em interva-
los uniformes de dez segundos. Manter esse intervalo de
amostragem é crucial para assegurar uma representagao
temporal continua e precisa dos dados ao longo do tempo.
Foi utilizada uma abordagem de segmentagao da série
temporal dos dados em janelas de 10 minutos, permitindo
a captura e andlise das caracteristicas de cada janela. O
periodo total de coleta de dados para treinamento foi de
cerca de 1 més, gerando mais de 260.000 dados.

Para o modelo de classificagao, as caracteristicas (features)
extraidas dos dados incluem a temperatura média, desvio
padrao, variacao maxima, e a taxa de mudanca ao longo da
janela de medigao. Essas métricas servem para identificar
padrées de comportamento do sistema, podendo indicar
falhas ou condigoes de operagao prejudiciais.

Sao utilizados rétulos (labels) para categorizar o estado
operacional do equipamento em 'Normal’, ’Atencao’ e ’Cri-
tico’, baseados em limiares pré-definidos de temperatura e
variagao. Esses estados sao essenciais para o treinamento
do modelo, permitindo que ele aprenda a reconhecer sinais
precoces de deterioragao do equipamento antes que falhas
significativas ocorram.

A etiquetagem manual desses segmentos foi realizada com
base em critérios pré-definidos, identificando diferentes
eventos térmicos, tais como: Aquecimento rapido, Esfria-
mento rdpido, Anomalia, Estabilidade, Aquecimento leve,
Resfriamento leve, Temperatura alta e Temperatura baixa,
a partir dos padroes observados nas caracteristicas.

A eficdcia do modelo de aprendizado de maquina em tare-
fas de classificagao é medida através de métricas. Neste tra-
balho foram utilizadas as métricas: Precisdo (Precision),
mede a proporcao de previsoes corretas para uma classe
especifica em relagao a todas as previsoes feitas para essa
classe, indicando quao confidveis sdo as previsoes positivas
do modelo; Recall, avalia a capacidade do modelo de iden-
tificar todas as instancias reais de uma classe especifica,
sendo crucial em situagoes onde é importante capturar
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todos os casos positivos; F1-Score, uma média harmoénica
entre precisao e recall, proporcionando um balanco entre
essas duas métricas, especialmente 1til quando as classes
estao desbalanceadas; Acurdcia (Accuracy), mostra a pro-
porcao total de previsoes corretas em relacao ao total de
casos, sendo uma medida geral de desempenho; Suporte,
indica o nimero de ocorréncias de cada classe no conjunto
de dados, serve para entender o impacto de cada classe nas
métricas globais do modelo; Finalmente, as médias macro
e ponderada, fornecem uma visao do desempenho geral do
modelo ao considerar o suporte de cada classe, ajudando
a avaliar a eficdcia do modelo em lidar com o desequilibrio
entre classes.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

O protétipo executou corretamente todas as funcionali-
dades a que foi projetado. Na Figura 5 é possivel ver o
protétipo do sistema proposto em funcionamento.

Figura 5. Protétipo do sistema proposto em funcionamento

Os resultados obtidos com a implementacao do sistema
de monitoramento de temperatura IoT sao apresentados a
seguir.

4.1 Desempenho do Monitoramento de Temperatura

Os dados utilizados para treinamento e classificacdo dos
modelos foram coletados diretamente de ambiente con-
trolado, utilizando o sistema desenvolvido com o sensores
de temperatura. A coleta foi realizada em uma sala de
aproximadamente 12m?, com variacoes de temperatura
induzidas artificialmente para simular diferentes condicoes
operacionais.

Os testes de desempenho do sensor de temperatura mos-
traram uma relevante precisao nas leituras, com uma
margem de erros minima. A Figura 6 apresenta a série
temporal das leituras de temperatura capturadas usando
o sistema ao longo do dia 02/11/2023 dentro do ambiente
controlado. O controle da temperatura do ambiente rece-
beu entradas distintas ao longo do dia.

No periodo entre 00:00h e 10:30h a temperatura do am-
biente foi definida para 22.0°C, apéds, entre 10:30h e 15:30h,
a temperatura foi ajustada para 20.5°C. A partir das

DOI: 10.20906/CBA2024/4793



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2024, 15 a 18 de outubro de 2024

Temperatura ao longo do dia 02/11/2023

Emperatura (°C)
5 & o

g
4

& g o & 4 g e 0
& < g < g < s & <
oY o g o o o

2
c

<
P
<
%
2
<
2
<
2

Hora

Figura 6. Serie de temperatura do dia 02/11/2023

15:30h até 17:00h o ajuste de temperatura foi de 21.0°C. A
Figura 6 demonstra como as medidas captadas pelo sensor
seguiram os ajustes na entrada, evidenciando a coeréncia
e precisao do sistema desenvolvido.

4.2 Funcionalidade de Alertas e Notificagdes

Os alertas foram testados usando os diferentes canais, e-
mail, SMS, Telegram e WhatsApp. A Figura 7 ilustra a
interface do sistema de alertas, enviando a temperatura
medida e a classificacdo do conjunto recente de dados.

CANAIS DE ALERTAS

[3 Sms M E-mail

@ WhatsApp {7 Telegram

Cadastrados

Cadastrar WhatsApp

+55 00 000000000

=3 : ®
Mensagem Personalizada Variaveis
Temperatura medida: %temp% Selecione uma viridvel: Status v
Estado do sistema: %stat%

4

Para todos:

ivi =0
Conectividade: = 5

Figura 7. Exemplo de alerta de temperatura e classificacao

4.8 Classificagdo com Aprendizagem de Mdquina

Apbs agrupamento dos dados em janelas de 10 minutos
e extragao das caracteristicas, o conjunto de mais de
260.000 medigoes foi reduzido para 4476 amostras. O
conjunto de treinamento foi separado com 3133 amostras
(70%), enquanto o de teste com 1343 amostras (30%).
No trabalho foi utilizada a biblioteca Scikit-learn para
treinar um modelo de Floresta Aleatdria com 100 arvores
e valor inicial de estado aleatério (random state) fixado
em 42 para garantir a reprodutibilidade dos resultados,
esse valor de estado afeta a maneira como as amostras
sao selecionadas para construir as arvores e como as
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caracteristicas sao escolhidas para as divisdes. O modelo
constréi vérias arvores de decisao durante o treinamento,
cada uma aprendendo caracteristicas de uma amostra dos
dados, o que ajuda a melhorar a precisao geral e reduzir o
risco de sobre-ajuste.

O resultado do modelo de Floresta Aleatéria é exibido na
Tabela 1.

Classe Precisao | Recall | F1-Score | Suporte
Aquecimento leve 0.99 1.00 0.99 204
Aquecimento rapido 0.00 0.00 0.00 3
Estabilidade 1.00 1.00 1.00 801
Indefinido 0.98 1.00 0.99 114
Resfriamento leve 1.00 1.00 1.00 169
Temperatura alta 1.00 0.95 0.98 21
Temperatura baixa 1.00 1.00 1.00 31
Acuricia 1.00

Média macro 0.85 0.85 0.85 1343
Média ponderada 0.99 1.00 1.00 1343

Tabela 1. Métricas de desempenho do modelo

A avaliacdo do modelo de Floresta Aleatéria, utilizando as
métricas de desempenho citadas na sessao 3.3, demonstra
sua eficacia na classificagao dos eventos térmicos captura-
dos. As métricas de precisao e recall destacam sua acurécia
e cobertura entre diferentes classes, com altas pontuacoes
sugerindo capacidades de detecgdao confidveis — precisao
de 99% para a classe “Aquecimento Leve” e recall de 95%
para “Temperatura Alta”. O F1-Score, que combina preci-
sao e recall, indica um equilibrio ideal, especialmente para
a classe “Estabilidade”; que alcancou a pontuacao méaxima
de 1.00, sinalizando a deteccao precisa e consistente de
condigbes estaveis. A precisao geral de 100% reafirma a
eficiéncia do modelo em prever corretamente as classes com
base no conjunto de dados utilizado.

No entanto, o desempenho do modelo ndo é uniforme
em todas as categorias de eventos, especialmente aque-
las com menos instancias, como “Aquecimento Rapido”,
que mostra precisao e recall de 0.00 devido a represen-
tagao insuficiente de dados. Isso destaca a necessidade
de dados adicionais ou ajustes no modelo para classes
sub-representadas. O contraste entre as médias macro e
ponderada (0.85 vs. 1.00, respectivamente) ressalta ainda
mais essa discrepancia, sugerindo que, embora o modelo
se saia bem em classes com dados substanciais, ele en-
frenta dificuldades com eventos raros, indicando uma area
para possivel aprimoramento para garantir a robustez e
generalizabilidade do modelo. E importante considerar a
possibilidade de sobreajuste (overfitting), especialmente
porque algumas classes com muitos dados podem induzir
o modelo a aprender demais as peculiaridades do conjunto
de treinamento em vez de generalizar a partir de novos
dados. O alto desempenho em classes bem representadas e
a precisao de 100% podem ser indicativos de que o modelo
estd excessivamente ajustado aos dados de treino, o que
pode comprometer sua aplicabilidade em dados externos
ou em condigoes reais de operagao.

5. CONCLUSAO
Os resultados obtidos com a implementagao do sistema

de monitoramento de temperatura IoT confirmam a efi-
cacia do prototipo em executar as funcionalidades proje-
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tadas, como demonstrado pelas medigoes de temperatura
e pela funcionalidade de alertas e notificagoes. A precisao
do sistema foi especialmente evidente durante o teste de
desempenho do sensor de temperatura, que mostraram
uma capacidade notavel do sistema em seguir ajustes pré-
definidos de temperatura em um ambiente controlado.
Para trabalhos futuros serd incluido métrica de quanti-
ficacdo do erro de medicgao e calibragao precisa do sensor.
A funcionalidade de alertas e notificagoes foi validada em
todos os canais, garantindo que o sistema é capaz de
comunicar efetivamente as condigoes detectadas ao usuario

final.

O modelo de Floresta Aleatéria, apesar de geralmente
robusto, enfrentou dificuldades especificas devido a baixa
quantidade de amostras em algumas classes, além de ter
demonstrado possivel sobreajuste na identificagao de ou-
tras. Esse resultado revelou uma limitacao critica do mo-
delo em contextos onde o desbalanceamento de classes é
significativo. Para mitigar o risco de sobreajuste, podem
ser utilizadas técnicas como validagao cruzada durante
o treinamento para garantir que o modelo seja validado
em diferentes subconjuntos de dados. Além disso, ajustar
os parametros do modelo, como o nimero de arvores na
Floresta Aleatoria e a profundidade méxima das arvores,
pode ajudar a controlar a complexidade do modelo. A
inclusao de mais dados, especialmente para as classes sub-
representadas, também serd capaz de melhorar a generali-
zagao do modelo, garantindo que ele seja robusto e eficaz
em uma variedade de cendrios de uso. Ainda assim, o mo-
delo conseguiu lidar relativamente bem com esse desafio,
evidenciando sua capacidade de generalizar a partir de um
nimero limitado de dados, um ponto forte que destaca
a versatilidade das Florestas Aleatoérias em aplicagoes de
monitoramento.

O projeto destacou a importancia de uma etapa de design
cuidadosa para garantiu uma implementacao precisa em
sistemas IoT, além de ressaltar a necessidade de aborda-
gens adaptativas no treinamento de modelos de aprendi-
zado de maquina para lidar com a variabilidade e o desba-
lanceamento das classes. A implementacao bem-sucedida
deste sistema demonstra a viabilidade da tecnologia ToT
para aplicagGes de monitoramento de varidveis ambientais,
além de evidenciar caracteristicas valiosas para futuras
melhorias e desenvolvimentos.
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