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Resumo 

Este projeto de mestrado foca-se na implementação de uma estratégia de manutenção 
preditiva aplicada na máquina de injeção ENGEL 1100 da Simoldes Plásticos, uma empresa do 
grupo Simoldes, com o objetivo de reduzir paragens produtivas não planeadas e otimizar a 
eficiência operacional. O projeto iniciou-se com uma revisão bibliográfica detalhada sobre os 
conceitos de manutenção preditiva e a sua importância na Indústria 4.0, incluindo uma análise 
das técnicas mais utilizadas, como a análise de vibrações e monitorização de parâmetros em 
tempo real. 

A metodologia adotada foi a Action Research, que permitiu realizar um plano de ação baseado 
na identificação de componentes críticos, nomeadamente as resistências elétricas do bico de 
injeção e o acoplamento motor-bombas. Foram monitorizados sinais elétricos e implementados 
acelerómetros e sensores indutivos, conectados a uma ferramenta de diagnóstico avançada, 
que monitoriza continuamente a condição dos componentes. Os dados recolhidos são 
analisados em tempo real e o sistema foi integrado ao software de gestão da manutenção da 
empresa, através e uma aplicação de processamento de dados desenvolvida em linguagem 
Python, permitindo intervenções rápidas e precisas. 

Os resultados obtidos mostram que a aplicação da manutenção preditiva na Simoldes Plásticos 
pode levar a uma redução significativa das paragens produtivas e dos custos associados, 
melhorando a fiabilidade e a longevidade dos equipamentos. O trabalho contribui para a 
modernização dos processos de manutenção na indústria automotiva, posicionando a Simoldes 
como uma empresa inovadora e competitiva, capaz de atender às exigências do mercado com 
eficiência e qualidade. 
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Abstract 

This master's project focuses on the implementation of a predictive maintenance strategy 
applied to the ENGEL 1100 injection machine at Simoldes Plásticos, a Simoldes group company, 
with the aim of reducing unplanned production stoppages and optimizing operational 
efficiency. The project began with a detailed literature review on the concepts of predictive 
maintenance and its importance in Industry 4.0, including an analysis of the most commonly 
used techniques, such as vibration analysis and real-time parameter monitoring. 

The methodology adopted was Action Research, which made it possible to create an action plan 
based on the identification of critical components, specifically the electrical resistors in the 
injection nozzle and the motor-pump coupling. Electrical signals were monitored and 
accelerometers and inductive sensors were implemented, connected to an advanced diagnostic 
tool that continuously monitors the condition of the components. The data collected is analyzed 
in real time and the system has been integrated with the company's maintenance management 
software through a data processing application developed in Python, allowing for quick and 
precise interventions. 

The results obtained show that the application of predictive maintenance at Simoldes Plásticos 
can lead to a significant reduction in production stoppages and associated costs, improving the 
reliability and longevity of the equipment. The work contributes to the modernization of 
maintenance processes in the automotive industry, positioning Simoldes as an innovative and 
competitive company, capable of responding to market demands with efficiency and quality. 
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1 Introdução 

Neste capítulo inicial, numa primeira fase, realiza-se uma breve descrição à manutenção 
preditiva e à importância do tema na Simoldes, enquanto fornecedora da indústria automóvel 
na garantia do cumprimento dos requisitos de entrega de produtos com qualidade. De seguida 
faz-se uma abordagem à entropia que as avarias inesperadas causam em todo o sistema 
produtivo, bem como breve narrativa do contexto do projeto. Logo após, realiza-se o 
enquadramento da investigação, a sua pertinência e os objetivos da mesma. Por último, 
anuncia-se a metodologia utilizada e a estrutura do documento.  

1.1 Problema de investigação, enquadramento e pertinência 

A Simoldes Plásticos é uma empresa do grupo Simoldes, fundada em 1981, que produz 
componentes em plásticos, em grande parte para a indústria automóvel, mas também para 
outros setores da indústria, tais como, armazenamento e controle de pressão de líquidos e 
gases, capacetes de bicicleta, armamento e equipamentos de caça, utensílios de cozinha e 
acessórios. Este trabalho é realizado na área da manutenção preditiva, com o objetivo de 
reduzir as paragens dos equipamentos e, em consequência, minimizar os custos das paragens 
e assegurar a continuidade da produção. 

Desde longa data que a Simoldes faz uma aposta contínua na tecnologia aplicada aos seus 
processos e equipamentos. Nesta dimensão, pretende-se obter valores estáveis e seguros para 
as diferentes variáveis em diferentes operações, para que seja possível maximizar a eficiência 
produtiva (Simoldes, sem data). Neste contexto, o âmbito deste projeto, justifica-se pela 
necessidade de controlar variáveis relacionadas com as paragens dos equipamentos e com o 
tempo de disponibilidade dos mesmos. Na Simoldes, as paragens não planeadas causam 
entropia produtiva, porque originam impactos financeiros e operacionais. Os impactos 
operacionais ocorrem em diferentes áreas, como no planeamento, na logística interna e 
externa, na manutenção e em todos os equipamentos agregados à máquina de injeção, a 
jusante do processo.  

A nível mundial as paragens não planeadas provocam elevados prejuízos às empresas. Um caso 
especifico é o anunciado pelo autor Lyat (Lyat, 2022), na revista Fortune, que refere que as 500 
maiores empresas dos EUA (Estados Unidos da América), perdem cerca de 864 bilhões de 
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dólares por ano, devido às paragens produtivas não planeadas. Estas paragens representam 8% 
das receitas anuais destas empresas. Além disso, grandes empresas podem perder até 323 
horas de produção anuais, o que resulta num custo de 532 000 dólares por ano, ou seja, 172 
milhões de dólares anuais. 

A implementação do projeto na sua formulação, requer uma estratégia de manutenção 
preditiva, a aplicar na máquina de injeção ENGEL 1100, devendo-se ter em consideração as 
particularidades específicas deste equipamento, que precisam de ser aprofundadas e 
estudadas, para que seja possível integrar a tecnologia disponível no mercado e realizar uma 
análise de dados, que apoie a tomada de decisão.  

1.2 Questão e objetivos de investigação 

Atendendo à descrição do problema referido no Capítulo 1.1, este trabalho pretende dar 

resposta à seguinte questão de investigação: Como reduzir as paragens produtivas da máquina 

ENGEL 1100 através da realização de manutenção preditiva? 

Desta forma, o objetivo principal deste trabalho é reduzir as paragens produtivas não 

planeadas, através da aplicabilidade de uma estratégia de manutenção preditiva, na máquina 

de injeção ENGEL 1100, na empresa Simoldes Plásticos, tendo como objetivos específicos, os 

seguintes tópicos: 

− Incrementar o conhecimento sobre a manutenção preditiva; 

− Aprofundar o conhecimento do modo de funcionamento da máquina de injeção e principais 

componentes críticos; 

− Realizar um estudo e avaliação das necessidades tecnológicas para implementação de 

manutenção preditiva; 

− Propor uma solução com base no estado da arte relativo à tecnologia disponível no 

mercado; 

− Analisar e tratar os dados de funcionamento do equipamento; 

− Implementar a solução proposta. 
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Este projeto será desenvolvido em várias fases, de acordo com os objetivos específicos, conforme o planeamento representado na Figura 1. 

 

Figura 1 - Gráfico Gantt, ilustrando o planeamento do projeto 
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Na fase inicial, o projeto inicia-se pelo aprofundamento e incremento sobre a manutenção 
preditiva. Para o efeito será realizada uma revisão bibliográfica sobre a mesma, abordando-se 
a sua relevância no contexto da Indústria 4.0 e as tecnologias associadas, como sensores de 
vibração e ferramentas de diagnóstico avançadas. Esta fase terá uma duração de três semanas 
e iniciar-se-á na quarta semana de 2024. 

Posteriormente, existirá uma análise detalhada da máquina de injeção ENGEL 1100, com o 
objetivo de aprofundar o conhecimento do modo de funcionamento da máquina e  identificar 
os principais componentes críticos. Esta fase vai iniciar-se logo após a conclusão da fase 
anterior, terá uma duração de duas semanas e deverá estar concluída no final da semana oito. 

De seguida, realizar-se-á um estudo e avaliação das necessidades tecnológicas do projeto. O 
principal objetivo deste estudo será identificar as necessidades de hardware e software, para 
que seja possível recolher informação em tempo real dos componentes críticos da máquina de 
injeção. Esta fase está planeada iniciar na semana nove, terá uma duração de seis semanas e 
terminará na semana catorze. 

Logo após, será proposta uma solução com base no estado da arte relativo à tecnologia 
disponível no mercado. Esta fase, vai iniciar-se na semana quinze, terá uma duração de seis 
semanas e terminará na semana vinte. O principal foco desta fase estará na conciliação de todo 
o conhecimento adquirido, dos recursos necessários e das condições internas disponíveis. 

Na sequência do planeamento, a fase de analisar e tratar os dados de funcionamento do 
equipamento deverá iniciar-se na semana vinte e um, terá uma duração de cinco semanas e 
terminará na semana vinte e seis. Ao mesmo tempo a fase de implementação da solução 
proposta deverá ser iniciada, dado que estas duas fases estão interligadas, devido à necessidade 
de dados provenientes da máquina de injeção. 

Por fim, a fase de implementação da solução será iniciada na semana 21, terá uma duração de 
treze semanas e terminará na semana trinta e quatro. Neste fase toda a solução proposta será 
implementada, de forma que seja possível otimizar as paragens produtivas da máquina de 
injeção ENGEL 1100, através da aplicabilidade de técnicas de manutenção preditiva. 
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1.3 Opções metodológicas 

A escolha da metodologia para a realização deste trabalho tem em conta os objetivos gerais da 
investigação e as ações necessárias para os atingir. A metodologia adotada para a realização 
desta investigação é Action Research, devido a este método ser apropriado para resolver 
problemas práticos e reais nas organizações, nos quais os investigadores estão diretamente 
envolvidos na resolução dos problemas. A intervenção é realizada com base na teoria, que é 
validada com base nas ações práticas implementadas para a resolução do problema com qual 
a organização se confronta (Eden & Ackermann, 2018). A Figura 2 demonstra a metodologia 
Action Research. 

 

Figura 2 - Método Action Research e diretrizes para a sua aplicabilidade (Adaptado de Martins et al., 
2020) 

Segundo os autores Hamasha et al. (Hamasha et al., 2023), a realização de manutenção 
preditiva pode assumir duas perspetivas, sendo estas, a manutenção preditiva com base na 
condição ou a manutenção preditiva centrada na fiabilidade. O presente trabalho tem como 
princípio a perspetiva da manutenção preditiva com base na condição, dado que um dos 
principais requisitos do projeto é identificar e prever falhas iminentes, através da monitorização 
de parâmetros de componentes críticos. 

Seguindo a metodologia adotada,  o plano de ação, numa fase inicial, começa na identificação 
interna de pontos críticos que condicionam o funcionamento da máquina de injeção e que 
provocam entropia produtiva. Internamente, em conjunto com o responsável de manutenção 
da Simoldes Plásticos, identificou-se dois pontos críticos, sendo estes, as resistências do bico de 
injeção e o acoplamento motor-bombas.   

De seguida, na implementação, seguiu-se a abordagem referida pelos autores Rousopoulou et 
al. (Rousopoulou te al., 2020), que consiste na construção de uma solução para a deteção de 
anomalias em tempo real. Numa fase inicial da implementação, identificou-se os recursos de 
hardware e software necessários, de seguida implementaram-se os recursos de hardware, 
definiram-se indicadores e o método de recolha dos dados em tempo real.  
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Na fase de avaliação verificam-se as ações e valores limites que identificam se o equipamento 
necessita de uma avaliação cuidada e se os valores recolhidos em tempo real ultrapassam os 
definidos para o bom funcionamento dos componentes. Nesta fase a informação é analisada e 
os técnicos de manutenção têm conhecimento da anomalia verificada, através da integração 
realizada com o software de gestão da manutenção.  

Por último, a fase de monitorização garante a viabilidade de todo o fluxo deste projeto, de 
forma a que os indicadores de condição do equipamento sejam continuamente ajustados, 
através dos dados históricos recolhidos. 

A escolha deste princípio de investigação deve-se aos factos anunciados pelo autor Mobley 
(Mobley, 2002), que após uma pesquisa realizada em 500 fábricas, verificou que a 
implementação de manutenção preditiva através da monitorização das condições dos 
equipamentos, reflete melhorias significativas na fiabilidade e disponibilidade destes. Na 
mesma linha de ação, o autor anuncia que a monitorização regular da condição das máquinas 
e dos sistemas, reduz em média 55% o número de falhas catastróficas e inesperadas de uma 
máquina. 

1.4 Estrutura do documento 

Este documento está organizado em vários capítulos, de modo a apresentar de forma clara o 
desenvolvimento deste projeto, que consiste na otimização das paragens produtivas de uma 
máquina de injeção através de manutenção preditiva. 

O capítulo 1 apresenta a introdução do tema, que contextualiza a importância da manutenção 
preditiva na indústria, com foco no contexto da industria 4.0. Este capítulo também descreve a 
questão e objetivos de investigação e a metodologia utilizada. 

No capítulo 2 é realizada a revisão bibliográfica, onde se explora os diferentes tipos de 
manutenção com foco na manutenção preditiva e as técnicas utilizadas, bem como a integração 
das tecnologias da indústria 4.0 para suportar estas metodologias. Este capítulo é essencial para 
o desenvolvimento teórico deste projeto. 

O capítulo 3 foca-se no desenvolvimento do projeto e inicia com o diagnóstico do atual plano 
de manutenção preventivo da máquina de injeção. Logo após, é realizada a identificação dos 
componentes críticos da máquina, para se identificar o foco da implementação das técnicas de 
manutenção preditiva. De seguida, realiza-se o plano de ação que consiste na esquematização 
da estratégia a seguir.  Posteriormente, realiza-se a implementação que aborda a identificação 
específica dos recursos de hardware e software, a aplicação dos mesmos, a definição de 
indicadores de condição para os componentes críticos, a recolha de dados em tempo real e o 
armazenamento dos mesmos. Por último, realiza-se a avaliação e monitorização dos 
indicadores de condição, na qual é realizada uma análise e em caso de se verificar uma 
anomalia, a informação é integrada com o software de gestão da manutenção da empresa.  

No capítulo 4 apresenta-se os resultados obtidos com a implementação da estratégia de 
manutenção preditiva, através da análise da sua eficácia na deteção de falhas e na redução das 
paragens produtivas não planeadas. 
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Finalmente, no capítulo 5, são apresentadas as conclusões finais, realizada uma reflexão sobre 
os principais resultados do projeto e propõem-se sugestões de melhoria para se incluírem no 
projeto num futuro próximo. 
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2 Revisão Bibliográfica 

O propósito deste capítulo, numa fase inicial, começa através da realização de uma introdução 
à manutenção preditiva, onde se aborda os conceitos básicos, técnicas, a importância e 
identificação dos diferentes tipos de manutenção. Numa segunda fase, expõe-se o conceito da 
indústria 4.0, onde se aborda a tecnologia e os princípios de implementação. De seguida, refere-
se a importância da indústria 4.0 e a interligação interna com a manutenção preditiva. Por 
último, realiza-se o levantamento de diversas aplicações práticas de manutenção preditiva, de 
forma que seja possível compreender os resultados e dificuldades na área em questão. 

2.1 Introdução à manutenção preditiva 

A manutenção preditiva surge da necessidade de controlar o estado de ativos produtivos, que 
precisam de correções ou verificações regulares (Khazaelpour & Zolfane, 2024). Segundo os 
autores Kamariotis el al. (Kamariotis et al., 2024), a manutenção preditiva é uma estratégia de 
monitorização, que permite realizar estimativas da vida útil restante, com base na avaliação de 
alguns parâmetros. Este tipo de manutenção permite o planeamento de ações de manutenção 
por meio da análise contínua.  

O OEE (Overall Equipment Effectiveness), é utilizado pela sociedade e permite medir e avaliar a 
eficiência dos equipamentos, mas a avaliação do indicador depende do estudo das suas 
componentes individuais. O autor ainda refere que para ser possível compreender e melhorar 
o indicador, é necessário analisar as diferentes áreas que o influenciam, sendo uma delas a área 
da manutenção (Ylipää et al., 2017). Especificamente na área de manutenção os indicadores 
MTBF (Mean Time Before Fail) e o MTTR (Mean Time To Repair) são indicadores de grande 
importância e existe necessidade de serem analisados, dado que permitem refletir o 
desempenho do sistema produtivo (Alavian et al., 2019).  

Ao longo dos anos existiu ume evolução considerável e visível na área tecnológica, como 
anuncia Sakurai & Zuchi (2018, p. 481) “Com o passar dos anos e face às constantes inovações 

tecnológicas a indústria passou por importantes e profundas mudanças, todas serviram para mudar de 
forma considerável o desenvolvimento de uma sociedade, que hoje assiste a uma transformação 

tecnológica sem precedentes e precisa a todo custo adaptar-se a essa realidade”. A tecnologia está 
presente em todo lado, faz parte do dia a dia e permite-nos evoluir. 
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A indústria 4.0, que carateriza a era que vivemos, tem como princípios a capacidade de 
operação em tempo real, a informação disponível, os sistemas conectados e a modularidade, 
que permitem a interligação da tecnologia com outras áreas (Sakurai & Zuchi, 2018). A 
integração da área da manutenção com a tecnologia 4.0 é um fator bastante importante, isto 
porque conforme os autores Marques & Brito (2019, p. 8914) “A área de manutenção, como função 

estratégica das organizações, impacta diretamente os resultados operacionais e com isso a rentabilidade 

das empresas”. Os projetos de manutenção preditiva são um complemento estratégico para 
melhorar resultados, reduzir os tempos de paragens e, por último, obter equipamentos com 
maior vida útil (Marques & Brito, 2019).  

2.1.1 Conceitos básicos de manutenção preditiva 

A manutenção preditiva para ser aplicada tem de seguir um conjunto de etapas indispensáveis 
ao seu sucesso, sendo estas: recolha e processamento de dados, construção de indicadores, 
deteção e localização antecipada de anomalias, previsão e prognóstico da saúde do 
equipamento e o desenvolvimento de ações corretivas quando detetadas situações não 
regulares (Lughofer & Sayed-Mouchaweh, 2019).  

A recolha de dados é a técnica utilizada para a monitorização do estado de degradação dos 
componentes do sistema, através da utilização de sensores. Para a recolha de dados é 
necessário um equipamento de transmissão e armazenamento de dados. Após a recolha é 
necessário efetuar o processamento dos dados, para que seja possível interpretar sinais 
(tempos, frequências, vibrações, etc.) transmitidos dos sensores e construir indicadores. A 
construção de indicadores permite o acompanhamento da função dos componentes e controlar 
o momento em que surge a incapacidade do componente desempenhar a sua função (Lughofer 
& Sayed-Mouchaweh, 2019). A eficiência das empresas transformadoras depende do 
desempenho e fiabilidade das suas instalações produtivas. Para que isso aconteça é necessário 
um acompanhamento e implementação de indicadores que sejam elementos importantes no 
desempenho da manutenção (Muchiri et al, 2011). 

A deteção e localização antecipada de perdas de função, num âmbito de dados, são 
normalmente refletidas em registos que apresentam comportamentos que não se enquadram 
com as características das medições anteriormente realizadas. A deteção da perda de função 
em certas situações ocorre de forma não supervisionada, o que torna amplamente atrativo para 
a realização de manutenção. Referentemente aos registos das medições, os registos regulares 
podem ser considerados como representantes do processo sem anomalias, o que pode ser 
usado numa situação de referência para definir uma situação de anomalia. (Lughofer & Sayed-
Mouchaweh, 2019).  

A previsão e o prognóstico da saúde do equipamento permitem dar suporte à decisão baseada 
numa condição, tendo como pilar estrutural a monitorização dos componentes (Simeón, 2008). 
Segundo os autores Lughofer e Sayed-Mouchaweh (Lughofer & Sayed-Mouchaweh, 2019), o 
modelo de previsão deve ser capaz de fornecer uma previsão fiável e o tempo de reação longo 
o suficiente para que seja possível realizar as intervenções necessárias, antes que o 
componente se degrade completamente.  

Mais tarde, os autores Lee et al. (Lee et al., 2020), também abordam a manutenção preditiva 
como uma parte integral do prognóstico e gestão da saúde de um sistema. O PGS (prognóstico 
e gestão da saúde) é um método que permite garantir disponibilidade dos equipamentos, 
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através da avaliação da degradação e previsão do prognóstico dos equipamentos, permitindo 
obter alertas sobre falhas e economizar custos. A implementação de PGS aborda algumas 
etapas, tais como: a identificação de componentes críticos e a recolha de dados. Na área da 
manutenção preditiva, uma das estratégias para a recolha de dados é a análise de vibrações, 
através da aplicação de vários sensores, de forma que a conjugação de dados de diferentes 
fontes, possa ser útil para alcançar resultados mais precisos e fiáveis.  

Nos últimos 10 anos, já existiram aplicações de PGS na indústria automotiva que obtiveram 
bons resultados (Lee et al. 2020). Sendo assim, para reduzir o tempo de inatividade e os custos 
de manutenção, a monitorização das condições de funcionamento do equipamento e a previsão 
de falha, são fatores importantes para prever a falha antes que ela aconteça. Esta monitorização 
é realizada através da formulação de uma estratégia de manutenção preditiva (Li & Wang & He, 
2016). 

2.1.2 Técnicas de manutenção preditiva 

Segundo o autor Mobley (Mobley, 2002), existe uma diversidade de tecnologias que podem ser 
usadas para a realização de manutenção preditiva. De todas as técnicas, a monitorização de 
vibrações, por norma, é o componente principal de um programa de manutenção preditiva. No 
entanto, a monitorização de vibração não fornece todas os dados necessários para um 
programa de manutenção preditiva eficiente. Esta técnica é limitada à monitorização da 
condição mecânica e não inclui outros parâmetros críticos e necessários para garantir a 
fiabilidade do equipamento. Outras técnicas de que fazem parte de um programa de 
manutenção preditiva são:  

− Termografia: Técnica utilizada para monitorizar a emissão de energia infravermelha, que 

permite identificar anomalias térmicas. A radiação infravermelha permite identificar a 

temperatura da superfície. Existem três tipos de instrumentos que podem ser utilizados 

para realizar esta técnica de manutenção preditiva, sendo estas: termómetros 

infravermelhos, scanners de linha e imagens infravermelhas; 

− Análise do óleo lubrificante: Esta técnica baseia-se na análise do estado do óleo lubrificante 

utilizado nos equipamentos. As análises fornecem informação quantitativa dos elementos 

químicos de forma individual, onde são identificados os aditivos e contaminantes contidos 

no óleo. Uma análise desta permite identificar padrões de desgaste de componentes e 

fornecer informação sobre falhas funcionais; 

− Parâmetros do processo: Esta técnica consiste numa rotina de monitorização dos 

parâmetros do processo em componentes críticos. Por exemplo, considerando que um 

processo tem uma bomba que é considerada um equipamento crítico. Neste processo 

verificamos que a técnica de monitorização de vibração fornece informação sobre a 

condição mecânica e a técnica de termografia fornece a informação sobre a temperatura 

do motor e do rolamento. No entanto, nenhum deles fornece qualquer indicação sobre a 

eficiência operacional da bomba. Esta monitorização pode ser realizada de forma manual 

ou com o suporte de microprocessadores; 
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− Inspeção visual: A inspeção visual regular aos equipamentos é uma técnica indispensável 

para detetar possíveis problemas, que não seriam detetadas por outras técnicas de 

manutenção preditiva; 

− Monitorização ultrassónica: Esta técnica é muito semelhante à monitorização de vibrações, 

no entanto, a análise é realizada às altas frequências, ou seja, aos ultrassons produzidos 

pelo sistema. Por exemplo, um vazamento de gás através de um orifício restrito provoca 

uma subscrição de alta frequência que facilmente é detetada por esta técnica. 

2.1.3 Importância da manutenção preditiva na indústria  

A área da manutenção sofreu uma evolução gradual ao longo dos anos. Em primeiro lugar, 
surgiu a manutenção corretiva, como resposta às paragens e numa altura que não se controlava 
nem se monitorizavam as avarias. De seguida, existiu uma evolução para a manutenção 
preventiva, que consiste no prolongamento da vida útil do equipamento através de 
intervenções periódicas. Mais tarde, surgiu o conceito de manutenção preditiva, com o objetivo 
de melhorar o desempenho e eficiência do processo de fabrico (Achouch et al., 2022). A Figura 

3 demonstra o limite temporal das atividades e métodos de manutenção. 

 

 

Figura 3 - Evolução das atividades e métodos de manutenção (Adaptado de Achouch et al., 2022) 

Segundo os autores Achouch et al. (Achouch et al., 2022, p. 5), a manutenção preditiva implica 
“uma diminuição do tempo de paragem e do número de paragens desnecessárias, acompanhada de uma 
redução dos custos de reparação, oferecendo a possibilidade de intervenções através da previsão de 

falhas”. A manutenção preditiva oferece uma vida útil e prolongada aos equipamentos, 
garantindo uma maior fiabilidade do equipamento, bem como soluções mais ecológicas e 
rentáveis.  
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A Figura 4 representa o diagrama de intervalos de inspeção e o momento de atuação da 
manutenção preditiva. 

 

 

Figura 4 - Intervalos de falhas potenciais nos intervalos de inspeção e momento de atuação da 
manutenção preditiva (Adaptado de Achouch et al., 2022) 

2.1.4 Identificação e comparação de diferentes estratégias de manutenção  

Os diferentes tipos de manutenção estão diretamente relacionados com diferentes estratégias 
de manutenção. Existem várias estratégias de manutenção disponíveis, incluído a não planeada 
e a planeada. A estratégia de manutenção não planeada tem como objetivo identificar os 
problemas nos equipamentos/sistemas/ferramentas, de seguida corrigi-los e, por fim, devolvê-
los à sua função. Por outro lado, a estratégia de manutenção planeada tem como objetivo 
manter o estado de disponibilidade dos equipamentos, antes que eles falhem, com o objetivo 
de prolongar o tempo de atividade e produção (Hamasha et al., 2023).  
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A Figura 5 mostra a estrutura relacional entre os diferentes tipos de manutenção, segundo os 
autores (Mohammad et al., 2023). 

 

Figura 5 - Diferentes estratégias de manutenção (Adaptado de Hamasha et al., 2023) 

Em complemento, outra abordagem mais aprofundada é anunciada por Ben-Daya (Ben-Daya et 
al., 2009), que classifica a manutenção também em duas vertentes, sendo estas: a planeada e 
a não planeada.  A Figura 6 demonstra visualmente a abordagem do autor. 

 

Figura 6 - Diferentes estratégias de manutenção (Adaptado de Ben-Daya et al., 2009) 

A manutenção corretiva é definida como a atividade realizada após a falha ser verificada. Este 
tipo de manutenção é apropriada em ambiente onde a dependência dos equipamentos é 
mínima. Também pode ser apropriada para ambientes industriais em que a falha de 
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equipamentos não é prejudicial, ou seja, não existe consequências sérias que afetem a 
produção.  

A manutenção corretiva é definida segundo duas técnicas: 

− Manutenção corretiva do equipamento: A manutenção é realizada após a ocorrência de 

uma falha, o objetivo é retomar o bom funcionamento do equipamento, para que ele possa 

desempenhar a sua função; 

− Manutenção de emergência: Definida como a atividade que se deve realizar imediatamente 

para evitar consequências graves. Por norma, são aplicadas restrições às frequências das 

manutenções, de forma que seja possível otimizar custos. 

A manutenção preventiva é uma estratégia organizada para efetuar manutenção em intervalos 
pré-definidos, para reduzir a probabilidade de falha ou degradação do estado funcional. Este 
tipo de manutenção pode seguir três estratégias (Ben-Daya et al., 2009): 

− Manutenção baseada em intervalos constantes: A manutenção é realizada em intervalos 

de tempo fixos. Os intervalos são definidos de forma que exista um equilíbrio entre risco de 

falha e os custos de manutenção; 

− Manutenção baseada na idade: Tem como estratégia a utilização de manutenção 

preventiva após o equipamento atingir uma idade específica. Se o equipamento falhar antes 

da idade específica são realizadas ações de manutenção; 

− Manutenção imperfeita: Tem como base as duas técnicas referidas anteriormente, parte-

se do princípio que o equipamento é reposto ao seu estado original através da realização 

de uma manutenção preventiva. No entanto, pode acontecer que o equipamento 

apresente uma incerteza do seu estado atual, dado que pode não estar como 

originalmente, o que leva a uma incerteza na programação das atividades futuras. 

Por último, a manutenção preditiva e as suas estratégias são anunciadas segundo Ben-Daya 
(Ben-Daya et al., 2009), como uma manutenção realizada de forma adaptativa, conforme a 
condição do equipamento. Este tipo de manutenção segue duas estratégias, sendo estas: 

− Manutenção baseada na condição: Segue como base numa estratégia de observação do 

estado dos componentes do equipamento. Um caso prático é a monitorização das 

vibrações, uma vez que os dados recolhidos refletem o estado atual do componente. Esta 

estratégia permite a visualização da falha iminente e a previsão da mesma; 

− Manutenção centrada na fiabilidade: É o tipo de manutenção que consiste em realizar 

estimativas para a realização de manutenção de um equipamento. O objetivo é minimizar 

os custos e o tempo de inatividade, mas ao mesmo tempo não considera a possibilidade de 

falha. Para a realização deste tipo de manutenção é necessário realizar duas tarefas. A 

primeira tarefa é analisar e categorizar os modos de falha do equipamento e a segunda 

tarefa é a classificação das consequências de cada modo de falha identificado. Isto é 

necessário para que os algoritmos consigam conceder prioridade na logica de decisão. 
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2.1.5 Análise de vibrações na manutenção preditiva 

A avaliação do estado de um componente, principalmente em operações de equipamentos, 
quando estes estão em funcionamento, por norma, é realizado através de métodos 
vibroacústicos. Estes métodos têm com princípio de funcionamento a análise da vibração em 
postos específicos, sendo estes normalmente localizados junto a rolamentos. Existem 
diferentes origens para as vibrações, sendo que podem ser classificadas como vibrações 
estruturais causadas pelas cinemáticas, vibrações tecnológicas causadas pelas imperfeições de 
fabrico do equipamento e, por último, as vibrações operacionais causadas pela degradação dos 
componentes do equipamento (Sokolski, 2023). As vibrações operacionais, são as vibrações 
mais importantes para este projeto, dado que sinalizam com antecedência suficiente a 
iminência da falha no componente do equipamento. 

A vibração é uma grandeza considerada valiosa na avaliação do estado das unidades de 
operação. Os dados obtidos através desta grandeza desempenham um papel importante na 
manutenção de máquinas modernas. Uma desvantagem do método vibroacústivo são as 
interferências causadas por outras fontes de vibração e ruído. Esta desvantagem está 
diretamente relacionada com as diferentes componentes dos equipamentos, que são 
constituídas por rolamentos, transmissões ou motores que emitem diferentes sinais e podem 
influenciar os resultados (Sokolski, 2023). 

A monitorização da condição do equipamento, através da análise de vibrações é uma vertente 
que permite aumentar a segurança estrutural e reduzir custos de manutenção. Esta 
monitorização consiste em três etapas principais, sendo estas, a monitorização do sinal, 
processamento do sinal e interpretação dos dados (Goyal & Pabla, 2016). A Figura 7 demonstra 
esquematicamente esta lógica. 

 

 

Figura 7 - Etapas da monitorização da condição do equipamento (Adaptado de Goyal & Pabla, 2016) 

Segundo os autores Goyal & Pabla (Goyal & Pabla, 2016) os métodos para a monitorização da 
condição podem ser divididos em dois tipos, sendo estes os métodos baseados em modelos e 
os métodos baseados em características. O método baseado em modelos consiste na procura 
de um modelo para prever potenciais erros de operação. Por outro lado, o método baseado nas 
características, consiste na extração das características do sinal e na tomada de decisões 
provenientes desse sinal. A prática deste método pode ser realizada através da aquisição de 
dados de diferentes domínios, tais como: 

− Domínio de tempo (médias, desvio-padrão, amplitude, valor eficaz, etc); 

− Domínio da frequência (frequências, energia em diferentes bandas de frequência); 
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− Domínio espacial; 

− Domínio tempo-frequência (distribuição tempo-frequência). 

A aceleração e velocidade são dados adquiridos nas técnicas de análise de vibração no domínio 
do tempo. O indicador Root Mean Square (RMS) e o Crest Factor, têm sido aplicados para o 
diagnóstico de rolamento e engrenagens. O valor do RMS é uma mais-valia na deteção de 
desequilíbrios em máquinas com movimentos rotativos, no entanto, não permite detetar 
problemas em estados iniciais (Vishwakarma et al., 2017).  

O autor Vishwakarma, (Vishwakarma et al., 2017), identifica que o indicador Crest Factor é a 
relação entre o valor de pico do sinal de entrada e o valor RMS. O valor de pico é o valor máximo 
do sinal recolhido num intervalo de tempo especificado (Večeř et al., 2005). Esta relação 
elevada representa as roturas de dentes de engrenagens ou pistas de rolamentos danificadas 
(Vishwakarma et al., 2017). 

No domínio de tempo-frequência, uma das técnicas utilizadas é a Fast Fourier Transform (FFT), 
para o diagnóstico de avarias em equipamentos. A transformada de Fourier é uma 
representação no domínio da frequência que estima a força de diferentes componentes da 
frequência de um sinal ao longo do tempo. A FFT é utilizada em diversas vertentes, por exemplo 
na identificação de danos em tubagens, em modelos de pontes realizados à escala e sujeitos a 
testes de impacto ou na visualização do comportamento de estruturas em treliças sujeitas a 
sismos (Goyal & Pabla, 2016). 

2.2 Indústria 4.0  

Segundo a literatura, na visão dos autores Wang et al. (Wang et al., 2016, p. 261) “a Indústria 4.0 

é um termo coletivo para tecnologias e conceitos de organização da cadeia de valor”. As fábricas 
inteligentes da indústria 4.0 monitorizam processos físicos, tomam decisões descentralizadas, 
comunicam e cooperam com os seres humanos em tempo real. Durante a abordagem deste 
capítulo, vão ser referenciadas as tecnologias da indústria 4.0, assim como os seus princípios de 
implementação. 

2.2.1 Tecnologia na indústria 4.0 

O caminho da indústria 4.0 é a comunicação entre computadores e equipamentos industriais, 
de forma que seja possível tomar decisões sem a intervenção humana. A interligação entre 
sistemas ciberfísicos, Internet of Things (IoT) e outros sistemas, torna a indústria 4.0 possível e 
o conceito de fábrica inteligente uma realidade próxima. Suportar tecnologicamente os 
equipamentos permite a comunicação entre máquinas e a recolha de dados. Com isto, as 
fábricas tornam-se mais eficientes, mais produtivas e originam menos resíduos (Achouch et al., 
2022). 

Os sensores tornaram-se compactos, altamente portáteis e com capacidades de conexão a 
dispositivos de difícil acesso. Desta forma, os dispositivos tornam-se acessíveis à extração de 
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dados e os sensores desempenharam um papel fundamental no início da automação e no 
desenvolvimento da indústria (Javaid et al., 2021). 

Em síntese, a tecnologia permite às empresas obterem uma capacidade de resposta mais rápida 
às mudanças do mercado, oferecendo produtos mais personalizados. A grande recolha de 
dados permite em tempo real monitorizar o estado dos equipamentos, como por exemplo a 
localização de fugas e o controlo da velocidade de funcionamento (Achouch et al., 2022).  

2.2.2 Princípios de implementação 

A implementação da indústria 4.0 necessita de tecnologias multidisciplinares. Estas tecnologias 
devem comunicar automaticamente entre si e com outros sistemas através da internet. 
Segundo aos autores Achouch et al. (Achouch et al., 2022), os componentes necessários para a 
indústria 4.0 estão demonstrados na Figura 8. 

 

Figura 8 - Componentes das tecnologias da Indústria 4.0 (Adaptado de Achouch et al., 2022) 

A componente do IoT permite que os objetos comuniquem e interajam entre si, de forma a 
facilitar a troca de informação e o cumprimento dos objetivos comuns. O IoT pode ser 
considerado como a rede onde os sistemas de cibersegurança cooperam entre si, através de 
endereços únicos (Wang et al., 2016). 

Segundo os autores Javaid et al. (Javaid et al., 2022) a inclusão da automação na indústria 
permitiu a conectividade, abriu disponibilidade para melhorar a robótica e facilitou a 
conectividade com os equipamentos, originando produtos melhores e mais eficientes. 

A capacidade de computação, na indústria 4.0, é um recurso valioso para a execução de tarefas 
de comutação intensiva, como por exemplo, as tarefas de suporte à decisão. Atualmente, as 
plataformas na nuvem fornecem capacidade de computação e armazenamento virtual de uma 
forma flexível, no entanto, limitado. Contudo, deve-se ter em consideração que a maioria dos 
processos industriais têm requisitos de resposta e desempenho rigorosos e, por este fator, o 
poder computacional exclusivo nas plataformas externas pode não ser uma solução viável 
(Siqueira & Davis, 2022). 

Referente à análise de grande quantidade de dados, os autores Achouch et al., (Achouch et al., 
2022, p. 261), enunciam na sua obra que “Big data em tempo real não é apenas um processo para 

armazenar uma enorme quantidade de dados numa base de dados ou armazém. A mineração de dados 
permite analisar e descobrir padrões, regras e conhecimento de big data recolhidos de diversas fontes. 

Assim, pode-se tomar a decisão certa na hora certa e no lugar certo”. Ou seja, além da capacidade 
necessária para a recolha de dados, ainda é necessária a capacidade de análise, para que seja 
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possível extrair conhecimento. Na mesma linha de pensamento, verifica-se que a automação e 
a digitalização de processos é uma realidade que vem evoluindo ao longo dos anos, e segundo 
os autores Lee et al. (Lee et al., 2019, p. 328) “Digitalização e Indústria 4.0 são termos que 

representam uma suposta mudança radical disponível para as indústrias na melhoria dos resultados dos 
negócios. A digitalização tem sido um tema recorrente da terceira revolução industrial, coincidindo com 

a maior disponibilidade da computação digital na década de 1950”. Os autores ainda reforçam que a 
digitalização é uma filosofia e a tecnologia indispensável no suporte à mudança industrial. 

2.3 Interligação da Indústria 4.0 com a Manutenção Preditiva 

A quarta revolução industrial, também conhecida pela indústria 4.0, concentrou-se no 
desenvolvimento digital dos processos físicos e na obtenção do estado dos processos físicos. O 
equipamento de produção pode apresentar sinais precoces de que algo está errado e que uma 
avaria pode acontecer em breve. Esses sinais podem ser detetados por modelos preditivos que 
observam os desvios das condições normais de produção. Através da tecnologia, a área da 
manutenção obtém informação sobre o melhor momento para realizar manutenção, 
conseguindo realizar intervenções reativas e planeadas. Os equipamentos conectados, 
independente da sua localização, fornecem dados para a manutenção preditiva. O objetivo é 
recolher uma variedade de sinais online ou offline do equipamento, para ser possível trabalhar 
com modelos que possam detetar falhas ou anomalias precoces (Dalzochio et al., 2020). 

A Figura 9 apresenta um modelo projetado para detetar falhas precoces. Este modelo é 
composto por duas camadas, a primeira camada, designada por física, onde estão os sensores 
que monitorizam o comportamento das máquinas e equipamentos. A segunda camada é 
designada por virtual, onde os dados recolhidos pelos sensores são armazenados e processados 
para alimentar modelos e fornecer estimativas da vida útil da máquina ou componente. 

 

Figura 9 - Visão geral do modelo projetado para um sistema de deteção de falhas precoces (Adaptado 
de Dalzoc et al., 2020) 
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Segundo os autores Compare et al. (Compare et al., 2020) recolher, armazenar e analisar uma 
grande quantidade de dados, proporciona um custo que aumenta com o aumento da proporção 
dos dados. O objetivo final da digitalização deve ser a aquisição de dados inteligentes e não 
uma grande quantidade de dados (Big Data). Para demonstrar este fator, os autores anunciam 
uma breve experiência relativa à aquisição de dados de vibração de um rolamento. Devido a 
questões de armazenamento nos servidores, apenas foram guardados duas características, a 
aceleração média quadrática e a vibração de pico a pico. Esta duas características, referidas 
anteriormente, provaram serem suficientes para a identificação de falhas abrutas. No entanto 
é necessário ter cuidado na utilização de dados, que refletem janelas temporais longas, dado 
que o equipamento/componente pode estar sujeito a velocidades variáveis e cargas de trabalho 
diferentes, aos quais os sinais de vibração são sensíveis. 

2.4 Aplicações práticas de manutenção preditiva 

Os autores Morgan e Chu (Morgan & Chu, 2022) realizaram o desenvolvimento de um 
indicador, com base na análise de vibrações, para monitorizarem o estado de lubrificação de 
uma máquina de injeção. Nesse estudo foi utilizado o IMC CRONOflex como sistema para a 
aquisição de dados, sendo este modular e capaz de realizar o registo simultâneo de sinais 
analógicos e digitais. Foram instalados um acelerómetro e um extensómetro para a recolha de 
dados de vibração e de deformações. A Figura 10 demonstra o esquema utilizado na aquisição 
de dados. 

 

Figura 10 - Esquema utilizado na aquisição de dados, na máquina de injeção (Adaptado de Morgan & 
Chu, 2022) 
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O sistema de aquisição de dados é composto pelo caminho laranja, que representa as 
alterações de tensão ao longo da guia de ligação e o caminho azul que representa as vibrações 
recolhidas pelo acelerómetro (Morgan & Chu, 2022). Os sinais recolhidos pelo sistema de 
aquisição de dados são observáveis na Figura 11. 

 

Figura 11 - Perfil de recolha dos dados, através do sistema de aquisição de dados (Adaptado de Morgan 
& Chu, 2022) 

Após a análise e tratamento de dados, verifica-se que a abordagem que permitiu estimar o 
ponto exato de lubrificação, foi através da utilização do espetro de resposta ao choque e da 
aceleração máxima transmitida. Sendo assim, um valor de energia singular foi calculado e 
utlizado como indicador de condição para classificar a máquina de injeção. O desenvolvimento 
do indicador teve em consideração operações algébricas entre a fórmula da energia cinética, a 
energia potencial elástica e a energia mecânica (Morgan & Chu, 2022). A fórmula do indicador 
é demonstrada na Equação 1:  

 

𝐸 =  𝐻𝐼𝑆𝑅𝑆 =  ∑
1

2
𝑚(𝑥𝑚𝑎𝑥)2

𝑚=𝑛

𝑚=1

 
(1) 

, onde 𝐻𝐼𝑆𝑅𝑆  é o índice representativo do estado de lubrificação do sistema e 𝑥𝑚𝑎𝑥  a velocidade 
máxima. 
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A Figura 12, demonstra a tendência obtida através da análise do indicador de condição 𝐻𝐼𝑆𝑅𝑆   
durante o período de abertura do molde. 

 

Figura 12 - Indicador da condição do equipamento VS número de ciclos de funcionamento no período 
de abertura do molde (Adaptado de Morgan & Chu, 2022) 

Os resultados do indicador da condição estão de acordo com três fases, sendo a primeira fase 
composta pela diminuição da taxa de falha, através da lubrificação recente da alavanca 
articulada. De seguida, a segunda fase, é definida por uma baixa taxa de falha, à medida que o 
número de injeções é incrementado e, por último, após decorridos um número de ciclos 
considerável, existe um aumento na taxa de falha. Dado este fator, conclui-se que é necessário 
lubrificar a alavanca articulada para evitar a sua falha. (Morgan & Chu, 2022). 

Os autores Morgan e Chu, (Morgan & Chu, 2022), em nota conclusiva referem que o estudo 
permitiu identificar informações pertinentes no momento de desaperto da alavanca e não no 
de aperto, através dos dados recolhidos quando a máquina executava o movimento para abrir 
o molde. O estudo permitiu verificar que o algoritmo de resposta estrutural utilizado superou 
os algoritmos do domínio de tempo e da frequência, na análise de vibrações transitórias, 
sempre que o número de ciclos era incrementado e a lubrificação da máquina se desgastava.  

Outra perspetiva, na área da manutenção preditiva, é a anunciada pelos autores Frumosu et al. 
(Frumosu et al., 2020), que desenvolveram um caso de estudo sobre a previsão de desgaste de 
moldes, com base na condição do molde. Numa primeira fase os autores realizam o 
levantamento do processo de moldagem por injeção, de forma a identificar as diferentes etapas 
do processo de injeção.  
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A Figura 13 demonstra uma máquina de injeção de plástico e os componentes principais.  

 

Figura 13 - Componentes principais de uma máquina de injeção (Adaptado de Frumosu et al., 2020) 

Na segunda fase do caso de estudo, realizaram uma descrição dos dados fornecidos pelo 
parceiro do projeto. Os dados fornecidos refletiam uma situação real, de vários moldes 
utilizados em produção. De seguida, das 900 observações contidas nos dados, existiam mais de 
200 características classificatórias. Foi necessário classificar as características e identificar a 
mais importante, através do modelo Random Forest (Frumosu et al., 2020). Este modelo é 
definido segundo o autor Breiman, da seguinte forma: “O Random Forest é um classificador 

constituído por um conjunto de classificadores estruturados em árvore {h(x, k), k= 1,...} em que os {k} são 
vetores aleatórios independentes e identicamente distribuídos e cada árvore dá um voto unitário para a 

classe mais popular na entrada x” (Breiman, 2001, p. 6). 

Os autores Frumosu et al. (Frumosu et al., 2020), após a identificação da característica mais 
importante (característica nº 182), realizaram um estudo para o agrupamento da característica 
nº 182, com base em cinco categorias, recorrendo ao método de Clustering, conforme 
demonstrado na Figura 14. 
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Figura 14 - Agrupamento das 5 principais categorias para a característica nº 182 (Adaptado de Frumosu 
et al., 2020) 

De seguida, foram realizadas as curvas de sobrevivência para cada categoria, através do 
estimador de Kaplan-Meier, sendo este baseado na função de sobrevivência a partir de dados 
de vida, que neste caso é a característica nº 182 (Frumosu et al., 2020). 

Os autores realizaram duas análises às curvas de sobrevivência, sendo a primeira com os dados 
de moldes que já apresentavam desgaste (Figura 15) e a segunda com todos os dados (Figura 
16).  

 

Figura 15 - Estimativa da curva de sobrevivência de Kaplan-Meier utilzando apenas dados de moldes 
com desgaste (Adaptado de Frumosu et al., 2020) 
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Figura 16 - Estimativa da curva de sobrevivência de Kaplan-Meier utilizando todos os dados de moldes 
(Adaptado de Frumosu et al., 2020) 

Com base nesta informação é possível realizar a monitorização em tempo real dos moldes em 
produção, face ao número de injeções que o molde tem, através da informação recolhida 
(proporção de moldes desgastados com o mesmo número de injeções). Em complemento, para 
que a informação fosse acessível, foi desenvolvido um dashboard para realizar o 
acompanhamento do estado atual dos moldes. Como trabalhos futuros, os autores referem que 
é importante incorporar todos os dados disponíveis no modelo Radom Forest para ser possível 
obter uma melhor previsão na curva de sobrevivência. Os autores ainda anunciam que a gestão 
de dados deve ser uma questão importante, devido à necessidade de explorar a frequência de 
atualização dos dados de treino no modelo e, por fim, de quantos dados devem ser incluídos 
no conjunto de treino (Frumosu et al., 2020). 
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3 Desenvolvimento 

No desenvolvimento deste projeto aborda-se o método Action Research, com capítulos 
dedicados ao diagnóstico, implementação, avaliação e monitorização. No capítulo de 
diagnóstico realiza-se o levantamento das necessidades de manutenção preditiva na máquina 
de injeção destacada para este projeto. De seguida, no capítulo do plano de ação constrói-se o 
macro plano de ação deste projeto, de forma a garantir o seguimento de todas as ações 
necessárias na implementação e avaliação. Após o desenvolvimento do plano de ação, segue-
se o capítulo da implementação onde se realiza a identificação especifica dos recursos de 
hardware e software e a identificação dos indicadores de condição. No capítulo da avaliação e 
monitorização, realiza-se a avaliação dos dados recolhidos em tempo real, através da 
monitorização continua dos indicadores e da evolução da tendência ao longo do tempo.  

3.1 Diagnóstico 

Neste capítulo é apresentado o método de trabalho utilizado pela equipa de manutenção da 
Simoldes Plásticos, através da utilização do software de gestão da manutenção, onde é 
realizada toda a gestão e registo das tarefas de manutenção realizadas pelos técnicos. De 
seguida, são identificadas as tarefas que serão removidas futuramente do plano de manutenção 
da máquina de injeção, dado que estas vão ser realizadas conforme a condição do 
equipamento, através do controlo em tempo real do seu estado. 

3.1.1 Manutenção Preventiva na Simoldes Plásticos 

Desde 2005 a Simoldes Plásticos, através do software de gestão da manutenção, faz a gestão 
preventiva dos seus equipamentos. Esta gestão é realizada de acordo com os diversos planos 
de manutenção definidos para os diferentes tipos de equipamento. O seguimento do plano de 
manutenção é realizado pelo supervisor de manutenção, que posteriormente distribui o 
trabalho pelos seus técnicos. 

As tarefas de manutenção preventiva sistemáticas são realizadas de acordo com uma 
periodicidade, que neste caso pode ser temporal (dias, semanas, meses), número de horas ou 
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número de injeções. Por outro lado, as tarefas de manutenção preventiva condicional, corretiva 
ou melhoria são um evento único e registado no software de gestão da manutenção, para que 
seja possível agregar e futuramente consultar todo o histórico de intervenções no 
equipamento. A Figura 17 demonstra a vista do técnico, quando consulta as diferentes ordens 
de trabalho no software de gestão da manutenção. 

 

Figura 17 - Vista do utilizador quando consulta as ordens de trabalho no software de gestão da 
manutenção  

3.1.2 Plano de manutenção ENGEL 1100 

O equipamento em estudo, a máquina de injeção ENGEL 1100, tem um plano de manutenção 
definido por diversas tarefas preventivas sistemáticas. Estas tarefas são expostas na forma de 
ordens de trabalho. Para cada ordem de trabalho, o técnico responsável consulta as tarefas a 
realizar, de seguida executa as mesmas e, por fim, regista o trabalho realizado no software de 
gestão da manutenção. 

O Anexo 1 representa todas as tarefas e as respetivas periodicidades associadas ao plano de 
manutenção do equipamento em estudo. 

O plano de manutenção da ENGEL 1100 consiste em 22 tarefas de manutenção. As diversas 
tarefas estão agrupadas por periodicidade. Ou seja, todas as que têm a mesma periodicidade 
estão incluídas na mesma ordem de trabalho. Neste caso, o equipamento tem seis ordens de 
trabalho que garantem o momento certo para a realização da manutenção, de acordo com a 
periocidade. 

3.1.3 Análise ao atual plano de manutenção ENGEL 1100 

A análise ao plano de manutenção surge da necessidade de reduzir as paragens produtivas não 
planeadas e, ao mesmo tempo, remover tarefas de manutenção preventivas sistemáticas que 
possam ser funcionalmente acompanhadas. Desta forma, além de uma melhor análise do 
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estado do componente, permite que os técnicos de manutenção atuem apenas quando é 
necessário, permitindo que estes estejam aptos para outras tarefas. 

Ao longo da análise foram identificadas três tarefas de manutenção preventivas sistemáticas.  
Nestas tarefas pretendeu-se atuar, desenvolver um método de trabalho e colocar em prática a 
manutenção preditiva, através do controlo da condição do equipamento. As tarefas sinalizadas 
são as seguintes: 

− Medir os consumos das resistências de aquecimento; 

− Verificar o estado da estrela flexível no acoplamento da bomba; 

− Verificar o estado das bombas e substituir os vedantes, em caso de necessidade. 

Além dos tópicos identificados anteriormente, foi proposto analisar o desfasamento das fases 
do motor elétrico, dado que é um problema que ultimamente se verifica com alguma 
recorrência e por tal razão, é um ponto importante a ser incluído e monitorizado. 

3.2 Plano de Ação 

O plano de ação consiste em esquematizar uma estratégia, realizar o levantamento dos 
recursos e dos equipamentos necessários, para que seja possível adquirir e armazenar dados, 
detetar anomalias e, por fim, comunicar automaticamente com o software de gestão da 
manutenção. Em suma, é a realização de um pedido de trabalho à equipa de manutenção, caso 
alguma anomalia seja verificada.   

Durante a estruturação do plano de ação realizou-se o levantamento tecnológico necessário 
para garantir que, de forma generalizada, os recursos de hardware (físicos) e software (virtuais) 
eram identificados e mais tarde adquiridos no mercado. 

Para a monitorização do consumo das resistências elétricas verificou-se que era necessário 
medir, em tempo real, o consumo de corrente das resistências. Além disso, para garantir que 
as resistências apresentavam um problema funcional, tornou-se necessário controlar se a 
máquina de injeção estava a dar indicação para a resistência aquecer. Ao monitorizar essas duas 
vertentes do domínio elétrico, foi possível concluir sobre o estado das resistências e atuar em 
caso de anomalia. A nível de hardware foi necessário um dispositivo de medição de intensidade 
de corrente e uma ferramenta de diagnóstico para conseguir recolher e aceder aos dois sinais. 
Na vertente de software foi necessário um servidor, para monitorizar os sinais e comunicar com 
o software de gestão da manutenção (SGM), para que a informação fosse transmitida aos 
técnicos de manutenção.  

A verificação do estado da estrela flexível do acoplamento entre o motor elétrico e as bombas 
hidráulicas, a monitorização do estado das bombas hidráulicas e o desfasamento de fases do 
motor elétrico eram tarefas de manutenção que faziam parte do acoplamento motor-bombas. 
Devido a esse fator, o levantamento dos recursos de hardware e software foi realizado em 
conjunto. A estratégia para monitorizar em tempo real e prever a realização das tarefas de 
manutenção, referidas anteriormente, realizou-se através da análise de vibrações. 
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A nível de hardware necessitou-se de sensores para recolher dados sobre a vibração, a 
velocidade e, por último, uma ferramenta de diagnóstico para agregar e permitir o acesso aos 
sinais dos sensores. Na vertente de software foi necessário um servidor para o armazenamento 
e a análise dos dados recolhidos, de forma a ser possível comunicar com o SGM e informar os 
técnicos que está iminente uma falha no acoplamento motor-bombas. 

Na monitorização do estado das resistências elétricas e do acoplamento motor-bombas, 
existem recursos que são comuns, como por exemplo a ferramenta de diagnóstico, o servidor 
e aplicação que processa os dados em tempo real. Sendo assim, a Figura 18 demonstra, de 
forma macro, o plano de ação que se seguiu para reduzir o número de paragens produtivas não 
planeadas, através da aplicação de uma estratégia de manutenção preditiva. A cor laranja 
identificou os recursos utilizados na análise do desempenho das resistências elétricas, a cor azul 
os recursos utilizados na monitorização do estado do acoplamento motor-bombas e a cor preta 
os recursos utilizados em comum nas duas vertentes. 

 

Figura 18 - Macro plano de ação 

Após a definição do macro plano, foi necessário atuar, definir, analisar e estudar o melhor 
método para implementação para cada vertente identificada. 
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3.2.1 Resistências elétricas 

A resistência de aquecimento é um dispositivo que converte energia elétrica em calor, através 
do princípio de Joule (Signed, 2023). Existem vários fatores que podem contribuir para que uma 
resistência se danifique, nomeadamente excesso de tensão, excesso de corrente, desaperto de 
contactos elétricos ou desgaste natural.  

No caso em estudo a resistência elétrica pode assumir duas vertentes para não funcionar. A 
primeira vertente é a falha funcional devido a uma anomalia na resistência. A segunda vertente 
é a falha de comunicação entre a máquina de injeção e a resistência, isto porque existe relé de 
comando, que controla o sinal de aquecimento. Para este projeto foi importante monitorizar 
as duas vertentes, dado que o técnico de manutenção necessita de saber qual das vertentes 
está a causar a falha. A Figura 19 demonstra os dois requisitos necessários para que a resistência 
desempenhe a sua função na máquina de injeção em estudo. 

 

Figura 19 - Requisitos necessários para o controlo do aquecimento da resistência 

De forma a monitorizar o consumo da resistência foi necessário utilizar um relé de 
monitorização de fases. Este relé permite identificar a presença ou ausência de fases elétricas. 
Quando a resistência de aquecimento não aquecer, significa que deixa de existir corrente 
elétrica na mesma, indicando que a resistência apresenta uma anomalia funcional. Desta forma, 
utilizou-se um relé de monitorização para controlar a intensidade de corrente no fio da 
alimentação elétrica da resistência, a fim de identificar se a resistência apresenta uma anomalia 
funcional. 

Para monitorizar o relé de comando do aquecimento da resistência foi necessário identificar 
fisicamente na máquina de injeção o relé que realiza esse comando e monitorizar esse sinal 
elétrico.  

Desta forma ao monitorizar o consumo de corrente na resistência e no relé que comanda a 
ordem de aquecimento foi possível concluir sobre o desempenho da resistência e atuar apenas 
quando existe uma anomalia. 

A Figura 20 demonstra esquematicamente o local onde foi necessário recolher a informação 
sobre a alimentação elétrica da resistência (através da utilização do relé de monitorização) e 
sobre o sinal elétrico do comando de aquecimento. 
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Figura 20 - Esquema da localização da informação sobre a alimentação elétrica e sobre o sinal 

elétrico do comando de aquecimento 

3.2.2 Acoplamento motor-bombas 

Numa primeira fase, no acoplamento motor-bombas realizou-se o levantamento do espaço 
físico onde estão localizados o motor elétrico e as bombas hidráulicas. Após visualização da 
estrutura verificou-se que a máquina é constituída por um motor elétrico e três bombas 
hidráulicas que trabalham em série. A Figura 21, demonstra esquematicamente a constituição 
do acoplamento motor-bombas. 

 

Figura 21 - Constituição do acoplamento motor-bombas 

Após o levantamento dos componentes que necessitam de ser monitorizados foi necessário 
enquadrar e definir um método para recolher dados, de forma a verificar o estado dos 
componentes através de sensores. 

Nesse sentido, de forma a conhecer-se a condição do motor elétrico e das bombas hidráulicas, 
monitorizou-se o estado dos rolamentos através da vibração, dado que uma grande parte dos 
problemas estão relacionados com estes componentes mecânicos (Sokolski, 2023). Para a 
monitorização da vibração é necessário instalar sensores, em sítios estratégicos, junto dos 
rolamentos de cada componente, com o objetivo de captar informações da vibração.  

No entanto, devido ao motor elétrico ser de velocidade variável foi de extrema importância 
perceber a que velocidade os rolamentos operam. Desta forma, foi necessário adicionar um 
sensor indutivo, no acoplamento entre veio do motor elétrico e o veio das bombas, de modo a 
que fosse possível extrair a velocidade de rotação. A velocidade de rotação foi extraída através 
da contagem do número de dentes de aço que constitui o acoplamento. O acoplamento é 
constituído por 8 dentes de aço intercalados com a estrela flexível de plástico. O sensor indutivo 



 

33 

 

 

deteta o sinal ON/OFF 8 vezes e através dessa associação foi possível concluir que existiu 1 
rotação. 

Por último, foi necessário que todos os sensores estivessem conectados a uma ferramenta de 
diagnóstico que possibilitasse aceder aos dados recolhidos pelos sensores. A Figura 22 
demonstra esquematicamente os recursos de hardware necessários para a recolha de 
informação de cada componente. 

 

Figura 22 - Esquema dos recursos de hardware necessários para o acoplamento motor-bombas 

Em síntese, a nível de recursos de harware, para a aquisição dos dados do acoplamento motor-
bombas, são necessários três acelerómetros, um sensor indutivo e uma ferramenta de 
diagnóstico, para a amplificação e acesso aos dados recolhidos pelos sensores. 

3.3 Implementação 

A implementação deste projeto requereu a utilização de recursos existentes no mercado. Na 
vertente de recursos de hardware necessitou-se de sensores de vibração (acelerómetros), 
sensores indutivos, um relé de monitorização de corrente elétrica e ainda duas ferramentas de 
diagnóstico para analisar a informação recolhida e garantir a comunicação entre os demais 
processos. Na vertente de recursos de software foi necessário um servidor com aplicações 
dedicadas ao armazenamento e análise dos dados recolhidos, a utilização de um protocolo de 
comunicação que permita a troca de informação, uma base de dados e uma aplicação para o 
processamento os dados e interligação com o software de gestão da manutenção. Desta forma, 
foi necessário efetuar o levantamento de todas as necessidades tecnológicas. 

3.3.1 Identificação específica dos recursos de hardware e software  

Na identificação dos recursos de hardware, nomeadamente nas ações relacionadas com as 
resistências elétricas foi necessário proceder à escolha de um relé de monitorização de fases 
elétricas e uma ferramenta de diagnóstico com capacidade de interpretar sinais de corrente. O 
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relé escolhido foi o DIA53S72420A, do fabricante Carlo Gavazzi, devido à disponibilidade 
interna, isto porque é um relé já utilizado na Simoldes Plásticos em diversas aplicações. A ficha 
técnica do relé pode ser consultada no Anexo 2. 

Na interpretação dos sinais elétricos foi necessário identificar uma ferramenta de diagnóstico 
capaz de ler informação dos sinais de intensidade de corrente e, ao mesmo tempo, que fosse 
comum a todas as necessidades do projeto.  

Sendo assim, após a análise do mercado e das diversas tecnologias existentes, a ferramenta de 
diagnóstico escolhida foi a eletrónica de diagnóstico VSE002, da empresa IFM, dado que 
permite integrar informação sobre a existência de consumo de corrente por parte das 
resistências, o que permite analisar a sua condição. Acresce que a ferramenta escolhida 
também permite a análise da condição do acoplamento motor-bombas, dado que permite 
conectar acelerómetros, especificamente desenvolvidos para a análise de vibrações, conectar 
sensores indutivos para a medição da velocidade de rotação do eixo e ainda permite uma 
comunicação para o exterior, através do protocolo Open Platform Communications Unified 
Architecture (OPC UA). Por último, a ferramenta ainda apresentava versatilidade e flexibilidade 
em termos de entradas e saídas. A sua capacidade de processar diferentes tipos de sinais e 
juntamente com a sua robustez de operar em ambientes industriais exigentes, complementam 
esta escolha central para implementação deste projeto. A ficha técnica da ferramenta de 
diagnóstico pode ser consultada no Anexo 3. 

O protocolo OPC UA é o padrão de comunicação que permite a troca de dados entre sistemas 
industriais em ambientes de automação e controlo. Este padrão é uma especificação 
desenvolvida para facilitar a comunicação entre diferentes dispositivos e sistemas em diversos 
setores industriais e apresenta diversas vantagens, nomeadamente flexibilidade, estrutura em 
árvore, aberto e com grande aplicação já no mercado, o que permite que grande parte dos 
produtos e ferramentas suportem esta estrutura (Gruner et al., 2015). 

Desta forma, no plano de ação relacionado com o acoplamento motor-bombas foi definida a 
utilização de quatro acelerómetros VSA001 da IFM, utilizados para a medição das vibrações no 
motor elétrico e nas três bombas hidráulicas, uma vez que são compatíveis com a ferramenta 
de diagnóstico identificada anteriormente. A ficha técnica deste sensor pode ser consultada no 
Anexo 4. 

O sensor indutivo escolhido para controlar a velocidade de rotação é o KJ4-M12MN170-DPS-
V2-X0006, da empresa PULSOTRONIC, dado que é um sensor já utilizado na Simoldes Plásticos 
em outras aplicações e estruturalmente apresenta o comprimento adequado para a instalação. 
A frequência de comutação do sensor também é um tópico importante, isto porque o sensor 
necessita ter capacidade de comutação na frequência de trabalho do eixo rotativo. A ficha 
técnica do sensor indutivo pode ser consultada no Anexo 5. Todos os componentes foram 
escolhidos e validados de acordo com as características da máquina de injeção ENGEL 1100 e 
com a frequência de trabalho da mesma. 

No que se refere à identificação dos recursos de software, para que a comunicação pudesse ser 
realizada, foi necessário contratualizar a licença básica do servidor VSE OPC UA. Esta licença 
permite que o protocolo OPC UA seja aplicado à ferramenta de diagnóstico VSE002. Desta 
forma foi possível garantir que os dados processados e recolhidos seguiam a estrutura 
padronizada que o protocolo OPC UA define. Além da licença identificada anteriormente, ainda 
foi necessária a licença para a conexão com a eletrónica do tipo VSE, isto porque a ferramenta 
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de diagnóstico necessita de uma interface preparada para realizar a comunicação de 
transferência de dados para o exterior. 

Além das licenças, também foi necessário um servidor e uma aplicação de processamento de 
dados dedicada a este projeto, para que a recolha, o armazenamento, a análise e a comunicação 
dos dados com o SGM seja contínua. 

 A Tabela 1, identifica todos as licenças e equipamentos necessários à implementação deste 
projeto. 

 

Tabela 1 - Investimentos em licenças e equipamentos 

Descrição Código Comercial Quantidade 
Valor 

Unitário 
Valor 

Relé de monitorização DIA53S72420AF 1 93.65 € 93.65 € 

Ferramenta de diagnóstico VSE002 2 650.00 € 1 300.00 € 

Acelerómetro VSA001 3 207.00 € 621.00 € 

Sensor indutivo 
KJ4-M12MN170-

DPS-V2-X0006 
1 122.53 € 122.53 € 

Licença básica do servidor 
VSE OPC UA 

VOS050 1 268.50 € 268.50 € 

Licença para conexão com 
ferramenta de diagnóstico 

tipo VSE 
VOD001 1 13.40 € 13.40 € 

O total de investimento necessário em licenças e equipamentos associados à implementação 
deste projeto foi de 2 419.08€1. 

 

 

 
1 Valor válidos em setembro de 2024. Este valor total não inclui o valor monetário da mão de obra 
dedicada na instalação, cabos de conexão e acessórios. 
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Os recursos identificados são utilizados ao longo deste projeto, em diferentes fases do plano de 
ação. Em complemento, a Figura 23 demonstra a presença destes recursos, nas diferentes fases 
centrais. 

 

Figura 23 - Especificação dos recursos de hardware e software 
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3.3.2 Aplicação dos recursos de hardware 

Implementação dos recursos de hardware para a monitorização da condição das 

resistências elétricas 

Para aplicação dos recursos de hardware, identificados para a monitorização da condição das 
resistências elétricas, foi necessário definir todo o esquema elétrico e efetuar a montagem dos 
recursos na máquina de injeção. A Figura 24, demonstra o esquema elétrico da instalação 
realizada. 

 

Figura 24 - Esquema elétrico da instalação realizada para a monitorização da condição da resistência 
elétrica 

No esquema elétrico é possível verificar que é recolhido o sinal do relé -Q12 que comanda o 
aquecimento das resistências. Sempre que a máquina de injeção emite o sinal para 
aquecimento das resistências, a entrada IN2 da ferramenta de diagnóstico VSE002_1 vai 
receber esse sinal elétrico.  

O relé RM1 está a monitorizar o estado das fases do fio elétrico que conduz a corrente elétrica 
para a resistência. O relé tem o interruptor normalmente aberto, mas quando deteta 
intensidade de corrente o interruptor fecha. Desta forma, com o interruptor fechado a entrada 
IN1 da ferramenta de diagnóstico VSE002_1 vai receber corrente elétrica proveniente da fonte 
de alimentação dedicada (FA1), o que permite identificar que a resistência não apresenta 
nenhuma anomalia, dado que está a consumir energia elétrica e a convertê-la em calor.  

Assim, de forma a salvaguardar o bom funcionamento da ferramenta de diagnóstico, os dois 
sinais elétricos recolhidos nas entradas IN1 e IN2 devem garantir que estão entre 0 e 20mA. 
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Nesse sentido, foram instaladas duas resistências, uma de 2kΩ e outra de 3kΩ, para 
salvaguardar a ferramenta de diagnóstico e manter o sinal elétrico na faixa ideal de entrada. 

O esquema elétrico do relé -Q12 não foi contemplado no esquema elétrico demonstrado 
anteriormente, mas pode ser consultado no Anexo 6. A câmara de injeção é constituída por um 
conjunto de resistências, mas neste projeto apenas se monitorizou a resistência localizada no 
bico de injeção. No futuro, após as conclusões deste projeto e no caso de uma avaliação 
positiva, pretende-se expandir o procedimento às restantes resistências de aquecimento.  

A Figura 25 demonstra o relé de monitorização de fases que está a monitorizar a presença de 
intensidade de corrente no fio elétrico que alimenta a resistência elétrica. 

 

Figura 25 - Relé DIA53S72420AF de monitorização de intensidade de corrente elétrica 
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A Figura 26 demonstra o relé de controlo que envia o comando de aquecimento da resistência 
elétrica. 

 

Figura 26 - Relé FA101+BS01-Q12, que controla o comando de aquecimento da resistência 

 

Implementação dos recursos de hardware para a monitorização da condição do 

acoplamento motor-bombas 

Na aplicação dos recursos de hardware identificados e dedicados para a monitorização da 
condição do acoplamento motor-bombas foi necessário esquematizar eletricamente as ligações 
dos acelerómetros e do sensor indutivo. O esquema elétrico das ligações realizadas está 
representado na Figura 27. 
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Figura 27 - Esquema elétrico da instalação realizada para a monitorização da condição do acoplamento motor-bombas
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No esquema elétrico apresentado anteriormente pode-se verificar que os quatro 
acelerómetros VSA001 foram conectados à ferramenta de diagnóstico VSE002_2. Os 
acelerómetros são compatíveis com a ferramenta de diagnóstico, logo a sua ligação foi direta, 
segundo as indicações do fabricante. Para o sensor indutivo KJ4-M12MN170-DPS-V2-X0006, a 
recolha de informação do sensor realizou-se através da entrada IN1. Esta entrada recolhe um 
sinal digital que pode ser do tipo pulso. O sensor foi alimentado pela fonte de alimentação FA1 
e ao detetar um componente de aço do acoplamento, o sinal elétrico foi lido pela ferramenta 
de diagnóstico. 

Na Figura 28 é possível visualizar as ligações dos acelerómetros A1, A2 e do sensor indutivo SI1, 
no acoplamento motor-bombas da máquina de injeção. 

 

Figura 28 - Instalação dos acelerómetros A1, A2 e do sensor indutivo SI1 

No quadro elétrico da máquina de injeção instalou-se a fonte de alimentação (FA1) e as 
ferramentas de diagnóstico VSE002_1 e VSE002_2. Para o acesso remoto, foi conectado um 
cabo de rede a cada ferramenta.  
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A Figura 29 demonstra a instalação das ferramentas de diagnóstico e da fonte de alimentação. 

 

Figura 29 - Instalação das ferramentas de diagnóstico VSE002_1, VSE002_2 e da fonte de alimentação 
dedicada FA1 
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No seguimento do planeamento realizado, a Figura 30 demonstra a inclusão dos recursos de 
hardware implementados no plano de ação. 

 

Figura 30 - Especificação da implementação de recursos de hardware para a recolha de dados, no fluxo 
do plano de ação 

3.3.3 Definição de Indicadores 

Para a avaliação dos dados recolhidos pelos sensores foi necessário configurar e definir 
indicadores, nas ferramentas de diagnóstico VSE002. Estes indicadores resultam do 
processamento dos dados realizado pela ferramenta, de acordo com a configuração realizada. 
A configuração dos indicadores foi realizada no software VES004, dado que este foi 
desenvolvido pela IFM para a parametrização das ferramentas de diagnóstico. A ficha técnica 
do software encontra-se no Anexo 11.  A definição e configuração dos indicadores ocorreu 
apenas numa fase inicial. Após a parametrização concluída os dados recolhidos foram 
armazenados.  
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A Figura 31 especifica a configuração dos indicadores no fluxo do plano de ação.  

 

Figura 31  - Especificação da configuração dos indicadores de condição nas ferramentas de diagnóstico, 
no fluxo do plano de ação. 

Indicador de condição da resistência elétrica do bico de injeção 

O indicador que define a condição da resistência elétrica foi desenvolvido através da leitura de 
sinais elétricos. A recolha destes sinais foi um ponto importante na definição deste indicador. 
Os sinais elétricos estão a ser recebidos nas entradas IN1 e IN2 da ferramenta de diagnóstico 
VSE002_1. Estas entradas têm capacidade para ler sinais analógicos em corrente de 0/4..20 mA 
e sinais de pulso. 

A entrada IN1 recolhe a intensidade de corrente que alimenta a resistência de aquecimento, 
enquanto a IN2 recolhe o sinal que a máquina de injeção emite para a resistência aquecer. O 
sinal recolhido pela entrada IN2 é proveniente da do relé de controlo do comando de 
aquecimento da resistência, sendo este comando designado por -Q12. 
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A análise destes dois sinais permitiu concluir diferentes cenários. Estes cenários são 
demonstrados na Tabela 2. 

Tabela 2 – Diferentes cenários da monitorização da condição da resistência 

 Entrada IN1 Entrada IN2 Condição 

ON ON Funcional 

ON OFF Anomalia em -Q12  

OFF  ON Anomalia em RA1 

OFF OFF Funcional2 

Indicador de condição dos problemas elétricos no motor elétrico 

O motor elétrico DS2-160MO54W-35-5-AO é um motor síncrono, refrigerado a água, da marca 
Baumuller. Este motor é o coração do conjunto de bombas, dado que é o responsável por 
transportar movimento ao eixo rotativo comum a todas as bombas. Com o objetivo de 
monitorizar o desempenho do motor analisaram-se os problemas elétricos e o estado dos 
rolamentos. 

A causa de problemas elétricos no motor abrange um grande conjunto de fatores. A análise da 
vibração do motor permite identificar problemas elétricos. Isto deve-se ao facto da atração 
magnética entre o estator e o rotor variar ao dobro da frequência da rede elétrica. Este 
fenómeno de variação designa-se por magnetostricção (Mobius Institute, 2020, p. 14-7). 

A análise dos dados de vibração à frequência da rede elétrica e a duas vezes esta permite 
identificar vários problemas elétricos no motor, como por exemplo, problemas no estator, 
rotores excêntricos, deformação térmica do rotor, barras do rotor fissuradas, enrolamentos do 
estator soltos, problemas de laminação e ligações soltas (Mobius Institute, 2020, p. 14-11 a 14-
23). 

Segundo o operador de rede de distribuição de energia em Portugal, a frequência utilizada na 
transmissão e distribuição é de 50Hz (E-REDES, 2024). 

Como o motor elétrico é síncrono, a velocidade do rotor é constante e sincronizada com a 
frequência de alimentação. O motor elétrico para alterar a sua velocidade de rotação varia a 
frequência elétrica de alimentação, com auxílio de um variador de frequência. Desta forma, o 
motor elétrico vai ser alimentado a uma frequência diferente da frequência da rede, para ser 
possível variar a sua velocidade de rotação. Para a monitorização da frequência de alimentação 
do motor foi necessário verificar o rácio entre frequência de alimentação do motor e a rotação. 

O motor elétrico na sua placa de especificações identifica que para uma rotação nominal de 
3500 rpm apresenta uma frequência nominal de alimentação de 175Hz, conforme demonstrado 
na Figura 32. Através do sensor indutivo (SI1) foi possível identificar a velocidade de rotação do 
motor elétrico e, desta forma, determinar a frequência de alimentação do motor.  

 
2 IN1 sem sinal e IN2 sem sinal, significa que a resistência está em boa condição de funcionamento. 
Neste momento o processo não necessita de aquecimento. 
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Figura 32 - Placa de especificações motor elétrico Baumuller 

Sendo assim, o rácio entre a frequência de rotação e a frequência de alimentação é de 3, 
conforme demonstrado na Tabela 3. Isto significa que a frequência de alimentação do motor é 
3 vezes superior à de rotação. 

Tabela 3 - Rácio entre a frequência de rotação e de alimentação 

Rotação Nominal 
(rpm) 

Frequência 
Elétrica (Hz) - FE 

Frequência 
Rotação Nominal 

(Hz) - FR 
Rácio (FE/FR) 

3500 175 58.333 3 

 

Portanto, a análise dos problemas elétricos tem de ocorrer a 3 e a 6 vezes a frequência de 
rotação, para que a monitorização dos problemas elétricos ocorra à frequência da alimentação 
e a duas vezes esta. 

O acelerómetro VSA001 (A1) deteta a vibração do motor elétrico. O seu sinal poderá seguir o 
padrão de uma onda do tipo sinusoidal, mas muitas vezes este padrão não se verifica.  No 
entanto, a modo de simplificar a interpretação, assume-se que os dados de vibração seguem 
uma onda sinusoidal.  

Da onda do sinal recolhido pelo sensor consegue-se obter diferentes tipos de dados, 
nomeadamente, RMS (Root Mean Square), Média (Average), Pico (Peak) e Pico-a-Pico (Peak-
to-Peak) (Mobius Institute, 2020, p. 1-3).  
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A Figura 33 exemplifica os diferentes tipos de dados que podem ser obtidos através da análise 
de uma onda sinusoidal. 

 

Figura 33 - Diferentes tipos de dados obtidos de uma onda sinusoidal (Adaptado de Mobius Institute, 
2020, p. 1-3) 

O valor de RMS descreve a quantidade média de energia contida no sinal de vibração. Por outro 
lado, o valor do Peak representa o valor positivo mais elevado e, por último, o valor do Peak-
to-Peak representa o valor do sinal entre os dois extremos da onda (Mobius Institute, 2020, p. 
1-4). 

Para o indicador de problemas elétricos analisa-se o sinal RMS recolhido pelo sensor. Este sinal 
pode ser registado em diferentes unidades, sendo estas, aceleração, deslocamento e 
velocidade (Mobius Institute, 2020, p. 1-26). Nesse sentido, a ferramenta de diagnóstico 
VSE002_2 foi configurada para recolher, através do acelerómetro A1, o valor do RMS na 
unidade de aceleração sendo designada por aRMS.  

Com o objetivo de monitorizar os problemas elétricos de uma forma geral foi necessário definir 
o indicador de problemas elétricos numa única variável. Sendo assim, foi realizada a soma do 
valor de aRMS a 3 e a 6 vezes a frequência de rotação do motor. Este valor é analisado e quando 
incrementa significa que existe um problema elétrico.  

Salienta-se que no âmbito deste projeto o importante foi identificar a baixa de desempenho do 
indicador de problemas elétricos. Após a sua identificação, a intervenção dos técnicos de 
manutenção tem como objetivo a reparação de todos os pontos anómalos que condicionam o 
funcionamento do motor elétrico. 

Indicador de condição dos rolamentos do motor elétrico 

Na vertente da condição mecânica do motor elétrico, monitorizou-se a condição dos 
rolamentos do motor. Com essa finalidade, foi necessário definir um indicador para o estado 
de desempenho dos rolamentos. 

O estado de desempenho dos rolamentos ocorre devido a vários fatores, sendo estes, fadiga, 
lubrificação, contaminação, manipulação e instalação deficiente (Mobius Institute, 2020, p. 13-
3 a 13-4). No entanto, durante a sua vida útil estes podem assumir diferentes estados de 
degradação. 
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A Figura 34 esquematiza os diferentes estados de degradação dos rolamentos ao longo da sua 
vida útil. 

 

Figura 34 - Diferentes estados dos rolamentos (Adaptado de Mobius Institute, 2020, p. 13-5) 

A natureza da vibração pode influenciar os diferentes estados do rolamento e nem sempre 
estes seguem a abordagem identificada nos quatro estados. Um rolamento pode progredir 
rapidamente entre os diferentes estados, enquanto outro pode permanecer no mesmo durante 
bastante tempo (Mobius Institute, 2020, p. 13-5). 

A vibração pode ser detetada utilizando diferentes técnicas, dependendo da frequência da 
vibração, encontrando-se as mesmas representadas na Figura 35. 

 

Figura 35 - Diferentes técnicas para analisar vibração em rolamentos (Adaptado de Mobius Institute, 
2020, p. 13-6) 

À medida que o rolamento apresenta uma anomalia, a vibração emitida inicialmente é alta e 
permite detetar o desgaste do rolamento numa fase inicial. Com o desenvolvimento da 
anomalia a frequência de vibração baixa, mas as altas frequências ainda são emitidas, contudo 
nessa fase o rolamento também emite frequências mais baixas. Com o aumento da anomalia 
no rolamento, a amplitude é maior e as frequências de vibração mais baixas (Mobius Institute, 
2020, p. 13-7). 

Para construção do indicador que avalia a condição dos rolamentos considerou-se atuar no 
segundo estado de degradação. O rolamento neste estado apresenta danos menores e 
superficiais, vibração de elevada frequência e contínua, mas também com a presença de 
frequências mais baixas, que são possíveis de verificar no espetro do rolamento. (Mobius 
Institute, 2020, p. 13-9). 
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Devido ao rolamento apresentar geometria, os fabricantes de rolamentos, normalmente 
identificam as frequências de defeito dos rolamentos. As frequências de defeito de um 
rolamento referem-se às frequências específicas do espetro de vibrações que estão associadas 
aos defeitos dos componentes internos de um rolamento. As frequências importantes de 
monitorizar são: 

− Frequência de passagem de esferas na pista externa: Frequência que uma esfera ou rolo 

produz ao passar na pista externa do rolamento. Se existir uma anomalia na pista externa, 

espera-se observar um aumento do sinal de vibração recolhido nesta frequência; 

− Frequência de passagem de esferas na pista interior: Frequência que uma esfera ou rolo 

produz ao passar na pista interna do rolamento. Se existir uma anomalia na pista interna, 

espera-se observar um aumento do sinal de vibração recolhido nesta frequência; 

− Frequência de passagem de esferas: Frequência da rotação dos elementos rolantes em 

torno do seu próprio eixo. Se existir uma anomalia nos elementos rolantes, espera-se 

observar um aumento do sinal da vibração recolhido nesta frequência. A anomalia do 

elemento rolante pode atingir a pista externa e interna do rolamento (Mobius Institute, 

2020, p. 13-13 e 13-14). 

 

Todas estas frequências podem ser calculadas através de fórmulas teóricas, com o 
conhecimento do número total de esferas, bem como do diâmetro das esferas e do diâmetro 
primitivo do rolamento. A Figura 36 demonstra as variáveis necessárias para o cálculo das 
frequências de defeito. 

 

Figura 36 - Dimensões para as equações das frequências de defeito (Adaptado de Mobius Institute, 
2020, p. 13-14) 

Segundo Mobius Institute (2020, p. 13-15 a 13-16), para calcular as frequências é importante 
ter a informação exata da velocidade de funcionamento do rolamento, de forma que seja 
possível normalizar os dados e identificar a correta frequência de defeito. Desta forma, as 
equações que definem o cálculo das frequências estão em ordem à velocidade de rotação, 
sendo estas: 
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Frequência de passagem de esferas na pista externa (FPPE), Equação 2: 

𝐹𝑃𝑃𝐸 =  

[
𝑁𝑒
2

[1 − (
𝐷𝑒
𝐷𝑝

) cos ∅]] 𝑅𝑃𝑀

60
 

 

(2) 

,onde 𝑁𝑒  é o número total de esferas, 𝐷𝑒 o diâmetro das esferas, 𝐷𝑝 o diâmetro primitivo, ∅ o 
ângulo de contacto e 𝑅𝑃𝑀 as rotações por minuto. 

Frequência de passagem de esferas na pista interna (FPPI), Equação 3: 

𝐹𝑃𝑃𝐼 =  

[
𝑁𝑒
2

[1 + (
𝐷𝑒
𝐷𝑝

) cos ∅]] 𝑅𝑃𝑀

60
 (3) 

Frequência de passagem das esferas (FPE), Equação 4: 

FPE =  

[
𝐷𝑝

2𝐷𝑒
[1 − (

𝐷𝑒
𝐷𝑝

)
2

cos ∅2]] 𝑅𝑃𝑀

60
 

(4) 

 

Por outro lado, para analisar as frequências de defeito dos rolamentos é necessário transformar 
os dados de vibração, do domínio do tempo para o domínio da frequência, através da utilização 
da transformada rápida de Fourier, designada por FFT (Fast Fourier Transform) (Goyal & Pabla, 
2016). A ferramenta de diagnóstico VSE002, permite realizar a transformada rápida de Fourier 
internamente, no entanto é necessário identificar os rolamentos que fazem parte integrante 
do motor elétrico.  

Para a identificação dos rolamentos do motor elétrico foi necessário consultar a ficha técnica 
do mesmo. A ficha técnica informa que os rolamentos utilizados são o 6313 2ZRC3 (lado da 
saída do eixo) e o 6311 2ZRC3 (lado oposto à saída do eixo). A identificação dos rolamentos 
presentes na ficha técnica do motor, estão disponíveis no Anexo 7. 

Após a identificação dos rolamentos, foi necessário recolher a informação sobre as frequências 
de defeito. No entanto, os rolamentos são produzidos pela FAG, empresa do grupo Grupo 
Schaeffler, que não disponibiliza livremente as frequências de defeito no seu catálogo de 
produtos. Desta forma, foram calculadas as frequências de defeito, demostradas na Tabela 4, 
segundo as fórmulas descritas nas equações 2, 3 e 4. 

Tabela 4 - Frequências de defeito dos rolamentos 6313 2ZRC3 e 6311 2ZRC3 

Rolamento FPPE (Hz) FPPI (Hz) FPE (Hz) 

6313 2ZRC3 0.052 x RPM 0.081 x RPM 0.037 x RPM 

6311 2ZRC3 0.051 x RPM 0.083 x RPM 0.032 x RPM 

Para comparar os valores calculados foi necessário ir ao mercado e identificar rolamentos 
idênticos, através de um fabricante que disponibiliza as frequências de defeito dos rolamentos. 
Sendo assim, após uma análise, verificou-se que existem dois rolamentos com as mesmas 
características técnicas, produzidos pelo fabricante SKF.  
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Estes rolamentos contêm proteções laterias (2Z) e a mesma classe de folga (C3) dos rolamentos 
que fazem partem integrante do motor elétrico. Os rolamentos identificados são o 6313-2Z/C3 
e o 6311-2Z/C3.  As frequências de defeito, que o fabricante identifica para os rolamentos 6313-
2Z/C3 e o 6311-2Z/C3 encontram-se demonstradas na Tabela 5. 

Tabela 5 - Frequências de defeito dos rolamentos 6313 2Z/C3 e 6311 2Z/C3 

Rolamento FPPE (Hz) FPPI (Hz) FPE (Hz) 

6313-2Z/C3 0.051 x RPM 0.082 x RPM 0.068 x RPM 

6311-2Z/C3 0.051 x RPM 0.082 x RPM 0.067 x RPM 

As frequências calculadas (Tabela 4) e as frequências de defeito identificadas pela SKF (Tabela 
5) são iguais para a frequência de passagem na pista externa e interna, mas diferem na 
frequência de passagem das esferas. Desta forma, tendo em consideração que a SKF calcula as 
frequências com base em testes realizados fisicamente no rolamento, as frequências que vão 
ser utilizadas para configurar o indicador da condição dos rolamentos, são as anunciadas pelo 
fabricante SKF e identificadas na Tabela 5. 

A unidade de aceleração é amplamente utilizada na análise de dados de rolamentos e 
engrenagens. A aceleração é sensível a fenómenos que provocam altas frequências, como por 
exemplo choques e fricções, que numa fase inicial ocorrem em rolamentos (Mobius Institute, 
2020, p. 1-30). 

Deste modo, para constituir o indicador de desempenho do motor elétrico, a ferramenta de 
diagnóstico VSE002_2 foi configurada para analisar a informação do aRMS relativa ao 
acelerómetro A1, nas faixas de frequência de defeito identificas, com +/- 3% desvio e segundo 
a velocidade de rotação fornecida pelo sensor indutivo SI1. Este indicador foi constituído pelo 
somatório do valor do aRMS, nas três faixas de frequência de defeito monitorizadas. 

Indicador de condição dos rolamentos da bomba 1 e 2 

A bomba 1 e 2 na sua constituição são muito semelhantes e, devido a este fator, a definição dos 
indicadores realizou-se em conjunto. O fabricante das bombas é a Rexroth, empresa que 
pertence ao grupo Bosch. A bomba 1 é a AH A4VSO 71 DFEH/10R-VZB25K99-S2332 e a bomba 
2 é a AH A4F O 56/10R-VZB25K99-S2196. 

Para a identificação dos rolamentos foi necessário pedir especificações técnicas das bombas ao 
fabricante. No entanto, a única especificação fornecida foi a lista de peças de reposição para 
cada uma das bombas. A lista de peças de reposição da bomba 1 está disponível no Anexo 8 e 
a da bomba 2 no Anexo 9.  

Ao analisar a lista de peças verificou-se que as duas bombas usam a mesma referência de 
rolamentos, ou seja, a R902574255 e a R902574254. Tendo em conta estas duas referências, 
apenas foi possível identificar que a referência R902574255 é um rolamento A-RNU 
38.74X48X18.5 e a referência R902574254 é um rolamento A-NUP 40X80X23. Desta forma, foi 
necessário verificar rolamentos no mercado com as mesmas especificações dos originais e, ao 
mesmo tempo, que fosse possível aceder às frequências de defeito.  
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A SKF tem no mercado um rolamento que cumpre com as características do rolamento com a 
referência R902574254, sendo este o NUP 2208 ECP/C3 40X80X23. Para a referência 
R902574255 não foi identificado no mercado um rolamento semelhante. 

 

Tabela 6 - Frequência de defeito do rolamento NUP 2208 ECP/C3 

Rolamento FPPE (Hz) FPPI (Hz) FPE (Hz) 

NUP 2208 
ECP/C3 

0.095 x RPM 0.138 x RPM 0.089 x RPM 

A configuração do indicador de condição dos rolamentos da bomba 1, realizou-se através da 
ferramenta de diagnóstico VSE002_2 com uma particularidade distinta entre os diferentes 
rolamentos. Para o rolamento com a referência R902574254, a análise da informação realizou-
se através dos dados recolhidos pelo acelerómetro A2 nas frequências de defeito identificadas 
na Tabela 6, dado que são as frequências de defeito identificadas para o rolamento. Por outro 
lado, o rolamento com a referência R902574255 devido à inexistência de informação sobre as 
frequências de defeito, monitorizou-se o valor do aRMS, através do acelerómetro A2, em toda 
a sua faixa de frequência.  

Na bomba 2 o indicador de condição dos rolamentos segue a mesma lógica. O rolamento com 
a referência R902574254 foi configurado na ferramenta de diagnóstico VSE002_2, para analisar 
a informação do aRMS recolhida pelo acelerómetro A3, nas frequências de defeito identificadas 
na Tabela 6. Para o rolamento com a referência R902574255, monitorizou-se o valor do aRMS, 
obtido através do acelerómetro A3 em toda a faixa de frequência. 

Indicador de condição dos rolamentos da bomba 3 

A bomba 3 também foi desenvolvida pela empresa Rexroth. A bomba é a SYDFEE-3X/045R-
VRB22U00S0479-A2A0FLX-022. Para a monitorização da condição bomba monitorizou-se o 
estado dos rolamentos.  

Para a identificação dos rolamentos da bomba foi necessário pedir especificações ao fabricante. 
No entanto, a única especificação fornecida pelo fabricante foi a lista de peças de reposição. A 
lista de peças de reposição da bomba 3 está disponível no Anexo 10. Ao analisar a lista de peças 
de reposição verificou-se que não existe nenhuma especificação sobre os rolamentos da bomba 
e, dado este fator, não foi possível analisar o aRMS, nas frequências de defeito dos rolamentos. 

Sendo assim, analisou-se o aRMS, em toda a faixa de frequência. Para a monitorização do 
estado de desempenho da bomba 3, a ferramenta de diagnóstico VSE002_2 foi configurada 
para analisar a informação do aRMS, através do acelerómetro A4.  

Indicador de condição geral das bombas 

Na bomba 1 monitorizou-se o desequilíbrio no veio das bombas, isto porque é a primeira bomba 
a receber o movimento rotativo fornecido pelo motor, através do veio de transmissão de 
movimento. 
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Na vibração, a velocidade permite identificar componentes que estão sujeitos a elevados níveis 
de vibração e que podem ser danificados pela fadiga. Esta unidade é amplamente utilizada para 
a monitorização de desequilíbrios e desalinhamentos (Mobius Institute, 2020, p. 1-29).  

Nesse sentido, para a monitorização da condição geral das bombas, a ferramenta de 
diagnóstico VSE002_2 foi configurada de modo a analisar a informação do RMS, na unidade de 
velocidade, sendo designado por vRMS, através do acelerómetro A2. 

Indicador de segurança do equipamento 

A bomba 3 devido a estar na extremidade do acoplamento de bombas, foi escolhida para a 
recolha de dados que define do indicador de segurança. Este indicador de segurança tem como 
objetivo recolher a informação do vRMS entre 10Hz e 1500Hz. Tal informação permite 
identificar qualquer fenómeno que esteja a decorrer no acoplamento motor-bombas ou na 
máquina de injeção, com o objetivo de identificar rapidamente que o equipamento necessita 
de parar. 

Em suma, a Tabela 7 representa esquematicamente a visão geral dos indicadores 
monitorizados. Foram identificados os componentes, os locais de recolha de dados, os 
indicadores de condição definidos e as unidades em que foram realizadas as recolhas de dados. 

Tabela 7 - Visão Geral dos indicadores monitorizados 

Componente 
Local de 
Recolha 

Sensor 
Indicador de 

Condição 
Unidade de 

Medição 

Resistência 
Aquecimento  

Resistência 
Bico Injeção 

- 
Estado da 

Resistência 

Sinal 
elétrico  

(mA) 

Acoplamento 
motor-
bombas 

Motor 
elétrico 

A1 

Problemas 
elétricos 

aRMS 

Rolamentos aRMS 

Bomba 1 A2 

Rolamentos aRMS 

Condição 
Geral 

vRMS 

Bomba 2 A3 Rolamentos aRMS 

Bomba 3 A4 

Rolamentos aRMS 3 

Segurança 
Equipamento vRMS 

 

 

 
3 O indicador de condição referente aos rolamentos da Bomba 3 realiza-se através da análise do aRMS 
na sua faixa de frequência total. 
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A Figura 37 demonstra o aspeto visual dos indicadores definidos no software VES004 na 
ferramenta de diagnóstico VSE002_2,  para o motor elétrico e as bombas. 

 

Figura 37 - Aspeto visual dos indicadores definidos no software VES004 na ferramenta de diagnóstico 
VSE002_2 

Indicador do fator de crista  

Para o motor elétrico, bomba 1, 2, e 3, recolhe-se isoladamente o valor do aRMS e do aPEAK, 
dado que são valores pertinentes que podem ser utilizados futuramente em análises 
especificas, caso necessitem de serem realizadas.   

Com a recolha destes dois valores foi possível calcular o fator de crista. Designado por cREST 
(Crest Factor), é a razão entre o aPeak e o aRMS. Este indicador permite identificar a relação 
entre os picos mais altos e o valor médio de vibração. Um fator de crista baixo significa que o 
equipamento está em operação de uma maneira uniforme, sem grandes desvios do padrão de 
vibração. Por outro lado, um fator de crista elevado significa que existem picos de vibração 
muito altos em relação ao valor médio da vibração (Mobius Institute, 2020, p. 1-42). 

O indicador cREST é calculado internamente na aplicação de processamento de dados, através 
da Equação 5. Esta aplicação é o elemento central de toda a avaliação e monitorização dos 
indicadores de condição definidos, para todos os componentes. Todos os indicadores, com 
exceção do cREST, foram configurados no VES004. 

 

𝑐𝑅𝑒𝑠𝑡 =
𝑎𝑃𝑒𝑎𝑘

𝑎𝑅𝑀𝑆
 (5) 
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,onde aPeak é o valor positivo mais elevado e aRMS a quantidade média de energia contida no 
sinal de vibração. 

3.3.4 Recolha de dados em tempo real 

A aquisição dos dados em tempo real realiza-se através da aplicação de processamento de 
dados e o servidor OPC UA. A aplicação de processamento de dados foi desenvolvida em 
linguagem Python, através da construção de um script que está disponível no Anexo 12. Esta 
escolha deveu-se ao facto de ser uma linguagem de código aberto, fonte partilhada, simples, 
executável em diferentes plataformas, orientada por objetos e extensível. Esta linguagem 
permite abordar temas como o BigData, a inteligência artificial e análise de dados. Além disto, 
existe um grande conjunto de bibliotecas desenvolvidas pela comunidade que podem ser 
utilizadas livremente (Rawat, 2020). 

O servidor OPC UA permite que os indicadores definidos nas ferramentas de diagnóstico 
VSE002_1 e VSE002_2 estejam organizados segundo uma estrutura de nós e também 
disponíveis para consulta e leitura. A Figura 38, demonstra a organização dos indicadores na 
estrutura de OPC UA. 

 

Figura 38 - Estrutura dos indicadores, organizados em nós, no servidor de OPC UA 

O valor do indicador ao estar identificado com ID de um nó, passou a ser possível referenciar 
que aquele ID específico é o ponto de referência para a recolha de dados em tempo real. 

Em Python, a biblioteca “opcua” permite a conexão com o servidor OPC UA e a recolha dos 
valores dos indicadores de condição definidos. O script, numa fase inicial acede ao servidor de 
OPC UA, de seguida lê dos dados e depois armazena os valores dos indicadores num dicionário 
designado por “data”. 
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O Código  1, demonstra um breve exemplo da lógica utilizada na recolha da informação dos 
indicadores do motor elétrico e da velocidade de rotação. A recolha de dados para os restantes 
indicadores segue a mesma lógica. 

 
from opcua import Client 
 
# Acesso ao servidor OPC UA 
serve_url = "opc.tcp://172.30.1.195:32210/UA/VSE/Server"  
client = Client(server_url) 
client.connect() 
 
# Recolha dos dados do Servidor de OPC UA 
data = { 
        "S1_aRMS": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object01.Value").
get_value(), 
        "S1_aPEAK": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object02.Value").
get_value(), 
        "S1_Bearings": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object03.Value").
get_value(), 
        "S1_Electric_Problems": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object04.Value").
get_value(),             
        "IN1_Rotation_Speed": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Inputs.Analogue.Input01.V
alue").get_value(), 
        } 
 
# Cálculo do cREST 
data["S1_cREST"] = data["S1_aPEAK"] / data["S1_aRMS"] 
 
client.disconnect() 

Código  1 – Extrato de código da recolha de dados entre o Python e o servidor OPC UA, para o 
acelerómetro A1 

3.3.5 Armazenamento dos dados provenientes dos indicadores 

Os dados recolhidos pelos sensores são processados pelas ferramentas de diagnóstico e a 
informação dos indicadores necessita de ser armazenada. Apenas são armazenadas os dados 
provenientes dos sensores instalados no acoplamento motor-bombas. Por outro lado, os dados 
recolhidos na monitorização da resistência elétrica, devido a serem do domínio elétrico, são 
processado em tempo real, sem necessidade de serem armazenado.   

O armazenamento dos dados realizou-se numa base de dados SQL (Structured Query 
Language). O Microsoft SQL Server foi o sistema utilizado para a gestão da base de dados. A 
principal linguagem de consulta é a Transact-SQL, uma implementação da norma ANSI/ISO 
Structured Query Language usada pela Microsoft. Este sistema apresenta boa capacidade de 
resposta, boa média de utilização do CPU e de memória (Bassil, 2012).  
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A gestão do SQL server é realizada através do SQL Server Manangement Studio (SSMS). Este 
software é uma ferramenta que permite criar, configurar, administrar e monitorizar instâncias 
de dados em SQL. Para o armazenamento dos dados recolhidos criou-se uma base de dados 
designada por ManSimoldes que contêm 8 tabelas. 

Armazenamento dos indicadores de condição do acoplamento motor-bombas 

O armazenamento dos indicadores provenientes da ferramenta de diagnóstico realizou-se em 
quatro tabelas, uma para o motor elétrico e uma para cada uma das bombas em análise, 
conforme demonstrado na Figura 39. 

 

Figura 39 - Tabelas de armazenamento dos valores dos indicadores de condição, para o acoplamento 
motor-bombas 

O armazenamento dos dados decorre através do script, com a utilização da biblioteca “pyodbc”. 
O script realiza a conexão à base de dados SQL e depois através da função “def insert_data”, 
armazena todos os dados que estão contidos no dicionário “data”.  

O Código  2, demonstra um breve exemplo de como foi realizado o armazenamento dos dados 
recolhidos para o motor elétrico. Para os restantes indicadores referentes às bombas, o 
armazenamento dos dados, nas correspondentes tabelas, segue a mesma lógica. 

 
import pyodbc 
 
db_connection_string = ( 
    r"DRIVER={SQL Server};" 
    r"SERVER=SPMANTMP\SQLEXPRESS;" 
    r"DATABASE=ManSimoldes;" 
    r"Trusted_Connection=yes" 
) 
 
# Função para arredondar valores para 6 casas decimais 
def round_value(value): 
    return round(value, 6) if isinstance(value, float) else value 
 
# Função para inserir dados na base de dados ManSimoldes 
def insert_data(cursor, table, data): 
    placeholders = ", ".join(["?"] * len(data)) 
    columns = ", ".join(data.keys()) 
    data_rounded = {key: round_value(value) for key, value in data.items()} 
    sql = f"INSERT INTO {table} ({columns}) VALUES ({placeholders})" 
    cursor.execute(sql, list(data_rounded.values())) 
    connection.commit() 
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connection = pyodbc.connect(db_connection_string) 
cursor = connection.cursor() 
 
table = "S1_Electric_Motor" 
insert_data(cursor, table, data) 
 
connection.close() 
 

Código  2 - Extrato de código do armazenamento de dados, na base de dados ManSimoldes, para o 
acelerómetro A1 

Existem algumas particularidades, demonstradas no script presente no Anexo 12, que foram 
consideradas, de forma a garantir que os dados armazenados são coerentes, nomeadamente: 

− O armazenamento de dados ocorre apenas quando a rotação do veio é superior a 750 rpm, 

de forma a garantir que não existem dados quando a máquina de injeção está parada ou 

numa troca de ferramenta. Os dados originados numa troca de ferramenta, devido à sua 

natureza de valores, não refletem o normal funcionamento do equipamento; 

− Não são registadas entradas duplicadas na base de dados, isto porque deve existir uma 

alteração dos valores em pelo menos uma variável dos indicadores, para existir uma nova 

entrada de informação na tabela de dados.  

Armazenamento de dados Estatísticos do acoplamento motor-bombas 

O armazenamento de um grande conjunto de dados necessita de um processamento  prévio 
para ser possível identificar padrões e tendências, com o objetivo de antecipar futuros 
comportamentos ou resultados. Desta forma, foram criadas quatro tabelas estatísticas que 
armazenam o comportamento diário do motor elétrico e das bombas.  

A estatística diária realiza-se com auxílio do script, através das funções “def calculate_statistics” 
e “def process_table”, disponíveis no Anexo 12. O script  foi programado para todos os dias à 
meia-noite, realizar uma análise aos registos armazenados durante o dia anterior, para cada 
componente que está a ser monitorizado. A Figura 40, demonstra as quatro tabelas estatísticas. 

 

Figura 40 - Tabelas de armazenamento dos valores estatísticos diários, para o acoplamento motor-
bombas 
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Nas tabelas de estatística, para cada um dos indicadores de condição definidos e para o aRMS, 
é armazenado o valor máximo (Max), a média (Avg) e a média elevada (Avg_Upper). A média 
elevada neste contexto é a média de 10% dos registos com valores mais elevados. Por exemplo, 
se num dia forem registados 100 valores, na tabela de estatística, o valor da média elevada é a 
média dos 10 valores mais altos, de forma espelhar se o máximo é constituído por um valor 
casual ou se existe um conjunto de valores muito próximos do máximo. 
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A Figura 41 específica o fluxo que foi definido para o armazenamento de dados. 

 

Figura 41 - Especificação do armazenamento dos dados, no fluxo do plano de ação 
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3.4 Avaliação e Monitorização 

A avaliação e monitorização deste projeto realiza-se em tempo real de acordo com os dados 
recolhidos. Na fase de avaliação o principal objetivo é interpretar as informações dos 
indicadores, de forma a verificar se os componentes apresentam bom desempenho. Na fase de 
monitorização garante-se a exequibilidade de todo o fluxo deste projeto, para que os 
indicadores sejam continuamente ajustados, através dos dados históricos recolhidos. 

3.4.1 Análise dos indicadores de condição 

A análise aos indicadores de condição dos componentes dividiu-se em duas vertentes, sendo 
estas a vertente relacionada com as resistências elétricas e a vertente relacionada com o 
acoplamento motor-bombas. Sendo estas diferentes, são abordados conceitos diferentes na 
análise aos indicadores, dado que a complexidade é diferente entre as duas. 

Análise dos indicadores das resistências elétricas 

A análise ao indicador das resistências elétricas, baseia-se na análise de sinais elétricos, que 
originam diferentes cenários, conforme identificados na Tabela 2. Para que o processo de 
aquecimento decorra é necessário que o relé de comando -Q12 envie o sinal para aquecimento 
e, ao mesmo tempo, a resistência esteja em bom estado funcional, para conseguir transformar 
energia elétrica em calor. 

Nesse sentido, a análise do estado da resistência depende de duas condições, nomeadamente: 

− Se o sinal do relé de comando -Q12 for superior a 0mA e ao mesmo tempo o consumo da 

resistência for nulo (0mA), significa que a resistência apresenta uma anomalia e não está a 

transformar energia elétrica em calor. A equipa de manutenção necessita de realizar a troca 

da resistência. 

− Se o sinal do relé de comando -Q12 for nulo (0mA) e ao mesmo tempo o consumo da 

resistência elétrica for superior a 0mA, significa que a resistência está a transformar energia 

elétrica em calor, mas está a atuar num momento em que não é necessário. A equipa de 

manutenção necessita de verificar o relé de comando -Q12 e verificar a causa raiz do 

problema. 

Desta forma, após a identificação dos cenários que comprometem o bom desempenho da 
resistência elétrica e através da avaliação dos dados em tempo real, é possível obter conclusões 
sobre a estado de saúde da resistência elétrica. 

Análise dos indicadores do acoplamento motor-bombas 

A análise dos indicadores de condição para o acoplamento motor-bombas decorre da 
comparação entre um valor alarme de referência e o valor atual que está a ser recolhido em 
tempo real, para cada um dos indicadores definidos. Neste projeto foram definidos valores de 
alarme para cada um dos indicadores.  
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Para que a análise decorresse foi necessário que o respetivo valor alarme fosse ultrapassado 
pelo menos três vezes, durante o mesmo dia, de forma a garantir que o valor recolhido 
representa uma alteração significativa e não seja um evento único ou numa fase inicial. Neste 
projeto os valores alarmes definidos estão demonstrados na Tabela 8. Estes valores foram 
definidos após a observação dos dados recolhidos e de acordo com a grandeza nominal de cada 
indicador.  

Tabela 8 - Valores alarmes definidos para os indicadores de condição do acoplamento motor-bombas 

Sensor Local de Recolha 
Indicador de 

Condição 
Valor Alarme 

A1 Motor Elétrico 

Problemas 
Elétricos  

1 

Rolamentos 2 

A2 Bomba 1 

Rolamentos 5 

Condição Geral 0.01 

A3 Bomba 2 Rolamentos 5 

A4 Bomba3 

Rolamentos 30 

Segurança 
Equipamento 

0.05 

Os valores alarme dependem das condições de operação que influenciam diretamente o 
equipamento. A definição dos valores alarme necessitou de uma análise prévia aos dados 
recolhidos, de forma que fosse percetível os valores de funcionamento normais do 
equipamento. Após a visualização desses valores e com base na experiência, definiu-se os 
valores alarme de cada indicador. Os valores alarme podem sofrer alterações ao longo do 
tempo, conforme a experiência adquirida sobre o equipamento e as suas condições de 
operação. O Código  3 demonstra o dicionário “triggers”. Neste dicionário definiu-se os valores 
alarme para cada um dos indicadores, contidos no script identificado no Anexo 12. 

 
triggers = { 
    "S1_Electric_Problems": 1, 
    "S1_Bearings": 2, 
    "S2_Bearings": 5, 
    "S2_General_Condition": 0.01, 
    "S3_Bearings": 5, 
    "S4_aRMS": 30, 
    "S4_vRMS_Safety_Indicator": 0.05 
} 

Código  3 - Dicionário Triggers, que define os valores alarme no script Python 
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Sempre que um dos valores alarme for ultrapassado três vezes no mesmo dia, realiza-se uma 
análise dos dados estatísticos desse indicador, com o objetivo de verificar a tendência dos dados 
estatísticos.  

A análise de tendência realizou-se com o auxílio das funções “def trend_function” e “def 
fit_model”, disponíveis no script identificado no Anexo 12. Estas funções são responsáveis por 
recolher todo o histórico estatístico e, com base nesse histórico, modelar um conjunto de 
funções de tendência. As funções de tendência abordadas neste projeto são: linear, 
exponencial, logarítmica e polinomial (grau 2, 3 e 4), representadas nas seguintes equações. 

Função Linear, Equação 5: 

𝑦 = 𝑚𝑥 + 𝑏 (5) 

,onde 𝑦  é a variável dependente, 𝑥  a variável independente, 𝑚  a inclinação da reta e 𝑏  o 
coeficiente linear. 

 

Função Exponencial, Equação 6: 

𝑦 = 𝑎𝑏𝑥 (6) 

,onde 𝑦  é a variável dependente, 𝑥  a variável independente, 𝑎  o valor inicial e 𝑏  a base 
exponencial. 

 

Função logarítmica, Equação 7: 

𝑦 =  𝑙𝑜𝑔𝑏(𝑥) (7) 

,onde 𝑦 é a variável dependente, 𝑥 a variável independente e 𝑏 a base logarítmica (com 𝑏 >
0 𝑒 𝑏 ≠ 1). 

 

Função polinomial grau 2, Equação 8: 

𝑦 = 𝑎𝑥2 + 𝑏𝑥 + 𝑐 (8) 

,onde 𝑦 é a variável dependente, 𝑥 a variável independente, 𝑎, 𝑏 e 𝑐 são constantes (com 𝑎 ≠
 0). 
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Função polinomial grau 3, Equação 9: 

: 𝑦 = 𝑎𝑥3 + 𝑏𝑥2 + 𝑐𝑥 + 𝑑 (9) 

,onde 𝑦 é a variável dependente, 𝑥 a variável independente, 𝑎, 𝑏, 𝑐 e 𝑑 são constantes (com 
𝑎 ≠ 0). 

 

Função polinomial grau 4, Equação 10: 

𝑦 = 𝑎𝑥4 + 𝑏𝑥3 + 𝑐𝑥2 + 𝑑𝑥 + 𝑒 (10) 

,onde 𝑦 é a variável dependente, 𝑥 a variável independente, 𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑 e 𝑒 são constantes (com 
𝑎 ≠ 0). 

A Figura 42, a título de demonstração, permite visualizar o ajustamento das funções tendência 
de acordo com os dados históricos simulados para um intervalo de três anos. As funções de 
tendência de grau 3 e 4 não são demonstradas, dado que assumem a mesma curva 
representativa da função polinomial de grau 2. 

 

Figura 42 - Ajustamento das funções de tendência de acordo com os dados históricos 

Após todos as funções tendências ajustadas calculou-se o modelo que melhor se ajusta aos 
dados históricos através dos cálculos dos indicadores R-Quadrado (𝑅2) e o Erro Quadrático 
Médio (MSE - Mean Squared Error). A escolha da melhor função tendência realizou-se de acordo 
com uma pontuação combinada. 

A pontuação combinada consiste na normalização dos indicadores, de forma a que possam ser 
combinados e a melhor função de tendência selecionada. As Equações 11 e 12 demonstram a 
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normalização do indicador 𝑅2  e do MSE. A Equação 13, demonstra a equação que define a 
pontuação combinada para cada um dos modelos. 

 

𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎çã𝑜 𝑅2
𝑖 =  

𝑅2
𝑖 − 𝑀í𝑛𝑖𝑚𝑜 𝑅2

𝑀á𝑥𝑖𝑚𝑜 𝑅2 − 𝑀í𝑛𝑖𝑚𝑜 𝑅2 (11) 

𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎ção MSE𝑖 =  
𝑀á𝑥𝑖𝑚𝑜 𝑀𝑆𝐸 − MSE𝑖

𝑀á𝑥𝑖𝑚𝑜 𝑀𝑆𝐸 − 𝑀í𝑛𝑖𝑚𝑜 MSE
 (12) 

𝑃𝑜𝑛𝑡𝑢𝑎çã𝑜 𝐶𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑎𝑑𝑎𝑖 = 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎çã𝑜 𝑅2
𝑖 + 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎çã𝑜 𝑀𝑆𝐸𝑖  (13) 

,onde 𝑖 é o modelo da função tendência, 𝑀á𝑥𝑖𝑚𝑜 𝑅2  o máximo valor de R-Quadrado, 
𝑀í𝑛𝑖𝑚𝑜 𝑅2 o mínimo valor de R-Quadrado, 𝑀á𝑥𝑖𝑚𝑜 𝑀𝑆𝐸 é o máximo valor do Erro Quadrado 
Médio e o 𝑀í𝑛𝑖𝑚𝑜 𝑀𝑆𝐸 é o mínimo valor do Erro Quadrado Médio, de todos os modelos de 
tendência ajustados aos dados históricos. 

Para os dados da Figura 42 verificou-se que o modelo que apresenta maior 𝑅2 e menor MSE é 
o modelo Polinomial Grau 2, conforme demonstrado na Tabela 9.  

Tabela 9 - Cálculo da pontuação combinada 

Modelo i 𝑅2
𝑖 𝑀𝑆𝐸𝑖  𝑁𝑜𝑟𝑚. 𝑅2

𝑖  𝑁𝑜𝑟𝑚. 𝑀𝑆𝐸𝑖  
𝑃𝑜𝑛𝑡𝑢𝑎çã𝑜 
𝐶𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑎𝑑𝑎𝑖

 

Linear 0.904 0.32 0.854 0.853 1.707 

Exponencial 0.978 0.07 0.975 0.975 1.95 

Logarítmica 0.382 2.06 0 0 0 

Polinomial 
Grau 2 

0.993 0.02 1 1 2 

Após a seleção da função de tendência que melhor se ajustava aos dados históricos, utilizou-se 
a função de tendência para prever o mês e ano em que o equipamento ultrapassa o valor limite 
máximo definido para o indicador, evitando que o equipamento entre em falha. Esta previsão 
tornou-se importante para os técnicos de manutenção avaliarem a tendência do indicador de 
condição e planear a ação de manutenção. 

Os valores limite que foram definidos para este projeto estão demonstrados na Tabela 10. Estes 
valores foram definidos segundo um valor teórico estimado, de acordo com a ordem de 
grandeza dos mesmos. A correta definição destes valores carece da análise ao conjunto de 
dados reais de funcionamento do equipamento, com o objetivo de identificar um valor para o 
qual o equipamento estará em risco de falha. Este valor tem que ser refinado e reajustado 
sempre que necessário, à medida que o conhecimento do equipamento se torna mais maduro 
ou com base na experiência de funcionamento do equipamento. 
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Tabela 10 - Valores limites máximos definidos para os indicadores de condição do acoplamento motor-
bombas 

Sensor Local de Recolha 
Indicador de 

Condição 
Valor Limite 

A1 Motor Elétrico 

Problemas 
Elétricos  

2 

Rolamentos 30 

A2 Bomba 1 

Rolamentos 30 

Condição Geral 0.05 

A3 Bomba 2 Rolamentos 30 

A4 Bomba3 

Rolamentos 180 

Segurança 
Equipamento 

0.1 

 

O Código  4 demonstra o dicionário “limit_values”. Neste dicionário define-se os valores limites 
máximos para cada um dos indicadores, contidos script identificado no Anexo 12. 

 
limit_values = { 
    "S1_Electric_Problems": 2, 
    "S1_Bearings": 30, 
    "S2_Bearings": 30, 
    "S2_General_Condition": 0.05, 
    "S3_Bearings": 30, 
    "S4_aRMS": 180, 
    "S4_vRMS_Safety_Indicator": 0.1 
} 

Código  4 - Dicionário limit_values, que define os valores limites máximos no script Python 

Deste modo, a análise dos indicadores relacionados com o acoplamento motor-bombas 
realizou-se de forma contínua, entre a verificação constante dos valores reais com os valores 
alarme. Se algum dos valores alarme for excedido, é iniciada  uma análise de tendência, com o 
objetivo de prever quando o valor limite é ultrapassado, com o auxílio da melhor função 
tendência que se ajusta aos dados históricos. 
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A Figura 43 demonstra o fluxo que foi definido para a análise dos indicadores de condição. 

 

Figura 43 - Especificação da análise dos indicadores de condição, no fluxo do plano de ação 

3.4.2 Integração dos dados analisados com o Software de Gestão da Manutenção 

No caso de existir uma baixa de desempenho, num dos indicadores de condição é realizada uma 
integração com o SGM. Esta integração tem como objetivo transmitir a informação do indicador 
e a previsão realizada à equipa de manutenção, dado que o SGM é a plataforma de trabalho de 
toda a equipa. Desta forma é aberto um pedido de trabalho referente ao indicador que está 
com baixo desempenho, permitindo à equipa de manutenção atuar segundo a condição do 
equipamento.   

A integração é realizada através de uma API (Application Programming Interface). Esta interface 
garante que todos os campos de informação estão identificados e que a comunicação entre o 
script Python e o SGM ocorre de forma simples e precisa. 
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Assim, sempre que é necessário realizar um pedido de trabalho à manutenção, o script 
identificado no Anexo 12 utiliza a função “def create_maintenance_request” e a função “def 
get_access_token”. Estas duas funções trabalham em conjunto, com o objetivo de integrar a 
informação com o software de gestão da manutenção. 

Numa primeira fase a função “def get_access_token” garante a autenticação do utilizador para 
acesso ao SGM e, de seguida, a função “def create_maintenance_request” garante que o pedido 
de manutenção é realizado no software. 

No SGM o técnico visualiza o pedido de trabalho realizado conforme demostrado na Figura 44. 

 

Figura 44 - Visão do interface dos pedidos de trabalho no software de gestão da manutenção 

O técnico de manutenção ao consultar o pedido de manutenção acede às informações 
necessárias para conseguir identificar o indicador em baixo desempenho e realizar tarefas de 
manutenção. Desta forma, o pedido de manutenção identifica o equipamento, o componente, 
o indicador e o valor da previsão. 
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 A Figura 45, a título de exemplo, demonstra a informação que o pedido fornece ao técnico de 
manutenção.  

 

Figura 45 - Detalhes do pedido de trabalho no software de gestão da manutenção 

O valor da previsão fornece ao técnico de manutenção uma indicação sobre o tempo que dispõe 
para realizar o planeamento da ação de manutenção, evitando que o valor limite definido seja 
ultrapassado e o equipamento entre numa possível paragem produtiva não planeada. 
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A Figura 46 demonstra a integração da informação no SGM, no fluxo do plano de ação. Desta 
forma conclui-se a especificação de todas as fases centrais abordadas neste projeto. 

 

Figura 46 - Especificação da integração com SGM, no fluxo do plano de ação 
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4 Análise de Resultados 

A análise dos resultados provenientes da solução implementada, realizou-se através de um 
conjunto de anomalias forçadas. Tal razão deveu-se ao facto da máquina de injeção ENGEL 1100 
ter estado num período de interrupção produtiva, devido ao período de férias, que ocorreu nos 
períodos de julho, agosto e inícios de setembro. Assim, de modo a permitir a continuidade deste 
projeto, a análise de resultados foi realizada através da aquisição de dados em tempo real, mas 
com os dados provenientes de um ambiente simulado.  

No referido ambiente simulado realizou-se a recolha de sinais elétricos e de vibração, tendo em 
consideração o padrão típico de um equipamento em falha. Relativamente aos dados de 
vibração, estes inicialmente apresentaram algumas oscilações mínimas referentes ao processo 
de produção, mas ao longo do tempo os valores de vibração aumentaram, apresentando 
valores mais elevados. Por fim, já num momento próximo do final de vida útil do componente, 
os valores foram cada vez mais altos seguindo um padrão exponencial. 

4.1 Resistências elétricas 

Com o objetivo de verificar-se a validade das medidas implementadas para garantir a 
operacionalidade das resistências elétricas, foram simuladas falhas elétricas no relé do 
comando -Q12 e na alimentação da resistência elétrica.  

Inicialmente, simulou-se uma falha de sinal elétrico proveniente do relé de comando do 
aquecimento (-Q12). Desta forma, o script verificou que não existia sinal do relé -Q12 e, ao 
mesmo tempo, existia sinal elétrico na alimentação da resistência. Sendo assim a condição de 
falha foi estabelecida e automaticamente foi despoletada a ação para a abertura de um pedido 
de manutenção no software de gestão da manutenção. Assim, a equipa de manutenção foi 
informada que o relé de comando -Q12 estava com uma anomalia. 
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A Figura 47 e Figura 48, demonstram o pedido de manutenção realizado no SGM. 

 

Figura 47 - Pedido em lista de espera, proveniente da anomalia no relé de comando -Q12 

 

 

Figura 48 - Descrição do pedido, proveniente da anomalia no relé de comando -Q12 

De seguida simulou-se uma falha no sinal elétrico da alimentação da resistência elétrica. O script 
verificou que não existe alimentação elétrica na resistência e, ao mesmo tempo o relé de 
comando -Q12 emitiu sinal para que o aquecimento decorresse. Assim, foi verificada uma 
anomalia na resistência elétrica, dado que não existiu  consumo de energia elétrica quando 
efetivamente deveria existir. Sendo assim, a condição de falha foi estabelecida e 
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automaticamente foi realizado um pedido de manutenção. A Figura 49 e Figura 50, demonstram 
o pedido de manutenção realizado no SGM. 

 

Figura 49 - Pedido em lista de espera, proveniente da anomalia na resistência elétrica 

 

 

Figura 50 - Descrição do pedido, proveniente da anomalia na resistência elétrica 

 

Dos quatro cenários identificados na Tabela 2 foram testados os dois cenários que identificam 
uma anomalia na resistência elétrica. Em suma, o projeto na vertente das resistências elétricas, 
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responde às necessidades identificadas para a monitorização do estado das resistências e na 
intervenção da equipa e manutenção segundo a condição das resistências elétricas. 

4.2 Acoplamento motor-bombas 

Para a análise dos resultados no acoplamento motor-bombas simulou-se para cada indicador 
armazenado na base de dados, cerca de 28 000 dados diários, durante 36 dias. Dos 28 000 
dados diários registados foram realizados 36 registos estatísticos, nas tabelas de estatística 
diária, referente a esses dados.  

No início da monitorização definiu-se o valor alarme de 5m/s2  e um valor limite máximo de 
10m/s2 para o indicador S2_Bearings. Ao longo da monitorização do indicado no trigésimo 
sexto dia, o valor do indicador ultrapassou 3 vezes o valor alarme definido. Sendo assim, 
verificou-se que a condição para a avaliação do estado dos rolamentos da bomba 1 (AH A4VSO 
71 DFEH/10R-VZB25K99-S2332) foi abrangida. 

De seguida iniciou-se a análise de tendência dos dados armazenados na tabela estatística 
S2_Statistics. Esta análise incidiu na comparação dos modelos de linhas de tendência e na 
seleção da função tendência que melhor se ajustava aos dados históricos estatísticos do 
indicador. A Figura 51, demonstra a análise realizada. Os valores reais representados na figura, 
estão disponíveis no Anexo 13, na variável S2_Bearings_Avg. 

 

Figura 51 - Ajustamento das funções de tendência de acordo com os dados históricos do indicador de 
condição S2_Bearings 

Após a análise de dados, a função que melhor se ajustou aos dados históricos foi a função 
polinomial de grau 4. Desta forma, através da função de tendência, foi possível prever o mês e 
ano em que o valor do indicador S2_Bearings atinge o valor limite.  
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A Figura 52 demonstra a função tendência que melhor se ajustou ao indicador de condição, o 
valor alarme e o valor limite máximo.  

 

Figura 52 - Função tendência que melhor se ajusta aos dados históricos do indicador de condição 
S2_Bearings 

Verificou-se que a estimativa para o valor do indicador S2_Bearings atingir o limite máximo 
definido era, sensivelmente, no quadragésimo primeiro dia após o primeiro registo, conforme 
demonstrado na interseção da função tendência com o valor limite máximo (Figura 52). 

O primeiro registo na base de dados é referente ao dia 27 de julho de 2024. Sendo assim, após 
quarenta e um dias a função tendência prevê que no início de setembro de 2024 o valor limite 
máximo será ultrapassado. 

Após a previsão realizada a informação temporal da previsão, o componente e toda a 
informação do indicador foi envida para o SGM, através da abertura de um novo pedido de 
manutenção.  
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Na Figura 53 e Figura 54 é possível verificar o pedido de manutenção realizado com o número 
90669.  

 

Figura 53 - Pedido em lista de espera, proveniente da anomalia nos rolamentos da Bomba 1 

 

 

Figura 54 - Descrição do pedido, proveniente da anomalia nos rolamentos da Bomba 1 

A partir do momento que o pedido de manutenção fica registado no SGM, a equipa de 
manutenção faz o seguimento deste pedido.  

Após ser atendido, este sai da lista de pedidos e passa ao estado de atendido, quando existe 
uma ordem de trabalho que lhe seja associada e sirva de comprovativo para a resposta dada 
pelos técnicos ao problema. Desta forma, verificou-se que todo o fluxo de avaliação e 
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monitorização do indicador foi realizado com sucesso. Para os restantes indicadores foram 
realizados vários testes e todo o fluxo corresponde exatamente ao que era pretendido. 

Após o processo de avaliação e monitorização de um indicador decorrer, o script continua a 
monitorizar todos os indicadores. No entanto, para o indicador avaliado, o valor alarme e o 
valor limite máximo são incrementados, segundo uma percentagem definida na 
parametrização do script. Sendo assim, existe uma contínua monitorização dos indicadores que 
permite o acompanhamento e ajustamento do script aos dados recolhidos, armazenados e 
avaliados. 

Em suma, verificou-se que todos os procedimentos implementados neste projeto, para a 
otimização das paragens produtivas através de do controlo da condição dos componentes 
críticos, estão operacionais e o fluxo está a decorrer conforme planeado e implementado, 
sendo possível controlar o estado dos componentes e atuar segundo a condição dos mesmos. 
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5 Conclusão 

Este trabalho teve como objetivo principal a implementação de uma estratégia de manutenção 
preditiva na máquina de injeção ENGEL 1100 da Simoldes Plásticos, com o objetivo de reduzir 
as paragens produtivas não planeadas e, consequentemente, otimizar a eficiência operacional 
da empresa. Ao longo deste projeto, foram abordados vários aspetos críticos, desde a revisão 
bibliográfica sobre a manutenção preditiva até à aplicação prática da metodologia Action 
Research no ambiente industrial da Simoldes Plásticos. 

Inicialmente foi realizada uma revisão bibliográfica que abordou os diferentes tipos de 
manutenção, com especial foco na manutenção preditiva, bem como na relevância da análise 
de vibrações e a integração dessas técnicas com os conceitos da Indústria 4.0. Esta base teórica 
foi importante para fundamentar as decisões tomadas ao longo do projeto, especialmente na 
escolha das tecnologias e metodologias a serem aplicadas. 

Em seguida, a realização do diagnóstico inicial permitiu identificar os componentes críticos da 
máquina de injeção ENGEL 1100, nomeadamente as resistências elétricas e o acoplamento 
motor-bombas, que se mostraram fundamentais para a continuidade produtiva e que não 
sendo monitorizados adequadamente, poderiam causar paragens não planeadas significativas. 
O plano de ação, num momento inicial, foi desenvolvido de forma macro. Desta forma, 
identificaram-se as diferentes fases que necessitavam de uma análise específica e também os 
recursos de hardware e software. Ao longo deste projeto o plano de ação foi desmultiplicado e 
cada fase foi sendo especificada. 

A fase de implementação envolveu a escolha e instalação de acelerómetros e sensores 
indutivos, bem como a configuração de uma ferramenta de diagnóstico avançada (VSE002), que 
foi programada para monitorizar em tempo real os indicadores de condição definidos. Esses 
indicadores foram cuidadosamente configurados para capturar dados relevantes sobre o 
estado dos componentes críticos, permitindo o acompanhamento e deteção precoce de 
anomalias e, numa fase posterior, a intervenção por parte da equipa de manutenção. 

Os resultados alcançados demonstram que o sistema de manutenção preditiva implementado 
é eficaz na deteção de falhas iminentes, permitindo uma resposta rápida e proativa por parte 
da equipa de manutenção. A integração dos indicadores com o software de gestão da 
manutenção (através da API) mostrou-se uma solução robusta para assegurar que a informação 
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chegue diretamente à equipa de manutenção, facilitando as tomadas de decisões e o início das 
operações.  

Para responder à questão de investigação, “Como reduzir as paragens produtivas da máquina 
ENGEL 1100 através da realização de manutenção preditiva?”, este trabalho comprovou que a 
implementação da estratégia de manutenção preditiva foi fundamental para alcançar esse 
objetivo. Através da monitorização contínua dos componentes críticos, como as resistências 
elétricas e o acoplamento motor-bombas, foi possível detetar falhas iminentes com 
antecedência, permitindo à equipa de manutenção intervir de forma proativa. A integração das 
tecnologias de diagnóstico e o uso da ferramenta VSE002 foram essenciais para garantir que os 
dados críticos fossem analisados em tempo real, possibilitando uma gestão mais eficiente e 
reduzindo significativamente as paragens não planeadas da máquina. 

Com a monitorização do estado das resistências e do acoplamento motor-bombas é necessário 
estruturar novamente o plano de manutenção preventiva sistemática da máquina de injeção 
ENGEL 1100. A condição dos componentes que atualmente é monitorizada permite que as 
tarefas referentes a estes componentes sejam removidas do plano de manutenção preventiva, 
dado que neste momento a equipa de manutenção realiza as tarefas de manutenção de acordo 
com a condição dos componentes. Desta forma, os custos de manutenção são reduzidos e a 
disponibilidade dos técnicos para realizarem outras tarefas de manutenção aumenta. 

No entanto, como em qualquer projeto, surgiram desafios que merecem uma reflexão crítica. 
Um dos aspetos positivos foi a capacidade do sistema prever o momento em que os 
componentes estavam prestes a falhar, o que é um grande avanço em termos de eficiência 
operacional e redução de custos. Por outro lado, o fato dos testes terem sido realizados em um 
ambiente simulado, devido à baixa produtiva durante o período de implementação, levanta a 
necessidade de validar os resultados em condições reais e sustentáveis de operação. Esta 
limitação impede uma avaliação completa da eficácia do sistema em situações de produção 
contínua. 

Além disso, devido à complexidade do sistema produtivo, são necessários ajustes finos nos 
valores alarme e nos valores limite dos indicadores. Este projeto exige um acompanhamento 
inicial na fase de implementação. A personalização do sistema para diferentes condições de 
operação também pode ser vista como uma área que requer uma inicial monitorização 
contínua, para garantir que o sistema continua a fornecer resultados precisos e relevantes. 

Com base na experiência adquirida e nos resultados obtidos, é possível identificar várias áreas 
de investigação e desenvolvimento que podem ser exploradas em trabalhos futuros. Em 
primeiro lugar, deverá existir a validação do sistema em condições reais de operação, para 
assegurar que os resultados simulados correspondem ao desempenho real num ambiente 
produtivo. A expansão da aplicação do sistema para outros equipamentos críticos na Simoldes 
Plásticos poderia também ser considerada, aumentando assim a abrangência e o impacto da 
manutenção preditiva na empresa. 

Outra área promissora seria a utilização de Big Data para a identificação de padrões que não 
são evidentes numa análise de tendência. A identificação de padrões necessita de uma 
monitorização contínua de dados reais durante alguns anos, para ser possível verificar a 
instabilidade do equipamento ao longo do tempo, no qual a duração deste projeto não permitiu 
o abranger dessa vertente. 
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Por fim, o desenvolvimento de interfaces mais intuitivas e a melhoria da integração entre os 
diferentes sistemas de gestão utilizados na Simoldes Plásticos poderiam simplificar o uso do 
sistema por parte dos técnicos de manutenção, reduzindo a curva de aprendizagem e 
aumentando a eficiência operacional. 

Em conclusão, este projeto demonstra a viabilidade e a importância da manutenção preditiva 
como uma ferramenta estratégica para a indústria automotiva. Embora os resultados obtidos 
num ambiente simulado sejam promissores, a transição para testes em condições reais será 
crucial para validar plenamente a eficácia do sistema. As sugestões para trabalhos futuros 
oferecem um caminho claro para a evolução e melhoria contínua deste projeto, com o potencial 
de tornar a Simoldes Plásticos ainda mais competitiva no mercado global. 
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Anexos 

Anexo 1 – Plano de Manutencão ENGEL 1100 

Título Tarefa Descrição Tarefa 
Periocidade 

(Semanas) 

Quadro elétrico 

comando/distribuição 
- Limpeza geral e substituição de filtros de ar 13 

Sistema de segurança 

- Testar individualmente todas as emergências 

(botoneiras e porta traseira) 

- Testar estrado de segurança (se aplicável) 

- Testar borrachas anti impacto porta operador 

- Testar proteção da unidade de injeção 

- Testar disparo do diferencial 

13 

Bico Injeção Verificar centragem do bico (OK=1 / NOK=-1) 13 

Ventiladores / Motores 

- Verificar estado e funcionamento de todos os 

ventiladores (armário elétrico, comando, bombas) 

- Limpar grelhas de ventilação dos motores elétricos (se 

aplicável) 

13 

Lubrificação 

- Atestar lubrificante nos patins (unidade injeção, cilindro 

injeção, tremonha, unidade fecho) 

- Atestar lubrificante(rotulas, hastes cilindros carro e 

fecho, motor) quando aplicável. 

- Atestar lubrificante no roleto de apoio unidade injeção, 

guia de deslizamento da unidade fecho  

- Lubrificadores Perma, verificar e substituir se 

necessário (quando aplicável) 

- Atestar lubrificante nos movimentos(rolos doseadores 

de cola, sem fim do movimento vertical, Chumaceiras 

movimento vertical)quando aplicável. 

13 

Variador Elétrico de 

Velocidade 
- Limpeza do quadro elétrico e sistema de refrigeração 13 
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Resistências de 

Aquecimento 

- Medir consumo resistências (com pinça 

amperimétrica); 

- Verificar estado cabos e aperto 

26 

Fluxómetro - Limpeza geral do fluxómetro 26 

Acoplamento motor-

bombas 
- Verificar estado estrela flexível/Verificar fixação bomba 26 

Filtro Y Água 

Permutador Óleo e 

entrada de material 

- Desmontagem e limpeza do filtro 26 

Quadro Elétrico - 

Limpeza e verificação 

- Aspirar e limpar quadro elétrico, verificar fichas e 

conectores 
52 

Ligações Elétricas - 

Termografia 

- Realizar a análise termográfica aos motores 

elétricos/ligações elétricas, conforme a ficha de 

instrução em anexo, nos documentos da ordem de 

trabalho. 

52 

Variador Elétrico de 

Velocidade 

- Verificar funcionamento ventiladores dos variadores 

(parte de potência) 
52 

Filtros de óleo - Substituição dos Filtros 52 

Articulações / 

Guiamentos / Patins 
- Verificar estado / folgas 52 

Pratos - Verificar estado geral das roscas 52 

Óleo Hidráulico - 

Recolha 
- Mandar analisar óleo 52 

Óleo Hidráulico - 

Resultado 
- Resultado da análise (OK=1 / ATENÇÃO=-1 / NOK=-2) 52 

Nivelamento / 

Paralelismo 
- Verificar 1º Nivelamento e 2º Paralelismo 104 
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Variador de velocidade 

elétrico 

- Medir consumo do motor em vazio e registar (OK se 

<=2A) 
156 

Motor Hidráulico 

Plastificação         

- Mudança Óleo Chumaceira Axial ALPHASYN HTX 460 ou 

equivalente 
260 

Bombas Hidráulicas      
- Verificar estado bombas. Substituir vedantes se 

necessário.   
260 
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Anexo 2 – Ficha Técnica Relé DIA53S72420AF 
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Anexo 3 – Ficha Técnica VSE002 
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Anexo 4 – Ficha Técnica Acelerómetro VSA001 
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Anexo 5 – Ficha Técnica Sensor Indutivo J4-M12MN170-DPS-V2-X0006 

 

 

 



 

97 

 

Anexo 6 – Esquema elétrico do aquecimento do bico de injeção 
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Anexo 7 – Rolamentos do motor elétrico DS2-160MO54W-35-5-AO 
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Anexo 8 – Lista Peças Reposição Bomba 1 - AH A4VSO 71 DFEH /10R-
VZB25K99 -S2332 
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Anexo 9 – Lista Peças Reposição Bomba 2 - 2 AH A4F O 56 /10R-
VZB25K99 -S2196 
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Anexo 10 – Lista Peças Reposição Bomba 3 - SYDFEE-3X/045R-
VRB22U00S0479-A2A0FLX-022 
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Anexo 11 – Ficha Técnica Software VES004 
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Anexo 12 –  Script Python  

### BIBLIOTECAS  
import logging 
import time 
from datetime import datetime, timedelta 
from opcua import Client 
import pyodbc 
from decimal import Decimal 
import numpy as np 
import pandas as pd 
from email.mime.multipart import MIMEMultipart 
from email.mime.text import MIMEText  
import smtplib 
import traceback 
from sklearn.metrics import r2_score, mean_squared_error 
import math 
from scipy.optimize import fsolve  # Importar fsolve 
import matplotlib.pyplot as plt 
import requests 
 
### FUNÇÃO PARA INSERIR OS DADOS NA BASE DE DADOS ManSimoldes 
def insert_data(cursor, table, data): 
    placeholders = ", ".join(["?"] * len(data)) 
    columns = ", ".join(data.keys()) 
    # Arredondar os valores para 6 casas decimais 
    data_rounded = {key: round(value, 6) if isinstance(value, float) else 
value for key, value in data.items()} 
    sql = f"INSERT INTO {table} ({columns}) VALUES ({placeholders})" 
    cursor.execute(sql, list(data_rounded.values())) 
     
### FUNÇÃO PARA EXTRAIR O ULTÍMO REGISTO NA BASE DE DADOS  
def fetch_last_data(cursor, table): 
    cursor.execute(f"SELECT TOP 1 * FROM {table} ORDER BY Date DESC") 
    row = cursor.fetchone() 
    if row: 
        columns = [column[0] for column in cursor.description] 
        return dict(zip(columns, row)) 
    return None 
 
### FUNÇÃO PARA ARREDONDAR OS VALORES 
def round_value(value): 
    if isinstance(value, float): 
        return round(value, 6) 
    return value 
 
### FUNÇÃO PARA COMPARAR OS NOVOS DADOS COM OS ÚLTIMOS DADOS INSERIDOS 
def data_is_different(new_data, old_data): 
    if old_data is None: 
        return True 
     
    # Ignorar a coluna ID e Date para realizar a comparação 
    keys_to_ignore = ["ID", "Date"] 
     
    for key, value in new_data.items(): 
        if key in keys_to_ignore: 
            continue 
         
        # Converter ambos os valores para DECIMAL 
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        if isinstance(value, float): 
            value = Decimal(str(round(value, 6))) 
        else: 
            value = Decimal(str(value)) 
         
        if isinstance(old_data[key], float): 
            old_data_value = Decimal(str(round(old_data[key], 6))) 
        else: 
            old_data_value = old_data[key] 
         
        # Realizar a comparação usando a mesma base DECIMAL 
        if value != old_data_value: 
            return True 
     
    return False 
 
### FUNÇÃO PARA RECOLHER DADOS DO CLIENTE OPCUA, CALCULAR VALORES DERIVADOS 
E ARMAZENAR NA BASE DE DADOS ManSimoldes 
def get_and_strore_data(client, cursor, db_connection, errorflag): 
    try: 
        # Obter dados do servidor OPCUA para o dicionário "data" 
        data = { 
            "resistance": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.249:3321.Inputs.Analogue.Input01.V
alue").get_value(),  
            "command-Q12": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.249:3321.Inputs.Analogue.Input02.V
alue").get_value(), 
             
            "S1_aRMS": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object01.Value").
get_value(), 
            "S1_aPEAK": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object02.Value").
get_value(), 
            "S1_Bearings": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object03.Value").
get_value(), 
            "S1_Electric_Problems": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object04.Value").
get_value(), 
             
            "S2_aRMS": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object05.Value").
get_value(), 
            "S2_aPEAK": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object06.Value").
get_value(), 
            "S2_Bearings": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object07.Value").
get_value(), 
            "S2_General_Condition": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object08.Value").
get_value(), 
             
            "S3_aRMS": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object09.Value").
get_value(), 
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            "S3_aPEAK": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object10.Value").
get_value(), 
            "S3_Bearings": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object11.Value").
get_value(), 
             
            "S4_aRMS": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object12.Value").
get_value(), 
            "S4_aPEAK": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object13.Value").
get_value(), 
            "S4_vRMS_Safety_Indicator": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Objects.Object14.Value").
get_value(), 
             
            "IN1_Rotation_Speed": 
client.get_node("ns=3;s=ifm.VSE.172.30.3.250:3321.Inputs.Analogue.Input01.V
alue").get_value(), 
            "Date": datetime.now().strftime('%Y-%m-%d %H:%M:%S') 
        } 
 
        # Calcular o  indicador cREST 
        data["S1_cREST"] = data["S1_aPEAK"] / data["S1_aRMS"] 
        data["S2_cREST"] = data["S2_aPEAK"] / data["S2_aRMS"] 
        data["S3_cREST"] = data["S3_aPEAK"] / data["S3_aRMS"] 
        data["S4_cREST"] = data["S4_aPEAK"] / data["S4_aRMS"] 
         
        # Introduz a informação na base de dados, se a rotação for > 750 
rpm e diferente do último registo efetuado 
        if data["IN1_Rotation_Speed"] >= 750: 
            tables = ["Electrical_Signals","S1_Electric_Motor", "S2_Pump1", 
"S3_Pump2", "S4_Pump3"] 
            data_to_insert = [ 
                { 
                    "command": data["command-Q12"], 
                    "resistance": data["resistance"], 
                    "Date": data["Date"] 
                }, 
                { 
                    "S1_aRMS": data["S1_aRMS"], 
                    "S1_aPEAK": data["S1_aPEAK"], 
                    "S1_cREST": data["S1_cREST"], 
                    "S1_Bearings": data["S1_Bearings"], 
                    "S1_Electric_Problems": data["S1_Electric_Problems"], 
                    "IN1_Rotation_Speed": data["IN1_Rotation_Speed"], 
                    "Date": data["Date"] 
                }, 
                { 
                    "S2_aRMS": data["S2_aRMS"], 
                    "S2_aPEAK": data["S2_aPEAK"], 
                    "S2_cREST": data["S2_cREST"], 
                    "S2_Bearings": data["S2_Bearings"], 
                    "S2_General_Condition": data["S2_General_Condition"], 
                    "IN1_Rotation_Speed": data["IN1_Rotation_Speed"], 
                    "Date": data["Date"] 
                }, 
                { 
                    "S3_aRMS": data["S3_aRMS"], 
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                    "S3_aPEAK": data["S3_aPEAK"], 
                    "S3_cREST": data["S3_cREST"], 
                    "S3_Bearings": data["S3_Bearings"], 
                    "IN1_Rotation_Speed": data["IN1_Rotation_Speed"], 
                    "Date": data["Date"] 
                }, 
                { 
                    "S4_aRMS": data["S4_aRMS"], 
                    "S4_aPEAK": data["S4_aPEAK"], 
                    "S4_cREST": data["S4_cREST"], 
                    "S4_vRMS": data["S4_vRMS_Safety_Indicator"], 
                    "IN1_Rotation_Speed": data["IN1_Rotation_Speed"], 
                    "Date": data["Date"] 
                } 
            ] 
 
 
            for table, new_data in zip(tables, data_to_insert): 
                old_data = fetch_last_data(cursor, table) 
                if data_is_different(new_data, old_data): 
                    insert_data(cursor, table, new_data) 
                    #detailed_logger.info("Data successfully inserted") 
 
            # Confirmar a transação 
            db_connection.commit() 
 
    except Exception as e: 
        logger.error("Error collecting information from the OPC UA server: 
%s", e) 
        traceback_str = traceback.format_exc() 
        send_email_script_error(traceback_str) 
        errorflag = True 
         
    return data, errorflag 
 
### FUNÇÃO PARA CALCULAR OS INDICADORES ESTATÍSTICOS 
def calculate_statistics(df, column): 
    max_value = df[column].max() 
    mean_value = df[column].mean() 
     
    # Ordenar os valores e pegar os 10% mais altos 
    top_10_percent = df[column].nlargest(int(len(df) * 0.1)) 
    mean_top_10_percent = top_10_percent.mean() 
     
    return max_value, mean_value, mean_top_10_percent 
 
### FUNÇÃO PARA PROCESSAR E ARMAZÉNAR OS DADOS ESTATÍSTICOS 
def process_table(table_source, columns, table_destination, target_date): 
    # Conectar à base de dados 
    conn = pyodbc.connect(db_connection_string) 
    query = f""" 
        SELECT {', '.join(columns)}, [Date] 
        FROM {table_source} 
        WHERE CONVERT(DATE, [Date]) = '{target_date}' 
    """ 
    df = pd.read_sql(query, conn) 
 
    # Calcular estatísticas para cada variável, se houver dados disponíveis 
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    if not df.empty: 
        df['Date'] = pd.to_datetime(df['Date']) 
        min_time = df['Date'].min() 
        max_time = df['Date'].max() 
        total_duration_hours = (max_time - min_time).total_seconds() / 3600  
# Duração em horas 
 
        if total_duration_hours >= 4: 
            statistics = {} 
     
 
            for var in columns: 
                max_val, mean_val, mean_top_10_percent = 
calculate_statistics(df, var) 
                statistics[var] = { 
                    "Max": round(max_val, 6), 
                    "Mean": round(mean_val, 6), 
                    "Mean_Top_10%": round(mean_top_10_percent, 6), 
                } 
 
                # Imprimir os valores calculados para confirmação 
                #print(f"Estatísticas para {var}:") 
                #print(f"  Máximo: {statistics[var]['Max']}") 
                #print(f"  Média: {statistics[var]['Mean']}") 
                #print(f"  Média dos 10% mais altos: 
{statistics[var]['Mean_Top_10%']}") 
                #print()  # Linha em branco para separar as estatísticas de 
cada variável 
                 
            # Preparar os valores para inserção na tabela de destino 
            date_now = target_date 
            data_to_insert = { 
                'Date': date_now, 
            } 
 
            for var in columns: 
                data_to_insert[f'{var}_Max'] = statistics[var]['Max'] 
                data_to_insert[f'{var}_Avg'] = statistics[var]['Mean'] 
                data_to_insert[f'{var}_Avg_Upper'] = 
statistics[var]['Mean_Top_10%'] 
 
            # Inserir os valores na tabela de destino 
            placeholders = ', '.join('?' * len(data_to_insert)) 
            columns_insert = ', '.join(data_to_insert.keys()) 
            sql = f"INSERT INTO {table_destination} ({columns_insert}) 
VALUES ({placeholders})" 
            cursor = conn.cursor() 
            cursor.execute(sql, list(data_to_insert.values())) 
            conn.commit() 
            cursor.close() 
            conn.close() 
 
            #print(f"Estatísticas para {target_date} foram inseridas com 
sucesso na tabela {table_destination}.") 
        else: 
            pass 
            #print(f"Não há dados disponíveis para a data {target_date} na 
tabela {table_source}.") 
    else: 
        pass 
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        #print(f"Não há dados disponíveis para a data {target_date} na 
tabela {table_source}.") 
 
### FUNÇÃO PARA AJUSTAR AS FUNÇÕES DE TENDÊNCIA AOS DADOS HISTÓRICOS 
def fit_model(model_name, X, y, degree=None): 
    if model_name == "Linear": 
        coefficients = np.polyfit(X, y, 1) 
        poly_func = np.poly1d(coefficients) 
        trend_func = lambda x: coefficients[0] * x + coefficients[1] 
    elif model_name.startswith("Polynomial"): 
        coefficients = np.polyfit(X, y, degree) 
        poly_func = np.poly1d(coefficients) 
        trend_func = poly_func 
    elif model_name == "Exponential": 
        log_y = np.log(y) 
        coefficients = np.polyfit(X, log_y, 1) 
        poly_func = lambda x: np.exp(coefficients[1]) * 
np.exp(coefficients[0] * x) 
        trend_func = lambda x: np.exp(coefficients[1]) * 
np.exp(coefficients[0] * x) 
    elif model_name == "Logarithmic": 
        log_X = np.log(X + 1)  # Adiciona 1 para evitar log(0) 
        coefficients = np.polyfit(log_X, y, 1) 
        poly_func = lambda x: coefficients[1] + coefficients[0] * np.log(x 
+ 1) 
        trend_func = lambda x: coefficients[1] + coefficients[0] * np.log(x 
+ 1) 
    else: 
        raise ValueError("Unknown model name") 
 
    # Prever valores 
    days_range = np.linspace(X.min(), X.max() + 12, 500) 
    predictions = poly_func(days_range) 
 
    # Calcular métricas de avaliação 
    y_pred = poly_func(X) 
    r2 = r2_score(y, y_pred) 
    mse = mean_squared_error(y, y_pred) 
 
    # Visualizar graficamente os resultados 
    #plt.plot(days_range, predictions, label=f'{model_name} (R²={r2:.3f}, 
MSE={mse:.2f})') 
 
    return coefficients, trend_func, r2, mse 
 
### FUNÇÃO PARA SELECIONAR MELHOR MODELO E REALIZAR A PREVISÃO DO MOMENTO 
DE FALHA 
def trend_function(key, db_connection_string, trigger): 
    statistics_table = key[:2] + "_Statistics" 
    connection = pyodbc.connect(db_connection_string) 
    query = f"SELECT * FROM {statistics_table}" 
    df = pd.read_sql(query, connection) 
    connection.close() 
 
    df['Date'] = pd.to_datetime(df['Date']) 
    df = df.sort_values('Date').reset_index(drop=True) 
    df['Days'] = (df['Date'] - df['Date'].min()).dt.days 
    X = df['Days'].values 
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    dependent_variable = key + "_Avg" 
    y = df[dependent_variable].values 
     
    #plt.figure(figsize=(12, 6)) 
    #plt.scatter(X, y, label='Real Values', color='blue') 
     
    # Armazenar métricas dos modelos 
    model_metrics = [] 
 
    # Ajustar e visualizar graficamente os diferentes modelos 
    models = ["Linear", "Exponential", "Logarithmic"] 
    degrees = [2, 3, 4] 
 
    for model in models: 
        coefficients, trend_func, r2, mse = fit_model(model, X, y) 
        model_metrics.append((model, r2, mse, trend_func, coefficients)) 
        #print(f"{model} model coefficients: {coefficients}") 
 
    for degree in degrees: 
        model_name = f"Polynomial Degree {degree}" 
        coefficients, trend_func, r2, mse = fit_model(model_name, X, y, 
degree=degree) 
        model_metrics.append((model_name, r2, mse, trend_func, 
coefficients)) 
        #print(f"{model_name} model coefficients: {coefficients}") 
         
    # Normalizar os indicadores de avaliação R² e MSE 
    r2_scores = [metric[1] for metric in model_metrics] 
    mse_scores = [metric[2] for metric in model_metrics] 
 
    max_r2 = max(r2_scores) 
    min_r2 = min(r2_scores) 
    max_mse = max(mse_scores) 
    min_mse = min(mse_scores) 
 
    normalized_metrics = [] 
    for model_name, r2, mse, trend_func, coefficients in model_metrics: 
        normalized_r2 = (r2 - min_r2) / (max_r2 - min_r2) 
        normalized_mse = (max_mse - mse) / (max_mse - min_mse)  # Inverter 
MSE para que menor MSE seja melhor 
        combined_score = normalized_r2 + normalized_mse  # Combinar as 
métricas 
        normalized_metrics.append((model_name, r2, mse, combined_score, 
trend_func, coefficients)) 
     
    # Exibir o melhor modelo com base na pontuação combinada 
    best_model_combined = max(normalized_metrics, key=lambda item: item[3]) 
    best_model_name, best_r2, best_mse, best_combined_score, 
best_trend_func, best_coefficients = best_model_combined 
     
    #print(f"Melhor modelo baseado na pontuação combinada: 
{best_model_name} com R² = {best_r2:.3f}, MSE = {best_mse:.2f} e Pontuação 
Combinada = {best_combined_score:.3f}") 
 
    #plt.xlabel('Dias desde o início') 
    #plt.ylabel(key) 
    #plt.legend() 
    #plt.title('Comparação de Modelos de Linha de Tendência') 
    #plt.grid(True) 
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    #plt.show() 
 
    # Armazenar coeficientes do melhor modelo em uma lista 
    best_coefficients = list(best_coefficients) 
    #print(f"Coeficientes do melhor modelo: {best_coefficients}") 
 
 
    if best_model_combined[0] == 'Linear': # f(x) = c0*x + c1 
        coef_0 = best_coefficients[0] 
        coef_1 = best_coefficients[1] 
        x_value = (trigger - coef_1) / coef_0 
         
    elif best_model_combined[0] == 'Exponential': # f(x) = exp^c1 + 
exp^(c0*x) <=> f(x) = exp(x*c0 + c1) 
         
        coef_0 = best_coefficients[0] 
        coef_1 = best_coefficients[1] 
        x_value = (math.log(trigger) - coef_1) / coef_0 
         
    elif best_model_combined[0] == 'Logarithmic': # f(x) = c0*log(x+1) - c1 
        coef_0 = best_coefficients[0] 
        coef_1 = best_coefficients[1] 
        x_value = math.exp((trigger + coef_1) / coef_0) - 1 
         
    elif best_model_combined[0] == "Polynomial Degree 2": 
        x_value = fsolve(lambda x: trend_func(x) - trigger, X.max())   
         
    elif best_model_combined[0] == "Polynomial Degree 3": 
        x_value = fsolve(lambda x: trend_func(x) - trigger, X.max()) 
         
    else:  
        x_value = fsolve(lambda x: trend_func(x) - trigger, X.max()) 
     
     
    x_value = x_value[0] if isinstance(x_value, (list, np.ndarray)) else 
x_value 
    date_of_first_record = df['Date'].min() 
    future_date = date_of_first_record + pd.to_timedelta(x_value, unit='D') 
    month = future_date.month 
    year = future_date.year 
    moth_and_year = f"{month}/{year}" 
    return moth_and_year 
 
### FUNÇÃO PARA REALIZAR AS AUTENTICAÇÕES NO SOFTWARE DE GESTÃO DA 
MANUTENÇÃO 
def get_access_token(): 
    token_url = 'https://manwinwin-test.simoldes.com/api/Token' 
    payload = { 
        'grant_type': 'password', 
        'username': 'drebelo',  # User 
        'password': 'SENHA'   # Password 
    } 
     
    try: 
        response = requests.post(token_url, data=payload) 
        response.raise_for_status()  # indentificar o erro se a requisição 
falhar 
        token_data = response.json() 
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        return token_data['access_token'] 
    except Exception as e: 
        traceback_str = traceback.format_exc() 
        send_email_script_error(traceback_str) 
        return None 
 
### FUNÇÃO PARA CRIAR UM NOVO PEDIDO DE MANUTENÇÃO  
def create_maintenance_request(title, description, equipment, system, 
destination_code): 
    access_token = get_access_token() 
    request_url = 'https://manwinwin-test.simoldes.com/api/Requests' 
     
    # Dados do pedido de manutenção 
    payload = { 
        "Title": f"{title}", 
        "Date": datetime.now().isoformat(), 
        "Urgency": "Normal",   
        "Description": f"{description}", 
        "CostAllocation": { 
            "Type": "Item",   
            "Code": f"{equipment}" 
        }, 
        "DestinationAllocation": { 
            "Type": "Function",   
            "Code": f"{destination_code}" 
        }, 
        "System": f"{system}", 
        "Record": None, 
        "DownState": True, 
        "Component": None, 
        "Cause": None, 
        "Symptom": None, 
        "Performer": "DREBELO", 
        "UserCode1": "Predictive Maintenance Script", 
        "Quote": False, 
        "UserCode2": None 
    } 
 
    headers = { 
        'Authorization': f'Bearer {access_token}', 
        'Content-Type': 'application/json' 
    } 
     
    try: 
        response = requests.post(request_url, json=payload, 
headers=headers) 
        response.raise_for_status()  # Identifica o erro se a a criação do 
pedido falhar 
        return response.json() 
    except requests.exceptions.RequestException as e: 
        # Imprime o erro e o corpo da resposta 
        #print(f"Erro ao criar o pedido de manutenção: {e}") 
        if response is not None: 
            print(f"Resposta do servidor: {response.text}")  # Imprime o 
corpo da resposta 
        return None 
 
### FUNÇÃO PARA ENVIAR EMAIL EM CASO DE EXISTIR UMA PARAGEM DO SCRIPT, POR 
ERRO FUNCIONAL     
def send_email_script_error(body_text): 
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    # Configurações do servidor SMTP e credenciais 
    smtp_server = 'smtp.gmail.com'  # Servidor SMTP  
    smtp_port = 587  # Porta SMTP (geralmente 587 para STARTTLS) 
    sender_email = 'stopsricptalert@gmail.com'  # Endereço de e-mail que 
realiza o envio 
    password = 'SENHA'  # Senha do endereço de e-mail que realiza o envio 
 
    # Configurações do e-mail 
    recipient_email = 'daniel.rebelo@simoldes.com'  # Endereços de e-mail 
destinatários 
    subject = 'DBManSimoldes - STOP SCRIPT - 20240729_Leitura 
Dados_SIMOLDES_DBManSimoldes.py' # Assunto 
    body = f"{body_text}\n\n{datetime.now()}" #Corpo de texto 
 
    # Configuração do e-mail MIME 
    message = MIMEMultipart() 
    message['From'] = sender_email 
    message['To'] = recipient_email 
    message['Subject'] = subject 
    message.attach(MIMEText(body, 'plain')) 
 
    # Conexão com o servidor SMTP e envio do e-mail 
    with smtplib.SMTP(smtp_server, smtp_port) as server: 
        server.starttls()  # Iniciar conexão TLS 
        server.login(sender_email, password) 
        server.sendmail(sender_email, recipient_email, message.as_string()) 
 
### FUNÇÃO PARA ENVIAR EMAIL EM CASO DE UM NOVO PEDIDO DE MANUTENÇÃO SER 
REALIZADO 
def send_email_create_WR(WR_number, description ): 
    # Configurações do servidor SMTP e credenciais 
    smtp_server = 'smtp.gmail.com'  # Servidor SMTP  
    smtp_port = 587  # Porta SMTP (geralmente 587 para STARTTLS) 
    sender_email = 'stopsricptalert@gmail.com'  # Endereço de e-mail que 
realiza o envio 
    password = 'SENHA'  # Senha do endereço de e-mail que realiza o envio 
     
    # Configurações do e-mail 
    recipient_email = 'daniel.rebelo@simoldes.com'  # Endereços de e-mail 
destinatários 
    subject = 'DBManSimoldes - Predictive Maintenance - Number ' + 
f"{WR_number}" # Assunto 
    body = description #Corpo de texto 
  
     
 
    # Configuração do e-mail MIME 
    message = MIMEMultipart() 
    message['From'] = sender_email 
    message['To'] = recipient_email 
    message['Subject'] = subject 
    message.attach(MIMEText(body, 'plain')) 
 
    # Conexão com o servidor SMTP e envio do e-mail 
    with smtplib.SMTP(smtp_server, smtp_port) as server: 
        server.starttls()  # Iniciar conexão TLS 
        server.login(sender_email, password) 
        server.sendmail(sender_email, recipient_email, message.as_string()) 
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### FUNÇÃO PARA REALIZAR A AVALIAÇÃO E MONITORIZAÇÃO DOS COMPONENTES 
(RESISTÊNCIAS + ACOPLAMENTO MOTOR-BOMBAS) 
def 
main(server_url,triggers,limit_values,table_mapping,WR_equipment,WR_system,
WR_destination_code, 
    
max_number_over_trigger,trigger_increment,limit_value_increment,current_dat
e): 
     
    count_trigger = {key: 0 for key in triggers.keys()}  
    client = None 
    errorflag= False 
    resistanceflag = False 
     
    while True: 
        try: 
            client = Client(server_url) 
            client.connect() 
            #detailed_logger.info("Connected to OPC UA server") 
 
            with pyodbc.connect(db_connection_string) as db_connection: 
                cursor = db_connection.cursor() 
                while True: 
                    data, errorflag = get_and_strore_data(client, cursor, 
db_connection, errorflag) 
                    if errorflag==True: 
                        #print('New reconnection try in 1 hour') 
                        time.sleep(3600) 
                        errorflag=False  
                     
                    if resistanceflag == False: 
                        ## RESISTÊNCIAS DE AQUECIMENTO 
                        if (data["command-Q12"] <= 0 and data["resistance"] 
> 0): 
                             
                            title = "-Q12 Circuit Board" 
                            description = ('New work request created 
automatically. The heating command has failed.\n\n' 
                                        'The resistor is heating but the -
Q12 circuit board is not sending a heating signal.') 
                            WR_number = create_maintenance_request(title, 
description, WR_equipment, WR_system, WR_destination_code) 
                            send_email_create_WR(WR_number, description) 
                            resistanceflag = True 
                         
                        elif (data["command-Q12"] > 0 and 
data["resistance"] <= 0): 
                             
                            title = 'Injection Nozzle Resistance' 
                            description = ('New work request created 
automatically. The resistance of the injection nozzle is not working 
properly.\n\n' 
                                        'The -Q12 circuit board is sending 
the heating command, but the resistor is not heating correctly.') 
                            WR_number = create_maintenance_request(title, 
description, WR_equipment, WR_system, WR_destination_code) 
                            send_email_create_WR(WR_number, description) 
                            resistanceflag = True 
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                    ## CONJUNTO DE MOTOR-BOMBAS 
                    for key, value in data.items():  
                        if key in triggers and value > triggers[key]:  # 
Compara os valores do dicionário "triggers" com os valores do dicionário 
"data" 
                            count_trigger[key] += 1 # Se o valor de data 
for maior, incrementa uma unidade 
                            if count_trigger[key] == 
max_number_over_trigger: # Se for superior à variavel 
Max_number_over_trigger é iniciada a análise ao dados estatísticos 
                                trigger = (triggers[key]) 
                                trigger_forecast = limit_values[key] 
                                
                                moth_and_year = trend_function (key, 
db_connection_string, trigger_forecast) 
                                 
                                health_indicator = key 
                                print(health_indicator) 
                                
                                prefix_health_indicator = 
health_indicator.split('_')[0]  
                                title = 
table_mapping.get(prefix_health_indicator)  
                                problem = health_indicator.split('_', 1)[1] 
                                 
                                description = ('New work request created 
automatically because the trigger value (' + f"{trigger}" + ') set for the 
health indicator ' + f"{health_indicator}" + ' has been exceeded.\n\n'      
                                                'The ' + f"{problem}" + ' 
in ' + f"{title}" + ' are starting to degrade.\n\n' 
                                                'The average value of ' + 
f"{health_indicator}" + ' is expected to reach the maximum degradation 
limit value (' + f"{trigger_forecast}" + ') in ' + f"{moth_and_year}" + 
'.') 
                                                     
                                WR_number = 
create_maintenance_request(title, description, WR_equipment, WR_system, 
WR_destination_code) 
                                send_email_create_WR(WR_number, 
description) 
                                print(moth_and_year) 
                                triggers[key] =  
triggers[key]*(1+trigger_increment) 
                                limit_values[key] = 
limit_values[key]*(1+limit_value_increment) 
                     
                    ## Renicia as vezes que o valor real untrapassou o 
alarme e efetua as operações estatísticas 
                    if current_date != datetime.now().strftime('%Y-%m-%d'):    
                         
                        count_trigger = {key: 0 for key in triggers.keys()} 
                         
                        #CALCULAR ESTATÍSTICAS 
                        current_date = datetime.now().strftime('%Y-%m-%d') 
                        current_date_strtime = 
datetime.strptime(current_date, '%Y-%m-%d') 
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                        yesterday_date = current_date_strtime - 
timedelta(days=1) 
                        yesterday_date_str = yesterday_date.strftime('%Y-
%m-%d') 
                        process_table('S1_Electric_Motor', ['S1_aRMS', 
'S1_Bearings', 'S1_Electric_Problems'], 'S1_Statistics', 
yesterday_date_str) 
                        process_table('S2_Pump1', ['S2_aRMS', 
'S2_Bearings', 'S2_General_Condition'], 'S2_Statistics', 
yesterday_date_str) 
                        process_table('S3_Pump2', ['S3_aRMS', 
'S3_Bearings'], 'S3_Statistics', yesterday_date_str) 
                        process_table('S4_Pump3', ['S4_aRMS', 'S4_vRMS'], 
'S4_Statistics', yesterday_date_str) 
                         
                     
                    time.sleep(3) 
                     
                         
        except pyodbc.Error as db_error: # Quando existe um erro na conexão 
à base de dados SQL, espera-se 1 horas antes de uma nova conexão 
            logger.error("Database error: %s", db_error) 
            #print('New reconnection try in 1 hour') 
            traceback_str = traceback.format_exc() 
            send_email_script_error(traceback_str) 
            time.sleep(3600)  
 
        except Exception as ua_error: # Quando existe um erro na conexão 
com o servidor OPCUA, espera-se 2 horas antes de tentar uma nova conexão 
            logger.error("OPC UA error: %s", ua_error) 
            #print('New reconnection try in 2 hour') 
            traceback_str = traceback.format_exc() 
            send_email_script_error(traceback_str) 
            time.sleep(7200)   
 
        finally: 
            if client: 
                try: 
                    client.disconnect() 
                    detailed_logger.info("Disconnected from OPC UA server") 
                except Exception as e: 
                    logger.error("Error disconnecting from OPC UA server: 
%s", e) 
                    traceback_str = traceback.format_exc() 
                    send_email_script_error(traceback_str) 
 
## CONFIGURAÇÃO GERAL DO LOGGER DE DETAILHES 
detailed_logger = logging.getLogger('detailed') 
detailed_logger.setLevel(logging.INFO)  # Definindo o nível de log para 
INFO 
console_handler = logging.StreamHandler() 
console_handler.setLevel(logging.INFO) 
formatter = logging.Formatter('%(asctime)s - %(name)s - %(levelname)s - 
%(message)s') 
console_handler.setFormatter(formatter) 
detailed_logger.addHandler(console_handler) 
 
## CONFIGURAÇÃO DO LOGGER GERAL 
logger = logging.getLogger(__name__) 
logger.setLevel(logging.ERROR)   
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console_handler = logging.StreamHandler() 
console_handler.setLevel(logging.ERROR) 
formatter = logging.Formatter('%(asctime)s - %(name)s - %(levelname)s - 
%(message)s') 
console_handler.setFormatter(formatter) 
logger.addHandler(console_handler) 
 
## URL DO SERVIDOR OPCUA 
server_url = "opc.tcp://172.30.1.195:32210/UA/VSE/Server"   
 
# STRING DE CONEXÃO À BASE DE DADOS ManSimoldes 
db_connection_string = ( 
    r"DRIVER={SQL Server};" 
    r"SERVER=SPMANTMP\SQLEXPRESS;" 
    r"DATABASE=ManSimoldes;" 
    r"Trusted_Connection=yes" 
) 
 
# DEFINIÇÃO DOS VALORES ALERTA PARA OS INDICADORES DE CONDIÇÃO 
triggers = { 
    "S1_Electric_Problems": 3, 
    "S1_Bearings": 30, 
     
    "S2_Bearings": 30, 
    "S2_General_Condition": 1, 
     
    "S3_Bearings": 30, 
     
    "S4_aRMS": 60, 
    "S4_vRMS_Safety_Indicator": 1 
} 
 
# DEFINIÇÃO DOS VALORES MÁXIMOS PARA OS INDICADORES DE CONDIÇÃO 
limit_values = { 
    "S1_Electric_Problems": 2, 
    "S1_Bearings": 50, 
     
    "S2_Bearings": 50, 
    "S2_General_Condition": 0.1, 
 
    "S3_Bearings": 50, 
     
    "S4_aRMS": 200, 
    "S4_vRMS_Safety_Indicator": 0.2 
} 
 
# IDENTIFICAR AS TABELAS 
table_mapping = { 
    "S1": "Electric Motor DS2-160MO54W-35-5-AO", 
    "S2": "Pump 1 - AH A4VSO 71 DFEH/10R-VZB25K99-S2332", 
    "S3": "Pump 2 - AH A4F O 56/10R-VZB25K99-S2196", 
    "S4": "Pump 3 - SYDFEE-3X/045R-VRB22U00S0479-A2A0FLX-022" 
} 
 
# CONFIGURAÇÕES GERAIS 
WR_equipment = 'IMM-0052' # Código do equipamento no SGM 
WR_system = '2.03.50' # Códoigo do sistema do equipamento no SGM 
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WR_destination_code = 'MAN.EMC' # Código da equipa de manutenção que 
realiza as tarefas no SGM 
max_number_over_trigger = 3 # Número máximo diário que o valor gatilho é 
ultrapassado, para ser iniciada a avaliação ao indicador de condição a ser 
avaliado 
trigger_increment = 0.5 # % de aumento do valor alarme após o indicador de 
condição ser avaliado 
limit_value_increment = 2  # % de aumento do valor máximo limite depois do 
indicador de condição ser avaliado 
current_date = datetime.now().strftime('%Y-%m-%d') 
 
 
main(server_url,triggers,limit_values,table_mapping,WR_equipment,WR_system,
WR_destination_code, 
    
max_number_over_trigger,trigger_increment,limit_value_increment,current_dat
e) 
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Anexo 13 – Tabela de Dados Estatísticos Diários do Indicador de 
Condição S2_Bearings 

 

Data S2_Bearings_Max S2_Bearings_Avg S2_Bearings_Avg_Upper 
27/07/2024 14.618221 1.730103 6.113659 
28/07/2024 19.650131 1.742654 6.427166 
29/07/2024 15.741533 1.779142 6.096424 
30/07/2024 17.820999 1.775221 6.169989 
31/07/2024 47.480362 1.66523 5.095675 
01/08/2024 16.142015 1.730041 5.597534 
02/08/2024 16.949115 1.616543 5.877411 
03/08/2024 17.79657 1.70737 6.171281 
04/08/2024 18.686403 1.702739 6.479846 
05/08/2024 19.620723 1.802876 6.803839 
06/08/2024 20.601752 1.808019 7.144028 
07/08/2024 21.63184 1.81842 7.50123 
08/08/2024 22.713432 1.834341 7.876291 
09/08/2024 23.849103 1.956058 8.270105 
10/08/2024 25.041559 1.953861 8.683611 
11/08/2024 26.293637 1.818054 9.117791 
12/08/2024 27.608322 1.958957 9.573682 
13/08/2024 28.988739 1.706905 10.052367 
14/08/2024 30.438174 1.96225 10.554984 
15/08/2024 31.960087 1.825363 11.082735 
16/08/2024 33.55809 1.996631 11.636871 
17/08/2024 35.235999 1.976463 12.218716 
18/08/2024 36.997797 2.065286 12.829652 
19/08/2024 38.847684 2.16355 13.471133 
20/08/2024 40.790064 2.071727 14.144688 
21/08/2024 42.829573 2.190314 14.851925 
22/08/2024 44.971055 2.31983 15.594522 
23/08/2024 47.219603 2.160821 16.374246 
24/08/2024 49.580582 2.313862 17.192959 
25/08/2024 52.05961 2.579555 18.052606 
26/08/2024 54.662593 2.858533 18.955237 
27/08/2024 57.395726 3.15146 19.903 
28/08/2024 60.265513 3.459033 20.89815 
29/08/2024 63.278782 3.781984 21.943056 
30/08/2024 66.442719 3.921083 23.040208 
31/08/2024 69.764863 5.477138 24.192221 
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