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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema embarcado de baixo custo
para monitoramento de bombas hidraulicas utilizando técnicas de Tiny Machine Learning
(TinyML). A pesquisa se justifica pela necessidade de solugdes tecnoldgicas acessiveis que
contribuam para a gestdo sustentavel dos recursos hidricos, reduzindo falhas inesperadas em
sistemas de bombeamento e minimizando desperdicios em ambientes industriais e residenciais.
O objetivo foi implementar um prototipo capaz de identificar o estado operacional de uma
bomba periférica a partir da andlise de vibragdo, diferenciando as condi¢des de bomba
desligada, em funcionamento normal e em situacdo de anomalia. O sistema foi construido com
um microcontrolador Raspberry Pi Pico W e um sensor MPU6050 para aquisi¢do dos sinais,
processados pela Transformada Répida de Fourier (FFT) e classificados por uma rede neural
Perceptron Multicamadas (MLP) treinada em Python e embarcada em linguagem C. Os
resultados demonstraram acuracia de 94% na classificagdo e tempo de resposta inferior a 2 ms
durante a inferéncia embarcada, confirmando a eficiéncia da solu¢do em tempo real. Conclui-
se que a proposta ¢ vidvel para aplicacdes de manutengdo preditiva em sistemas hidraulicos,
fortalecendo praticas de uso racional da 4gua e contribuindo para maior confiabilidade e

eficiéncia no enfrentamento de desafios ambientais contemporaneos.
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Financiamento: Este trabalho foi desenvolvido no ambito do programa EmbarcaTech,
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SOFTEX.



INTRODUCAO

A agua constitui um recurso fundamental para a manuten¢ao da vida, o desenvolvimento
socioeconomico ¢ a estabilidade ambiental. Contudo, sua disponibilidade vem sendo cada vez
mais pressionada por fatores como o crescimento populacional, a expansdo urbana, a
intensificagdo agricola e os efeitos das mudangas climaticas. Nesse contexto, torna-se essencial
adotar solugdes que permitam o uso racional e eficiente da dgua, reduzindo perdas e otimizando

processos de abastecimento e distribuicao.

Entre os diversos componentes envolvidos na gestdo hidrica, as bombas hidraulicas
desempenham papel central, uma vez que garantem o transporte e a pressurizagao da agua em
sistemas residenciais, comerciais e industriais. Falhas inesperadas nesse tipo de equipamento
podem ocasionar ndao apenas interrupgdes no fornecimento, mas também desperdicios
significativos de agua e energia elétrica, além de custos elevados com reparos emergenciais.
Assim, estratégias de monitoramento inteligente e manutengdo preditiva ganham destaque
como ferramentas capazes de aumentar a confiabilidade operacional e mitigar impactos

ambientais ¢ economicos (RANDALL, 2021).

A manutengdo preditiva baseia-se na analise de dados para prever falhas antes que elas
ocorram, permitindo intervencgdes planejadas e mais eficientes. Tecnologias recentes, como
sensores de vibragdo e algoritmos de aprendizado de maquina, tém ampliado as possibilidades
de diagnostico e acompanhamento em tempo real. Contudo, a aplicacdo pratica desses recursos
em equipamentos de pequeno porte, como bombas periféricas, ainda enfrenta desafios
relacionados ao custo, a complexidade computacional e a necessidade de operagdo em

ambientes com recursos limitados de hardware.

Nesse cenario, emergem as solugdes de Tiny Machine Learning (TinyML), que
permitem a execu¢do de modelos de inteligéncia artificial diretamente em microcontroladores
de baixo consumo energético e custo reduzido (WARDEN; SITUNAYAKE, 2019). Essa
abordagem abre espaco para o desenvolvimento de sistemas embarcados capazes de realizar
analises complexas em tempo real, sem depender exclusivamente de infraestrutura externa de
computagdo em nuvem. Além disso, a combinagao de sensores acessiveis, como acelerometros,
com microcontroladores de arquitetura simplificada torna possivel o monitoramento distribuido
em larga escala, o que contribui para praticas mais sustentaveis na utilizacao da agua (UPTON;

HALFACREE, 2022).



Diante dessa realidade, este trabalho tem como objetivo desenvolver e avaliar um
sistema embarcado para monitoramento inteligente de bombas hidraulicas, utilizando técnicas
de TinyML aplicadas a analise de sinais de vibragdo. A proposta consiste em implementar um
protétipo baseado em microcontrolador Raspberry Pi Pico W e sensor MPU6050, capaz de
classificar automaticamente trés condi¢des de operacdo da bomba: desligada, funcionamento
normal e anomalia. O sistema busca demonstrar a viabilidade de solugdes de baixo custo para
manutengao preditiva, alinhadas a praticas de uso racional da dgua e enfrentamento de desafios

ambientais contemporaneos.

METODOLOGIA

A pesquisa foi conduzida por meio do desenvolvimento de um prototipo experimental
voltado ao monitoramento de bombas hidraulicas com aplicacdo de técnicas de Tiny Machine
Learning (TinyML) (WARDEN; SITUNAYAKE, 2019). O procedimento metodolégico seguiu
quatro etapas principais: coleta de dados, processamento de sinais, treinamento do modelo de

rede neural e implementagdo embarcada.

Configuracio experimental — Para simulacdo de condigdes reais de operagdo, foi
utilizada uma bomba periférica Hammer MP-500, amplamente empregada em aplicagdes
residenciais de abastecimento. O microcontrolador adotado foi o Raspberry Pi Pico W, devido
ao baixo custo, reduzido consumo de energia e suporte a conectividade sem fio (UPTON;
HALFACREE, 2022). O sensor de vibragdo empregado foi o MPU6050, que combina
acelerometro e giroscopio em um unico modulo, permitindo a captura de sinais em trés eixos

com boa resolucao para analises de dinamica de funcionamento (IFEACHOR; JERVIS, 2018).

Coleta de dados — Os sinais de vibragao foram coletados em diferentes condigdes de
operagao da bomba: desligada, funcionamento normal e funcionamento andmalo (obtido por
meio da simulacdo de falhas mecanicas simples, como obstrugdes parciais) (RANDALL, 2021).
Os dados foram transmitidos via protocolo MQTT para um computador, onde foram

armazenados em formato CSV para posterior processamento.

Processamento de sinais — O conjunto de dados coletado foi submetido a pré-
processamento utilizando a Transformada Réapida de Fourier (FFT), com o objetivo de extrair
informacdes no dominio da frequéncia (IFEACHOR; JERVIS, 2018). De cada amostra foram
extraidos dez coeficientes representativos, considerados suficientes para capturar as principais
caracteristicas de vibracdo associadas ao estado operacional da bomba. Essa escolha buscou
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equilibrar a representatividade dos dados com a necessidade de otimizagdo do processamento

embarcado (HAN; MAO; DALLY, 2016).

Treinamento da rede neural — Para a classificagdo dos estados da bomba, foi
implementado em Python um modelo de rede neural Perceptron Multicamadas (MLP)
(PINHEIRO, 2021), composto por uma camada de entrada de dez neurdnios, uma camada
oculta com funcdo de ativagdo ReLU e uma camada de saida com trés neuronios
correspondentes as classes definidas (GERON, 2022). O treinamento foi realizado a partir do
conjunto de dados rotulados, dividido em subconjuntos de treino e teste. Como métrica de
avaliagdo, utilizou-se a acuracia de classificacdo. O modelo final atingiu desempenho médio de

94%, considerado satisfatdrio para aplicagdes de monitoramento em tempo real.

Implementacio embarcada — Apds o treinamento, os pesos e vieses da rede neural
foram exportados para arquivos em linguagem C, permitindo a integracao direta ao firmware
desenvolvido para o Raspberry Pi Pico W (WARDEN; SITUNAYAKE, 2019). A execugdo da
inferéncia foi organizada em dois nticleos do microcontrolador: o Core 0 ficou responsavel pela
coleta dos sinais e envio via MQTT, enquanto o Core 1 realizou a aplicacdo da FFT e a
inferéncia da rede neural. A comunicacdo entre os nucleos foi realizada por meio de FIFO,
garantindo sincronizacdo eficiente entre coleta e processamento. Essa estratégia de

processamento paralelo permitiu laténcia inferior a 2 ms por amostra.

Validacao e comunica¢ao — O protdtipo embarcado foi testado em diferentes cenarios
de funcionamento da bomba, confirmando a capacidade de identificar corretamente os trés
estados de operagdo. Adicionalmente, a comunicacdo via MQTT foi mantida ativa, permitindo

a integragao do sistema com interfaces externas de supervisao e armazenamento em nuvem.

Assim, a metodologia proposta combina sensores de baixo custo, técnicas de pre-
processamento baseadas em FFT e redes neurais leves para aplicacdo em sistemas embarcados.
Essa abordagem pode ser replicada em diferentes contextos de bombeamento, com potencial

de escalabilidade para outros equipamentos hidraulicos sujeitos a monitoramento preditivo.
RESULTADOS E DISCUSSAO

A analise inicial dos sinais coletados evidencia a relevancia do pré-processamento para
0 monitoramento de bombas hidraulicas. O sinal bruto do eixo z em fun¢do do tempo (Figura

1) apresenta as variagdes de vibragdo em um dos estados da bomba. A aplicacdo da
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Transformada Répida de Fourier (FFT) sobre esse mesmo sinal (Figura 2) revela padrdes no
dominio da frequéncia que ndo sdo perceptiveis no sinal bruto, demonstrando a importancia da

analise espectral (IFEACHOR; JERVIS, 2018).

Figura 1 — Gréfico do sinal bruto coletado no dominio do tempo
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Fonte: (AUTOR, 2025)

Figura 2 — Transformada Rapida de Fourier (FFT) das amostras coletadas
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A FFT permitiu identificar bins de frequéncia onde hd maior discriminacdo entre as
classes, servindo como insumo direto para o processo de selecdo de atributos (HAN; MAO;
DALLY, 2016). A anélise estatistica das médias desses bins refor¢ou o potencial de separacao

entre os estados, conforme demonstrado a seguir.



Figura 3 — Gréfico com as médias dos bins mais discriminantes entre as classes
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Esses resultados confirmam que o pré-processamento no dominio da frequéncia foi

eficiente para destacar padrdes ocultos no sinal bruto, justificando sua utilizagdo como etapa

fundamental na pipeline do modelo (GERON, 2022).

A visualizacdo dos dados utilizando o método t-SNE possibilitou uma andlise

exploratoria mais intuitiva (PINHEIRO, 2021).

Figura 4 — Visualizagdo t-SNE para dispersao das classes no espago reduzido
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Os pontos referentes as amostras de cada classe mostraram tendéncia de agrupamento,
ainda que com alguma sobreposi¢do entre as condi¢des de “bomba ligada normal” e “bomba
ligada com anomalia”. Essa proximidade pode explicar parte dos erros de classificacao

observados posteriormente.

O desempenho do modelo MLP foi avaliado por meio de métricas de classificacdo e

relatdrios de acuracia (GERON, 2022).

Figura 5 — Relatorio de acuracia e métricas do modelo MLP
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Fonte: (AUTOR, 2025)

O modelo alcangou resultados satisfatorios, apresentando acuracia global elevada.
Destaca-se que a convergéncia ocorreu em 6 épocas, com early stopping aplicado apods 20

€pocas para evitar sobreajuste, conforme indicado na prépria figura.

Para compreender com maior clareza os erros e acertos entre as classes, analisou-se a

matriz de confusao resultante (PINHEIRO, 2021).



Figura 6 — Matriz de confusao
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Observa-se que a classe “bomba desligada” foi a mais facilmente distinguida, enquanto
ocorreram confusdes pontuais entre “bomba ligada normal” e “bomba com anomalia”. Esse

resultado € coerente com a proximidade entre os sinais dessas duas condigdes.

Por fim, foi avaliado o tempo de execugdo do sistema em ambiente embarcado. A
medicao foi realizada por meio do console do software de desenvolvimento, sendo que os
registros apresentados indicam o tempo de processamento de cada tarefa. Esses dados permitem
observar a duragao individual de cada etapa, bem como o tempo total por ciclo, evidenciando a

viabilidade do sistema para monitoramento em tempo real.

Figura 8 — Tempo de processamento
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Os resultados indicaram que as etapas de coleta, aplicagdo da FFT, inferéncia da rede
neural e envio via MQTT ocorrem em tempo compativel com aplicacdes de monitoramento em

tempo real, confirmando a viabilidade do sistema proposto para uso em campo.

De forma geral, os experimentos demonstraram que a combinacdo de técnicas de
processamento de sinais com modelos de aprendizado de maquina embarcados pode oferecer
resultados confiaveis para manuten¢do preditiva de bombas de baixo custo. Embora existam
limitagdes, como a proximidade entre classes em alguns cenarios, os resultados confirmam o
potencial do TinyML para aplicagdes de diagndstico em tempo real (WARDEN;
SITUNAYAKE, 2019).

CONCLUSAO

O trabalho apresenta um sistema embarcado baseado em TinyML para monitoramento
de bombas hidraulicas, capaz de identificar diferentes estados operacionais a partir de sinais de
vibrag¢do. Os resultados indicam que a Transformada Réapida de Fourier (FFT) evidencia
padrdes discriminantes entre as classes e que o modelo MLP implementado em linguagem C
no Raspberry Pi Pico W apresenta desempenho consistente, com acuricia elevada e baixo

tempo de processamento.

O sistema demonstra viabilidade para aplicagdes em manutencao preditiva de baixo
custo, refor¢a o potencial de integrar aprendizado de maquina em dispositivos de recursos
limitados e confirma a aplicabilidade da abordagem. Embora ainda ocorra confusdo entre
estados de funcionamento normal e anomalia, o trabalho aponta para melhorias futuras, como

o uso de arquiteturas mais robustas ou a integragcdo de multiplos sensores.
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