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RESUMO

Atualmente, a gestdo de frotas para o transporte de madeira enfrenta desafios severos, como a
operacdo em areas remotas e a alta severidade do terreno, que limitam as abordagens
tradicionais de manutencdo. Este artigo apresenta uma Revisdo Bibliogréafica Sistemética (RBS)
sobre como a Inteligéncia Artificial (1A) atua na otimizacdo desses processos. A pesquisa foi
realizada nas bases Scopus, IEEE Xplore e Web of Science, compreendendo o periodo de 2015
a 2025, resultando em um portfélio final de 31 artigos validados apos a triagem de 258 registros
brutos. Os resultados demonstram que técnicas de Deep Learning, como LSTM (Long Short-
Term Memory) e CNN (Convolutional Neural Networks), sdo consideradas referéncias no
progndstico de Vida Util Remanescente (RUL - Remaining Useful Life), apresentando acurécia
superior a 95%. Evidencia-se que a integracdo de arquiteturas Edge Computing é fundamental
para superar a baixa conectividade no setor florestal. Assim, foi possivel verificar que a |A ndo
apenas aumenta a disponibilidade da frota, mas configura-se como elemento estratégico para a
reducdo de custos operacionais e o fortalecimento das praticas de Environmental, Social, and
Governance (ESG) no setor.

Palavras-chave: manutencdo, Inteligéncia Artificial, transporte florestal, engenharia de
producdo, Industria 4.0.

ABSTRACT

Currently, fleet management for wood transport faces severe challenges, such as operations in
remote areas and high terrain severity, which limit traditional maintenance approaches. This
article presents a Systematic Literature Review (SLR) on how Artificial Intelligence (Al) acts
in the optimization of these processes. The research was conducted across the Scopus, IEEE
Xplore, and Web of Science databases, covering the period from 2015 to 2025, resulting in a
final portfolio of 31 validated articles after screening 258 raw records. The results demonstrate
that Deep Learning techniques, such as Long Short-Term Memory (LSTM) and Convolutional
Neural Networks (CNN), are considered benchmarks in Remaining Useful Life (RUL)
prognosis, showing accuracy levels exceeding 95%. It is evident that the integration of Edge
Computing architectures is fundamental to overcoming low connectivity in the forestry sector.
Thus, it was found that Al not only increases fleet availability but also serves as a strategic
element for reducing operational costs and strengthening Environmental, Social, and
Governance (ESG) practices in the industry.

Keywords: predictive maintenance, Artificial Intelligence, forestry transport, Industry 4.0,
production engineering.

RESUMEN

En la actualidad, la gestion de flotas para el transporte de madera se enfrenta a graves retos, como
la operacion en zonas remotas y las duras condiciones del terreno, que limitan los enfoques
tradicionales de mantenimiento. Este articulo presenta una revisién bibliografica sistematica
(RBS) sobre como la inteligencia artificial (IA) contribuye a la optimizacion de estos procesos.
La investigacion se llevd a cabo en las bases de datos Scopus, IEEE Xplore y Web of Science,
abarcando el periodo de 2015 a 2025, lo que dio como resultado una seleccion final de 31
articulos validados tras la seleccion de 258 registros brutos. Los resultados demuestran que las
técnicas de Deep Learning, como LSTM (Long Short-Term Memory) y CNN (Convolutional
Neural Networks), se consideran referentes en la prediccion de la Vida Util Remanente (RUL -
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Remaining Useful Life), con una precision superior al 95 %. Se pone de manifiesto que la
integracion de arquitecturas de Edge Computing es fundamental para superar la escasa
conectividad en el sector forestal. Asi, se ha podido comprobar que la IA no solo aumenta la
disponibilidad de la flota, sino que se configura como un elemento estratégico para la reduccion
de los costes operativos y el fortalecimiento de las practicas de Environmental, Social, and
Governance (ESG) en el sector.

Palabras clave: mantenimiento, Inteligencia Artificial, transporte forestal, ingenieria de
produccién, Industria 4.0.

1 INTRODUCAO

Na atual era da competitividade, a busca por exceléncia operacional tornou-se um
requisito para a sobrevivéncia e o sucesso das organizacfes. A engenharia de producéo, nesse
contexto, foca na otimizacgédo de processos e na gestdo eficiente de recursos para maximizar a
produtividade e reduzir custos, sendo a administracao da producdo uma area de conhecimento
central para alcancar tais objetivos (Slack et al., 2018). Dentro deste escopo, a gestdo da
manutencdo de ativos industriais evoluiu de uma funcéo de suporte para um pilar estratégico.
As abordagens tradicionais, contudo, apresentam limitacdes evidentes: a manutencédo
corretiva, por ser reativa, acarreta custos elevados de parada e reparos emergenciais, enquanto
a manutencao preventiva, embora planejada, baseia-se em intervalos fixos que ndo refletem a
condicdo real do equipamento, levando a intervengbes prematuras ou tardias e,
consequentemente, ao desperdicio de recursos (Kardec; Nascif, 2009). Para superar essas
deficiéncias, a Manutencdo Preditiva (PdM), potencializada pela Inteligéncia Artificial (1A)
no contexto da industria 4.0, emerge como um paradigma transformador.

A literatura reporta um crescente nimero de aplicacdes bem-sucedidas da Manutencéo
Preditiva (PdM) em ambientes industriais; entretanto, a maioria desses casos ocorre em
cenarios de manufatura com condi¢fes operacionais controladas. Existe uma lacuna no
entendimento da aplicacédo e dos desafios dessas tecnologias em frotas de ativos moveis, que
operam em ambientes ndo-estruturados, dinamicos e de alta severidade. O setor de base
florestal no Brasil é um exemplo emblematico dessa realidade, em que a frota de caminhdes
para o transporte de madeira é um ativo critico, cujo desempenho é diretamente afetado por

uma gama de variaveis de dificil controle. Dentre essas variaveis, destaca-se as condigdes das
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estradas (pavimentadas, ndo pavimentadas, com ou sem manutencdo) que impactam

diretamente nos custos e nos tempos operacionais. Alves et al. (2013) corroboraram essa
afirmacéo ao verificarem um aumento significativo no tempo de ciclo e no custo por metro
cubico transportado em estradas de pior qualidade. Seus estudos indicam que uma falha em
um veiculo nessas condi¢Ges ndo apenas representa o custo do reparo, mas o risco de uma
interrupcdo em cascata na cadeia de suprimentos, afetando a producéo da planta industrial e
evidenciando a importancia estratégica de garantir a maxima disponibilidade da frota.

Assim, este trabalho é norteado pela seguinte questéo de pesquisa: Como a Inteligéncia
Acrtificial pode ser aplicada para otimizar a manutencao de frotas de caminhd@es utilizadas no
transporte de madeira, e quais sdo seus principais beneficios, técnicas e desafios de
implementacdo. Neste contexto, o presente estudo, por meio de uma Revisao Bibliogréfica

Sistematica (RBS), busca analisar e sintetizar o conhecimento cientifico acerca da
aplicacdo da Inteligéncia Artificial como ferramenta para a otimizacdo da manutencédo de
frotas de caminhdes no desafiador cenario do transporte de madeira. Para tal, os objetivos
especificos sdo: caracterizar as principais técnicas de IA utilizadas para diagndstico e
progndstico de falhas; mapear os beneficios operacionais e econémicos reportados na
literatura; e sintetizar os desafios técnicos e organizacionais que permeiam sua
implementacao.

Este artigo estd organizado em cinco se¢des. A secdo 2 apresenta o referencial tedrico
sobre gestdo de manutencdo, KPIs e o paradigma da Industria 5.0 aplicado a manutencao
inteligente. A secdo 3 detalha a metodologia da RBS, as bases de dados e os critérios de
selecdo adotados. A secdo 4 dedica-se a apresentacdo e discussdo dos dados coletados. Por

fim, a se¢do 5 traz as consideragdes finais e as conclusdes do estudo.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 0 PROCESSO DE MANUTENCAO EM FROTAS DE CAMINHOES

A gestdo da manutencdo é uma funcdo estratégica que visa assegurar a maxima
disponibilidade e confiabilidade dos ativos ao menor custo global, garantindo a seguranga das
operacdes (Kardec; Nascif, 2009). Inicialmente, a abordagem predominante era a Manutencao
Corretiva, também conhecida na literatura como Manutencdo Baseada na Falha (Failure-
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Based Maintenance). Essa é uma estratégia reativa, em que a intervencao ocorre apenas ap0s

a quebra do equipamento, é apontada como a de custos mais elevados, principalmente devido
as perdas de producdo durante a parada inesperada do ativo (Al-Najjar; Alsyouf, 2003).

Como resposta a essa ineficiéncia, surgiu a Manutencdo Preventiva, que baseia-se na
premissa de que € mais econdmico intervir de forma planejada para evitar a falha. Esta
estratégia utiliza critérios de tempo ou de uso para programar inspecGes e trocas de
componentes (Slack et al., 2018). A manutencéo preventiva reduz as falhas inesperadas, mas
possui ineficiéncias intrinsecas ao possibilitar a substituicdo de pec¢as que ainda teriam uma
vida util consideravel.

A busca por melhorias levou ao desenvolvimento da Manutencao Preditiva (PdM). Esta
abordagem foca no monitoramento da condicdo real do equipamento para prever 0 momento
exato da falha. O conceito € frequentemente associado a Curva P-F, que descreve o intervalo entre
a deteccao de uma falha potencial (Ponto P) e a sua ocorréncia funcional (Ponto F). O objetivo da
PdM é identificar o Ponto P 0 mais cedo possivel, maximizando o intervalo P-F e permitindo o
planejamento da intervencao (Moubray, 1997).

A PdM tem-se mostrado uma evolugdo em termos de estratégia de manutencdo, no
entanto, a escolha da estratégia de manutencéao deve ser direcionada pelas especificidades de
cada caso, podendo ser apoiada pela Reliability Centered Maintenance (RCM) (Moubray,
1997). ARCM é um processo estruturado utilizado para determinar o que deve ser feito para
garantir que um ativo fisico continue a fazer o que seus usuarios desejam que ele faca em seu
contexto operacional atual. Em vez de focar em preservar o ativo em si, a RCM foca em
preservar a funcdo do sistema. Para isso, realiza uma analise detalhada dos Modos de Falha e
seus Efeitos (FMEA — Failure Mode and Effects Analysis) e da Analise dos Modos de Falha,
seus Efeitos e Criticidade (FMECA — Failure Mode, Effects and Criticality Analysis), a RCM
ajuda a decidir qual a tatica de manutencdo mais apropriada para cada componente: em alguns
casos, a corretiva pode ser aceitavel (para itens ndo criticos); em outros, a preventiva é ideal;

e para componentes criticos cujas falhas sdo evidenciadas por degradacéo, a preditiva é a mais
indicada (Moubray, 1997). A PdM com IA, pode ser a implementacgéo tecnoldgica da filosofia

RCM para os ativos mais importantes de uma frota.
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2.1.1 Indicadores de desempenho em manutencao (KPIs)

Conforme defendem autores classicos da manutencdo estratégica como Kardec e

Nascif (2009), a eficécia de qualquer estratégia, seja ela corretiva, preventiva ou preditiva, s6

pode ser gerenciada mensurando o seu desempenho. Para isso, a engenharia de manutencao

utiliza um conjunto de Indicadores-Chave de Desempenho (KPIs) que quantificam a eficiéncia

e a eficacia das intervencGes. Dentre 0s mais importantes para a gestdo de frotas, destacam-

Se:

e MTBF (Mean Time Between Failures - Tempo Médio Entre Falhas): Este indicador

mede a confiabilidade de um ativo reparavel. E calculado dividindo-se o tempo total de
operacdo de um equipamento pelo nimero de falhas ocorridas nesse periodo (Kardec;
Nascif, 2009). Um MTBF alto indica que o caminhdo ou componente é confiavel e falha
com pouca frequéncia. O objetivo da manutencdo preditiva é aumentar o MTBF ao
antecipar e corrigir as falhas em seu estagio incipiente.

MTTR (Mean Time To Repair - Tempo Médio Para Reparo): Este KPI mede a
manutenibilidade de um ativo, ou seja, a rapidez com que ele pode ser reparado e
devolvido & operagéo ap6s uma falha. E calculado dividindo-se o tempo total gasto em
reparos corretivos pelo nimero de intervencdes (Kardec; Nascif, 2009). Um MTTR
baixo é desejavel. A IA contribui para a reducdo do MTTR ao fornecer diagndsticos
precisos, permitindo que a equipe de manutencdo saiba exatamente qual componente
falhou e quais ferramentas e pecas serdo necessarias antes mesmo de iniciar o reparo.
Disponibilidade (Availability): Frequentemente apontado como o indicador mais
importante para a gestao de frotas, a disponibilidade representa a porcentagem de tempo
em que o ativo esta apto a operar. Derivada dos dois indicadores anteriores, a equacao
classica é Disponibilidade = MTBF / (MTBF + MTTR). (Kardec; Nascif, 2009).
Observa-se que a manutencgdo preditiva impacta positivamente a disponibilidade por
duas vias: aumentando o MTBF (menos falhas) e reduzindo o MTTR (reparos mais
rapidos).

OEE (Overall Equipment Effectiveness - Eficacia Geral do Equipamento): Originario
da filosofia de Manutencao Produtiva Total (TPM), o OEE é um indicador composto

que se tornou um padréo global para medir a eficiéncia produtiva (Tsarouhas, 2020).
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Embora mais comum na manufatura, o conceito de OEE pode ser adaptado para frotas.

Ele combina trés fatores: Disponibilidade, Performance (velocidade real de transporte
vs. velocidade ideal) e Qualidade (percentual de entregas feitas sem problemas ou
avarias na carga). A IA, ao garantir a salude do ativo, impacta diretamente a

disponibilidade e a performance, contribuindo para um OEE superior da frota.

2.2 O PARADIGMA DA INDUSTRIA 5.0 E A MANUTENCAO INTELIGENTE

A quarta revolucdo industrial, ou industria 4.0, descreve a crescente digitalizacdo e
automacao dos processos industriais, impulsionada pela convergéncia de tecnologias digitais,
fisicas e bioldgicas (HERMANN; PENTEK; OTTO, 2016). Contudo, o cenario atual j&
avanca para o paradigma da Industria 5.0, que, conforme destaca Maddikunta et al. (2022),
complementa a eficiéncia tecnoldgica ao colocar a colaboracdo entre humanos e maquinas, a
sustentabilidade e o0 bem-estar no centro dos sistemas de producdo. Essa transformacao digital
impacta diretamente a gestéo de ativos, dando origem ao conceito de manutencéo inteligente.

O pilar central dessa evolucdo é o Sistema Ciber-Fisico (CPS), que consiste na fusdo
entre os mundos fisico e digital. Um CPS é composto por um ativo fisico (como um caminh&o)
equipado com sensores e atuadores da Internet das Coisas (l0T), e conectado a uma rede que
permite 0 monitoramento e controle remoto. Essa arquitetura permite a criagdo de um "Gémeo
Digital" (Digital Twin), uma réplica virtual do ativo que é constantemente atualizada com
dados reais. Este gémeo digital pode ser usado para simular cenarios, testar estratégias e prever
0 comportamento futuro do ativo fisico sem interromper a operacao real (QI; TAO, 2018).

A implementacdo de um Gémeo Digital para a manutencdo de frotas alimenta-se de
um ecossistema tecnoldgico: a Internet das Coisas (10T) captura os dados operacionais através
de sensores; o Big Data refere-se a0 imenso volume de dados gerado, que precisa ser

armazenado e processado; e a Computacdo em Nuvem fornece a infraestrutura
computacional elastica e acessivel para tal (QI; TAO, 2018). E neste ecossistema que a
Inteligéncia Artificial atua, analisando os dados do gémeo digital para gerar insights
preditivos, garantindo diagndsticos precisos e otimizando a disponibilidade da frota (Mahale
et al., 2025).
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2.3 TIPOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADOS A MANUTENCAO

A Inteligéncia Artificial (IA) é o campo da ciéncia da computacdo que desenvolve
sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente exigiriam inteligéncia humana. Na
manutencdo, a IA € o "cérebro” que analisa os dados coletados pela loT para gerar
diagnosticos e progndsticos. O subcampo mais proeminente neste contexto é o Aprendizado
de Méaquina (Machine Learning - ML) (Alpaydin 2020). As abordagens de ML mais comuns
na manutencéo sao:

e Aprendizagem Supervisionada: O algoritmo é treinado com um histérico de dados em
que a "resposta correta™ é conhecida.

e Classificacdo: Usada para diagnostico de falhas. O modelo aprende a associar padrbes
de dados de sensores a um tipo especifico de falha (ex: "falha no sistema de injecéo"”,
"problema no rolamento").

e Regressdo: Utilizada para progndstico, prevendo um valor numérico. A aplicacdo mais
importante ¢ estimar a Vida Util Remanescente (RUL) de um componente.

e Aprendizagem Nao Supervisionada: O algoritmo analisa dados sem rétulos prévios,
com o objetivo de encontrar estruturas ou padrdes intrinsecos. E amplamente utilizada
para deteccéo de anomalias.

Dentre a vasta gama de algoritmos, alguns se destacam nas aplica¢fes de manutencao.
O Random Forest, por exemplo, € um método que combina vérias arvores de decisdo
construidas durante o treinamento. A predicdo final é feita através de uma "votacao" entre todas
as arvores, que o torna extremamente robusto e menos propenso a superajuste (overfitting).
Uma de suas grandes vantagens é a capacidade de fornecer a importancia de cada variavel de
entrada (cada sensor), auxiliando na interpretabilidade do modelo (Alpaydin, 2020). Para dados
sequenciais, como as séries temporais de vibracdo ou temperatura, as Redes Neurais
Recorrentes (RNNSs) e sua variacdo mais avancada, a Long Short-Term Memory (LSTM), sdo
particularmente poderosas. Elas possuem mecanismos de "memdria” que permitem considerar
as informacgdes de medigdes passadas para interpretar a medicdo atual, capturando a dindmica
temporal da degradacdo de um componente (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

O Aprendizado Profundo (Deep Learning), uma evolugdo do ML com redes neurais
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mais complexas, tem se destacado por sua capacidade de lidar com grandes volumes de

dados brutos de sensores, aprendendo automaticamente as caracteristicas mais relevantes para

a predicdo, que reduz a necessidade de pré-processamento manual dos dados (Zhao et al., 2019).

2.3.1 A arquitetura de um sistema de manutencao preditiva com IA

A aplicacéo pratica da IA na manutencdo ndo se resume a escolha de um algoritmo.
Ela depende de uma arquitetura de sistema bem definida, que pode ser compreendida em cinco
estagios sequenciais, conforme a estrutura 5C (Connection, Conversion, Cyber, Cognition,
Configuration) proposta por Lee, Bagheri e Kao (2015):

1. Aquisicdo de Dados (Connection): E a base da pirdmide. Sensores de vibraco,
temperatura, pressdo, acustica, além de dados do computador de bordo do caminhdo
(velocidade, RPM, consumo de combustivel, codigos de falha), sdo instalados para
capturar dados operacionais em tempo real (nivel Smart Connection). A qualidade e a
granularidade desses dados sdo determinantes para o sucesso do sistema.

2. Pré-processamento e Conversdo de Dados (Conversion): Os dados brutos coletados
pelos sensores sdo frequentemente "ruidosos” e ndo podem ser usados diretamente.
Nesta etapa, os dados sao limpos, normalizados e transformados em informacdes uteis.
Técnicas como a Transformada Répida de Fourier (FFT) sdo usadas para converter
sinais de vibracdo do dominio do tempo para o dominio da frequéncia, facilitando a
identificacdo de padrdes de falha.

3. Criacdo do Gémeo Digital (Cyber): Neste nivel, os dados processados sdo usados para
alimentar um modelo virtual do ativo, 0 GEmeo Digital. Ele representa a satde atual do
componente ou do caminhdo e permite analises aprofundadas sobre o histérico de
degradacéo, correlacionando diferentes variaveis para entender o comportamento do
sistema.

4. Cognicéo e Analise (Cognition): Este e o estagio em que a Inteligéncia Artificial, de
fato, atua. Os algoritmos de Machine Learning séo treinados com os dados historicos
do Gémeo Digital para reconhecer padrées que precedem uma falha. O sistema aprende
a ""cognizar" o estado do equipamento e a gerar um prognostico, como a estimativa do

RUL (Vida Util Remanescente) ou a probabilidade de uma falha ocorrer nos proximos
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dias.

5. Configuracdo e Acdo (Configuration): O resultado da analise de IA é convertido em
uma recomendacdo acionavel para a equipe de manutencdo. O sistema pode, por
exemplo, gerar automaticamente uma ordem de servi¢o no sistema de gestdo da empresa
(ERP), sugerindo a troca de um componente na proxima janela de manutencgéo planejada
e informando quais pecas e ferramentas serdo necessarias. Este feedback fecha o ciclo,

transformando o insight digital em uma a¢&o no mundo fisico.
Essa arquitetura evidencia que a manutencdo 4.0 é um sistema integrado que vai desde

0 "chdo de fabrica" (ou, no caso, da estrada) até o sistema de gestdo da empresa.

2.4 BENEFICIOS E DESAFIOS DA IA NA GESTAO DE ATIVOS

A implementacdo de uma estratégia de manutencao preditiva baseada em IA promete
uma série de beneficios transformadores, mas também impde desafios significativos que
precisam ser gerenciados.

Beneficios Potenciais: A literatura aponta consistentemente para um conjunto de
vantagens competitivas. A principal € a reducdo de custos operacionais, que ocorre pela
diminuicdo drastica de reparos emergenciais e pela otimizacdo do inventario de pecas
sobressalentes. Consequentemente, ha um aumento da disponibilidade dos ativos (uptime),
que em uma frota de caminhGes se traduz diretamente em maior capacidade de transporte e
faturamento. Além disso, ha um ganho significativo em seguranca, pois falhas catastroficas
podem ser evitadas, protegendo tanto o operador quanto o equipamento (Mahale et al., 2025).

Principais Desafios: Os desafios, no entanto, sdo igualmente significativos. O primeiro
reside nos dados. A maxima "lixo entra, lixo sai" € fundamental em IA (Alpaydin, 2020). Em
segundo lugar, surgem os desafios organizacionais e de pessoal; estudos empiricos sobre a
implementacdo da industria 4.0 confirmam que as principais barreiras incluem a resisténcia a
mudanca por parte da cultura organizacional e a escassez de capital humano com as novas
competéncias multidisciplinares exigidas (Horvath; Szabo, 2019).

Um desafio adicional, de natureza gerencial e de grande interesse para a engenharia de
producdo, € a justificativa do investimento através do Retorno sobre o Investimento (ROI). A

analise de viabilidade de um projeto de PdM com IA é complexa, pois 0s custos de
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implementacdo (sensores, software, treinamento) sdo imediatos e tangiveis, enquanto 0s

beneficios podem ser de longo prazo e dificeis de quantificar. O célculo do ROI deve ir além da
simples economia com reparos, tentando mensurar o valor gerado pela redugdo do risco de
acidentes, pelo aumento da satisfacao do cliente devido a maior confiabilidade e, principalmente,
pelo custo de oportunidade evitado com as paradas de producdo que deixaram de ocorrer. A
justificativa econdmica para tais projetos baseia-se nos ganhos de eficiéncia operacional e na
maior confiabilidade dos ativos, que resultam na reducdo dos custos totais de manutencgdo ao
longo da vida util da frota (Zonta et al., 2020).

3 METODOLOGIA

A caracterizacdo da pesquisa compreende a definicdo do propdsito, natureza,
abordagem e método, seguindo as diretrizes estabelecidas pela literatura cientifica. Quanto ao
propdsito, este trabalho caracteriza-se como exploratério, uma vez que visa consolidar o
conhecimento sobre a otimizacdo da manutencéo de frotas por meio da Inteligéncia Artificial,
buscando obter uma visdo geral das técnicas, beneficios e desafios da manutengéo preditiva
(PdM) com o suporte de 1A. No que tange a sua natureza, a pesquisa é classificada como pura,
uma vez que visa a ampliagdo do conhecimento teorico sobre o tema, sem aplicacdo direta
imediata. Em relacdo a abordagem, caracteriza-se como qualitativa, com foco na interpretacdo
e analise do contetido dos estudos selecionados. Por fim, 0 método de pesquisa empregado é
a Revisdo Bibliogréfica Sistematica (RBS), escolhida por ser um protocolo eficiente no
mapeamento e na sintese de trabalhos publicados sobre o tema, sendo conduzida por meio de

quatro etapas detalhadas a seguir.
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Figura 1 - Fluxograma das etapas da RBS
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3.1 DEFINICAO DA BASE DE DADOS

onte: Elaborado pelos autores (2026).

As bases de dados consideradas para a pesquisa foram trés: Scopus, Web of Science
(WoS) e IEEE Xplore. As bases foram selecionadas por concentrarem o maior nimero de
periodicos de alto impacto nas areas de engenharia e tecnologia garantindo a qualidade das
fontes sobre 1A e PdM.

3.1.1 Definicéo das palavras chaves

As palavras-chave foram definidas de modo que atendessem aos objetivos da pesquisa,
sendo elas:

I. Fleet maintenance, truck maintenance ou vehicle maintenance; Il. Artificial
intelligence ou machine learning; I11. Predictive maintenance ou prognostics.

A escolha dessas palavras foi pautada no interesse em entender a atuacdo da
inteligéncia artificial e do aprendizado de maquina na implementacdo de estratégias de
manutencdo preditiva e prognostico de falhas em frotas, conforme apresentado anteriormente.

A combinacédo desses termos permitiu a construgéo da string de busca utilizada nas bases de
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dados, garantindo a captura de artigos que tratassem especificamente da interseccdo entre

tecnologia e gestdo de ativos moveis.

3.1.2 Critérios de incluséo dos artigos

Os critérios de inclusdo foram relacionados ao objetivo da pesquisa, visto que busca-
se entender como a Inteligéncia Artificial pode auxiliar na otimizacdo da manutencéo de frotas
pesadas. Assim, considerou-se também a delimitacdo de periodo, sendo de 2015 a 2025,
abrangendo as publicac6es no periodo em que se teve o amadurecimento das técnicas de Deep
Learning e a expansao da industria 4.0. Segundo levantamentos recentes, as publicacdes que
relacionam A & manutencao industrial apresentaram um crescimento significativo a partir de
2018, impulsionadas pela maior capacidade de processamento de dados e pela busca por

eficiéncia operacional. No Quadro 1, apresenta-se os filtros das bases de dados que foram

utilizados.
Quadro 1 — Filtros utilizados nas bases de dados
Palavras-chave Area Ano Base de Dados
(("fleet maintenance" OR "truck engenharia; ciéncia da Scopus (134);
maintenance™ OR "vehicle maintenance") [ computacéo; tecnologia. 2015 IEEE Xplore
AND (“artificial intelligence™ OR "machine a2025 (66); Web of
learning" Science (58).

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Desse modo, apos a definicdo desses filtros, a selecdo de artigos ocorreu em trés
momentos: primeiro, pela aplicacdo da string de busca nas bases de dados, considerando titulo,
resumo e palavras-chave; em seguida, foi realizada a leitura do resumo de cada artigo; e, por

fim, a leitura completa, separando aqueles que atendiam a todos os critérios de incluséo.

3.1.3 Anédlise dos dados

A analise adotada para os artigos foi a analise de contetido qualitativa, segundo Bardin

(1977) é um conjunto de técnicas que ocorre em trés momentos:

1. pré-analise: os artigos foram organizados e o portfolio final de 31 artigos foi

estabelecido apo6s a triagem de duplicatas e acessibilidade;

Revista DELQOS, Curitiba, v.19, n.80, p. 01-22, 2026

13



REVISTA

DELOS

2. exploracgdo: os artigos foram analisados e classificados de acordo com suas categorias,

sendo elas: as técnicas de IA, o contexto operacional dos ativos, os beneficios (KPIs) e

os desafios de implementacéo;

3. tratamento dos resultados: nesta etapa ocorreu a interpretacdo do contetdo técnico,
reagrupando os achados de acordo com sua similaridade para compor a discussdo dos
resultados.

Adicionalmente, também foram realizadas analises quantitativas por meio da
estatistica descritiva, com o objetivo de organizar e sintetizar os dados do portfélio
bibliografico. Essas analises envolveram a quantificacdo dos artigos por categorias, a
distribuicdo temporal das publicacGes e a frequéncia das técnicas utilizadas, contribuindo para
uma melhor visualizagdo e compreenséo dos resultados (Montgomery; Runger, 2012).

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados foram obtidos por meio da Revisdo Bibliografica Sistematica (RBS),
compreendendo a andlise do portfélio de 31 artigos selecionados. A discussdo esté estruturada
para demonstrar como a Inteligéncia Artificial (1A) atua na otimizagdo da manutencdo de

frotas, permitindo a transi¢cdo de modelos reativos para estratégias preditivas de alta preciséo.

4.1 PERFIL DO PORTFOLIO SELECIONADO

Nas bases de dados internacionais Scopus e Web of Science, foram identificados
inicialmente 192 artigos ap6s a aplicacdo da string de busca e filtros de periodo (2015-2025).
Ja na base IEEE Xplore, foram encontrados 66 registros, totalizando um universo bruto de 258
publicacGes. Para refinar essa busca, foram selecionados o0s estudos que continham as palavras-
chave no titulo e/ou resumo. O Quadro 2 apresenta a quantidade de artigos selecionados de cada

base, organizados de acordo com o tema e 0 numero de artigos aceitos.
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Quadro 2 - Quantidade de artigos aceitos
Tema Predominante Scopus IEEE WoS Total Aceitos
Algoritmos de Deep Learning e RUL 2 1 2 5
Machine Learning Supervisionado 5 2 0 7
Monitoramento em Tempo Real e loT 0 3 0 3
Gestdo de Ativos e Sistemas Hibridos 11 3 2 16
TOTAL 18 9 4 31

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

A Figura 2 apresenta a distribuicdo cronoldgica dos 31 artigos selecionados, revelando
um crescimento expressivo nas publicagdes a partir de 2020. Esse aumento evidencia o
amadurecimento das técnicas de Deep Learning e a expansao da Induastria 4.0 no periodo. Tal
tendéncia ratifica a atualidade do tema e a importancia estratégica da Inteligéncia Artificial para

a otimizacdo da manutencéo em cenarios de alta severidade, como o transporte florestal.

Figura 2 - Ano de publicacao dos artigos aceitos

14
12

o N B OO ©

2018 2020 2021 2023 2024 2025

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

4.2 ANALISE QUALITATIVA DOS ACHADOS

O Quadro 3 apresenta uma sintese representativa de quatro dos trinta e um artigos
analisados no portfolio bibliografico. Esses estudos foram selecionados por apresentarem
maior aderéncia ao contexto de manutencédo de veiculos pesados e por abordarem diferentes
abordagens tecnologicas da Inteligéncia Artificial aplicadas & manutengdo, como aprendizado
supervisionado, Deep Learning e computacdo em ambientes remotos. Dessa forma, os artigos

destacados funcionam como exemplos ilustrativos das principais categorias identificadas na
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literatura, enquanto os demais estudos contribuiram para a analise geral e categorizacéo

apresentada posteriormente. O primeiro destaque é o estudo de Madahana et al. (2024), que
aborda como modelos de Machine Learning aplicados a caminhdes fora-de-estrada em
mineracao (analogos diretos ao transporte florestal) permitem aumentar o MTBF e a precisao
do RUL. Crespo del Castillo e Parlikad (2024) destacam a importancia de integrar a
manutencdo preditiva a gestdo dindmica de frotas para equilibrar a carga de trabalho e reduzir
custos operacionais. Por sua vez, Chen et al. (2021) enfocam o uso de dados geograficos (GIS)
integrados ao Deep Learning para prever a manutencdo com base em fatores externos como

terreno e clima, o que € crucial para o setor de madeira.

Quadro 3 - Contribuicgbes da IA para a Otimizacdo da Manutencéo

Autor (Ano) Descricdo (Técnica e Resultados/Ganhos) Fonte
Madahanaeet al. Aplicacdo de ML Supervisionado em caminhdes pesados, resultando IEEE
(2024) no aumento do MTBF e maior acuracia na estimativa de RUL. Xplore
Crespo del Uso de Sistemas Dindmicos para o equilibrio entre manutencéo
Castillo (2024) preventiva e preditiva, gerando reducéo de custos operacionais. Scopus
Chenet al. Integracdo de Deep Learning e GIS para inclusdo de fatores de Web of Science
(2021) terreno, aumentando a precisdo dos modelos de IA em &reas florestais.
Caneldnet al. (2023) Implementacéo de Edge / Remote Al por meio de modelos de Web of Science
assisténcia remota, reduzindo o tempo de resposta em locais de dificil
acesso.

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Com base no Quadro 3, percebe-se que a A ndo é apenas uma ferramenta isolada, mas
um pilar que integra dados de campo a estratégia de negdcio. Conforme sugerido por Canel6n
et al. (2023), o uso de modelos de assisténcia remota e analise de dados em tempo real é a
solucdo para mitigar os desafios de conectividade e acesso em areas de dificil alcance.

Apos a andlise de conteldo e categorizacao dos 31 artigos validados, quantificou-se a
representatividade de cada subarea da manutencdo inteligente. Observou-se que a maioria
absoluta dos estudos foca em modelos de progndstico, evidenciando a tendéncia da IndUstria

4.0 em prever a vida Gtil de componentes criticos.
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Quadro 4 - Areas da manutencio e a representatividade da IA

Categoria de Andlise N° de Artigos (n) | Representatividade (%) Ferramentas Mais Citadas
Prognostico de Falhas (RUL) Deep Learning, LSTM, CNN.
18 58,1%
Diagnéstico e Random Forest, SVM,
Classificacdo 8 25,8% Regressao.
Gestdo e Conectividade 5 16,1% 10T, Edge Computing, GIS.
TOTAL 31 100%

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Logo, é possivel afirmar com base nos artigos selecionados a relagdo direta entre 1A e
manutencgdo, o que verificou-se pela representatividade: 58,1% dos estudos indicam que o
futuro da gestdo de frotas pesadas depende de modelos de progndéstico. Os engenheiros de
manutencdo terdo que integrar cada vez mais novas ferramentas tecnoldgicas para garantir o
equilibrio entre disponibilidade operacional e responsabilidade econémica no transporte de

madeira.

5 CONCLUSAO

O presente estudo permitiu analisar o papel fundamental da Inteligéncia Artificial na
otimizacdo da manutencdo de frotas de caminhdes destinadas ao transporte de madeira,
evidenciando uma transi¢do tecnoldgica necessaria para o0 setor. Por meio da revisao
bibliogréfica sistematica de 31 artigos, consolidou-se o entendimento de que a implementacao
de algoritmos de Deep Learning e arquiteturas de Edge Computing ndo representa apenas uma
evolucdo técnica, mas uma mudanca estratégica na gestdo de ativos em ambientes de alta
severidade e baixa conectividade.

Os resultados demonstraram que a utilizacdo de modelos como LSTM e CNN para o
prognodstico da Vida Util Remanescente (RUL) alcanca niveis de acuracia superiores a 95%,

permitindo que as organizacdes antecipem falhas criticas e aumentem o Tempo Médio
Entre Falhas (MTBF). Verificou-se que, para o transporte florestal, a inteligéncia embarcada é
a solucéo mais vidvel para superar as barreiras de infraestrutura de rede, garantindo que atomada
de decisdo ocorra em tempo real, diretamente no ativo.

Além dos ganhos técnicos, a pesquisa destacou que a IA € um pilar essencial para a
sustentabilidade operacional e para as estratégias de Environmental, Social, and Governance

(ESG) das empresas. A reducdo de paradas ndo planejadas e a extensdo da vida util de
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componentes mecanicos resultam em menor desperdicio de materiais e reducdo de custos

logisticos, tornando a operacdo mais competitiva. Logo, verificou-se que o dominio dessas
ferramentas tecnoldgicas tornou-se necessario para os gestores e engenheiros que atuam na

manutencdo moderna.
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