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RESUMO

LOPES, Luis Antonio Rodrigues. Sistemas inteligentes aplicados em monitoramento de
estruturas aeronauticas, 2013. 97f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Eletrnica) —
Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2013.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de sistemas inteligentes aplicados ao
monitoramento de estruturas aeronauticas abordando dois modelos distintos: o primeiro é a
andlise e classificacdo de imagens de ultrassom de estruturas aeronduticas com objetivo de
apoiar decisfes em reparo de estruturas aeronauticas. Foi definido como escopo do trabalho
uma sec¢do transversal da asa da aeronave modelo Boeing 707. Ap6s a remocdo de material
superficial em areas comprometidas por corrosdo, é realizada a medicdo da espessura ao
longo da &rea da peca. Com base nestas medigdes, a Engenharia realiza a analise estrutural,
observando os limites determinados pelo manual de manutencédo e determina a necessidade ou
ndo de reparo. O segundo modelo compreende o método de impedancia eletromecénica. E
proposto o desenvolvimento de um sistema de monitoramento de baixo custo aplicado em
uma barra de aluminio aeronautico com 10 posi¢cdes de fixacdo de porcas e parafusos. O
objetivo do sistema é avaliar, a partir das curvas de impedancia extraidas do transdutor PZT
fixado na barra, sua capacidade de classificar a existéncia ou ndo de um dano na estrutura e,
em caso de existéncia do dano, indicar sua localizacdo e seu grau de severidade. Foram
utilizados os seguintes classificadores neste trabalho: maquina de vetor de suporte, redes
neurais artificiais e K vizinhos mais proximos.

Palavras-chave: Classificadores; Reparo estrutural; Ultrassom; Manutencdo aerondutica,;
Monitoramento de estruturas; Impedancia eletromecéanica; Sistemas inteligentes;

Processamento multitaxas.



ABSTRACT

This work presents the development of intelligent systems applied to the monitoring of
aircraft structures addressing two distinct models: the first is the analysis and classification of
ultrasound images of aircraft structures in order to support decisions on repair of aircraft
structures. A scope of work was defined as a cross section of the wing of the aircraft model
Boeing 707. After the removal of surface material in damaged areas by corrosion, thickness
measurements in the whole structure are evaluated. Based on the measurements, the
Engineering performs structural analysis, observing the limits determined by the maintenance
manual and determining the necessity of repair. The second model includes the method of
electromechanical impedance. It is proposed to develop a low cost monitoring system applied
to an aircraft aluminum bar with 10 positions for fixing nuts and bolts. The goal of the system
is to classify an impedance curve in the condition of the aluminum bar if there is or not a
damage to the structure and, in case of the existence of damage, indicating their position in
the aluminum bar and if the damage is severe or not. The following classifiers were used in
this work: support vector machines, artificial neural networks and K nearest neighbors.

Keywords: Classifiers; Structural repair; Ultrasound, Aircraft maintenance; Monitoring

structures; Electromechanical impedance; Intelligent systems; Multi rate processing.
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INTRODUCAO

Nas diferentes areas da Engenharia, o interesse nas técnicas e métodos aplicados no
monitoramento de estruturas aumenta continuamente em funcdo de diferentes motivos:
aumento da seguranca operacional, reducdo de custos com manutencdo e reparo, eficiéncia
logistica, dentre outros. O monitoramento de estruturas possibilita dentro de uma andalise mais
especifica beneficios efetivos, tais como 0 apoio a reparos estruturais e a realizacdo do
prognodstico de dano, ou seja, saber no presente qual a vida atil de um determinado
componente ou por quanto tempo a estrutura poderé operar até a necessidade de realizacao de
um reparo ou inspecao.

Em especial, a manutencdo aeronautica tem evoluido rapidamente. Novas tecnologias
surgem a todo instante e o apelo por reducdo de custos e cronogramas cada vez mais
dindmicos obriga toda a engenharia envolvida na manutencéo aeronautica a buscar solucées
para os diversos tipos de problemas.

Neste contexto, esta dissertacdo apresenta o desenvolvimento de sistemas inteligentes
capazes de monitorar estruturas e classifica-las quanto as diferentes condi¢cdes. Em um
primeiro momento é feita uma analise e classificacdo de imagens de ultrassom de estruturas
aeronauticas com o objetivo de apoiar decisdes sobre reparos estruturais. Foi definido como
escopo do trabalho uma secdo transversal da asa da aeronave modelo Boeing 707. Em funcéo
da remocdo de material superficial em areas comprometidas por corrosdo, € realizada a
medicdo da espessura ao longo da area da peca. Com base nessas medicdes, a Engenharia
realiza a andlise estrutural, observando os limites determinados pelo manual de manutencéo e
determinando a necessidade ou ndo de reparo.

Um segundo modelo compreende o método de impedancia eletromecéanica aplicado no
desenvolvimento de um sistema inteligente de monitoramento de baixo custo. Esse sistema ira
monitorar uma barra de aluminio aeronautico com 10 posi¢fes para fixacdo de porcas e
parafusos. O objetivo do sistema é avaliar sua capacidade de classificar uma curva de
impedancia quanto a condigdo da barra de aluminio, no caso, se existe ou ndo um dano na
estrutura e, em caso da existéncia do dano, indicar a sua posi¢cdo na barra de aluminio e se 0
dano é severo ou n&o.

Na estruturacdo deste trabalho, no Capitulo 1 é feita uma revisdo bibliografica de
trabalhos anteriores que apresentam o desenvolvimento de métodos aplicados nesta

dissertagdo, como por exemplo, 0 método de monitoramento de impedancia eletromecanica.
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Neste mesmo capitulo sdo apresentados os desafios na deteccdo de falhas estruturais e as
contribuigdes deste trabalho.

O Capitulo 2 apresenta os fundamentos do reconhecimento de padrdes. Sdo descritas
as bases para o desenvolvimento de um sistema classificador inteligente e os algoritmos
utilizados durante o trabalho.

A fundamentacdo matematica utilizada neste trabalho para a extracdo de curvas de
impedancia no dominio da frequéncia é apresentada no Capitulo 3. Em seguida, alguns
sistemas de aquisicdo de impedancia encontrados na bibliografia sdo apresentados, bem como
0 sistema desenvolvido para esta dissertacéo.

Por sua vez, o Capitulo 4 inicia com a apresentacdo da estrutura basica do
classificador utilizado pelo sistema proposto. Em seguida sdo apresentados os modelos
utilizados tanto na classificacdo das imagens de ultrassom como também no sistema de
monitoramento de impedancia eletromecéanica. Neste capitulo também sdo abordados os
modelos de classificacdo das curvas de impedancia, com propostas para realizacdo em banda
cheia e em sub-bandas.

No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados das avaliacdes dos classificadores e seus
respectivos desempenhos. A partir dessa analise, € possivel extrair as conclusdes a respeito do
problema apresentado inicialmente e da capacidade do sistema proposto em classificar as
condigdes apresentadas na estrutura.

Por fim, no Capitulo 6 encontram-se as conclusbes desta dissertacdo e algumas

propostas para trabalhos futuros.
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1. MONITORAMENTO DE ESTRUTURAS

Este capitulo descreve os conceitos basicos de monitoramento de estruturas, em
especial 0 monitoramento de estruturas aeronauticas. Sera abordado um importante processo
de diagndstico de dano denominado Structural Health Monitoring (Farrar et al, 2005) e como
as suas diferentes técnicas aplicadas nas mais diversas areas da Engenharia contribuem para o
aperfeicoamento da industria de manutencao.

Ainda, é apresentada uma breve revisdo de literatura, descrevendo diferentes trabalhos
nessa area e como o desenvolvimento de sistemas inteligentes pode contribuir com novas

técnicas e solucdes.

1.1. Conceitos basicos

Nas diferentes areas da Engenharia, o interesse nas técnicas e métodos aplicados no
monitoramento de estruturas aumenta continuamente em funcdo de diferentes motivos:
aumento da seguranca operacional, reducdo de custos com manutencdo e reparo, eficiéncia
logistica, dentre outros. O monitoramento de estruturas possibilita, dentro de uma analise
mais especifica, a realizacdo do progndstico de dano, ou seja, saber no presente qual é a vida
uatil de um determinado componente ou por quanto tempo a estrutura poderd operar até a
necessidade de realizagdo de um reparo ou inspegé&o.

Conhecer 0 momento mais apropriado para interromper a operacdo de um sistema para
realizar um reparo ou uma inspe¢do programada traz enormes beneficios para o operador,
sobretudo em relagéo aos aspectos logisticos e de reducédo de custos. (Hall apud Franco, 2009)
menciona os altos custos de manutencéo e reparo no ciclo de vida de um avido de médio
porte, podendo chegar a 27% dos gastos totais.

Além da reducdo de custo, a questdo da seguranga operacional é sempre um fator
relevante, sobretudo, no caso da industria aeronautica, onde a seguranca de voo é fator
prioritario em funcdo do risco de vida para passageiros e tripulagdo em caso de acidentes.
Neste contexto, 0 monitoramento de estruturas torna-se ainda mais relevante e apresenta-se
como um potencial substituto dos conceitos de manutengdo programada por tempo ou horas

de voo, visto que falhas imprevistas podem acontecer em diferentes sistemas e estruturas.
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(Palomino, 2008) cita, como exemplo, um acidente aerondutico ocorrido em abril de 1988
com uma aeronave da Aloha Airlines, modelo Boeing 737. Em pleno voo uma parte da
fuselagem se separou da estrutura da aeronave, conforme visto na Figura 1, provocando uma

aterrissagem de emergéncia.

Figura 1- Perda de parte da fuselagem do avido da Aloha Airline em 1988.

E mister a determinagio da vida Gtil de um sistema ou componente bem como a
possibilidade de detectar em tempo real uma falha desse mesmo sistema ou componente.
Porém, muitos autores questionam a aplicabilidade dos métodos existentes, no tocante a
eficiéncia dos sistemas de monitoramento e a viabilidade de implementacdo dos mesmos. O
processo conhecido como Monitoramento de Integridade Estrutural (SHM, do inglés
Structural Health Monitoring) possui atualmente um avanco consideravel em producéo
cientifica no mundo todo, visto que engloba todos os conceitos citados anteriormente, como
monitoramento de estrutura e diagnéstico de dano (Farrar et al, 2005), (Janior e Silva, 2005) e
(Park e Inman, 2005).

1.1.1. Monitoramento de Integridade Estrutural
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O Monitoramento de Integridade Estrutural, de acordo com (Farrar et al, 2005), € o
processo de deteccdo de dano dentro do contexto de aplicagdes voltadas para diversas areas da
engenharia como aeroespacial, civil e mecanica. O SHM envolve a observagdo de um sistema
por meio de amostragens periddicas de sua resposta dindmica utilizando um conjunto de
sensores e a analise estatistica dos atributos dessas medigdes com o objetivo de determinar a
presente condicdo do sistema.

O conceito de monitoramento em tempo real é a esséncia do SHM, porém algumas
técnicas de avaliacdo de estruturas e localizacdo de danos sdo aplicadas periodicamente e
alguns autores abordam tais conceitos como sendo um método de monitoramento de estrutura.
Um bom exemplo séo os ensaios ndo destrutivos (testes radiograficos, ensaios por ultrassom,
liquidos penetrantes, particulas magnéticas e outros) realizados em inspec¢des periodicas.

Segundo (Doebling apud Junior, 2005) o processo do SHM pode ser dividido em
quatro niveis:

1. Detectar a existéncia do dano;

2. Detectar e localizar o dano;

3. Detectar, localizar e quantificar o dano;

4. Detectar, localizar e quantificar o dano e estimar a vida Gtil remanescente.

A aplicabilidade define qual nivel atende ao objetivo proposto para solu¢do do
problema. Porém sabe-se que normalmente os niveis 1 e 2 ndo atendem a uma solucdo

necessaria.

1.1.2. Prognéstico de dano

Conforme (Farrar et al, 2005), prognéstico de dano é definido como um conceito
relevante dentro do SHM e uma tentativa de estimar a vida Util remanescente de uma estrutura
danificada quando submetida a diferentes cargas. Esta estimativa é baseada na producéo de
modelos preditivos que se desenvolvem por meio da correlagdo entre informacgdes do
monitoramento de uso do sistema, SHM, condi¢Ges ambientais passadas, presentes e futuras,
condicGes operacionais e projeto.

Ainda segundo (Farrar et al, 2005), um dano em uma estrutura ou em um sistema
mecanico deve ser definido como uma mudanca intencional ou ndo intencional do material

e/ou das propriedades geometricas do sistema, incluindo as mudangas nas condicdes de
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contorno e nos sistemas conectados, 0s quais afetam em geral negativamente o desempenho
atual e futuro daquele sistema. Como exemplo, uma trinca formada em uma pega mecanica
produz uma mudanca geomeétrica que altera as suas caracteristicas de rigidez. Dependendo da
localizagdo da trinca e da carga aplicada ao sistema, o efeito adverso desse dano no

desempenho do sistema pode ser imediato ou levar algum tempo para ser observado.

1.2. Revisao da literatura

Diante do cenério apresentado, foi realizada uma revisdo da literatura na busca de
trabalhos feitos dentro dessa linha de pesquisa e com objetivo de fundamentar uma
contribuicdo para a &rea de monitoramento de integridade estrutural por meio do
desenvolvimento de sistemas inteligentes.

O monitoramento de estruturas se caracteriza pela aplicacdo de diferentes
conhecimentos em diversas disciplinas. (Farrar et al, 2005) descreve de uma forma resumida
as areas de conhecimento aplicadas ao SHM e ao prognéstico de dano: Engenharia Mecénica,
Confiabilidade, Engenharia Elétrica, Ciéncia da Computacdo, Informaética, Ciéncia dos
Materiais, Matematica e Estatistica. Dentro do grupo Matematica e Estatistica, (Farrar et al,
2005) cita ainda o reconhecimento de padrdes como uma disciplina aplicada.

Durante a pesquisa de artigos publicados na area, foi observado que o
desenvolvimento de sistemas inteligentes em trabalhos de monitoramento de estruturas ainda
ndo é tdo difundido quanto a utilizacdo de modelos estatisticos. Estes, por sua vez, séo
largamente utilizados no uso da analise das medi¢cdes dos sensores dos sistemas de SHM ou
mesmo para a extracdo de atributos desses mesmos sistemas de monitoramento, conforme
observado nas descri¢des resumidas das referéncias ao longo deste capitulo.

Foi mencionado anteriormente que em um processo de SHM € necessaria a extracéo
de atributos das medicBes obtidas pelos sensores responséaveis pelo monitoramento do
sistema. A extracdo dos atributos remete aos modelos de reconhecimento de padrGes, porém,
em geral, para os métodos que utilizam a analise de impedancia de sensores, é recorrente o
uso de modelos estatisticos. Estes modelos determinam uma métrica, normalmente conhecida
como métrica de dano, que tem como conceito basico a medi¢do de dano por meio da relagéo
entre um sinal medido com a estrutura em condi¢do sem dano (base line) e o sinal medido

com a estrutura em condi¢do com dano. Diversos trabalhos como (Baptista, 2011), (Baptista,
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2010), (Finzi Neto, 2010), (Bhalla, 2009), (Franco, 2009), (Giurgiutiu, 2005), (Giurgiutiu,
2003), (Koo, 2008), (Park, 2003), (Sun, 1995), dentre outros, demonstram o uso de modelos
estatisticos para a extracdo de atributos dos sinais observados pelos sensores.

O Desvio da Raiz Média Quadratica (RMSD, do inglés Root Mean Square Deviation)
que é utilizado como uma métrica de falha (sua formulacdo é descrita no item 1.2.2) tem
grande aplicacédo nos trabalhos pesquisados e reforga a afirmacéo acima. (Bhalla, 2009) utiliza
0 RMSD para avaliar o uso de diferentes componentes do sistema como condutancia, valor
absoluto da impedancia e valor absoluto da admitancia e com isso validar um sistema de
baixo custo de aquisi¢do de impedancia.

(Finzi Neto, 2010), também buscou em seu trabalho o desenvolvimento de um sistema
de aquisicdo de impedancia de baixo custo, porém multiplexado para permitir o
monitoramento de sinais de diferentes sensores. O uso do RMSD novamente é aplicado na
avaliacdo das curvas de impedéncia, sendo que inicialmente foi estabelecido o uso do valor
absoluto da impedancia para a aquisi¢ao dos indices de métrica de dano.

Uma grande quantidade de trabalhos referenciados nesta dissertacao utiliza a técnica
de monitoramento de impedancia eletromecanica (a técnica é descrita no item 1.2.2) que tem
grande aplicacdo em sistemas SHM. (Giurgiutiu, 2005) desenvolveu um trabalho de deteccéo
de danos em estruturas aeroespaciais que utiliza a métrica de dano como um indice para
avaliar sua severidade. Novamente o indice RMSD foi utilizado, porém outros indices
também foram avaliados como o Desvio Médio Percentual Absoluto (MAPD, do inglés Mean
Absolute Percentage Deviation) e o Desvio do Coeficiente de Correlacdo (CCD, do inglés
Correlation Coefficient Deviation). O uso de diferentes indices é uma tentativa de extrair um
namero maior de atributos e, consequentemente, melhorar as avaliacdes e classificacdes que
sdo realizadas pelo autor.

Ainda dentro de uma linha de trabalho com foco no desenvolvimento de sistemas de
baixo custo de aquisicdo de impedancia, (Koo, 2008) desenvolveu um sistema capaz de
compensar automaticamente os efeitos da temperatura sobre o sistema de monitoramento por
meio do deslocamento de frequéncia. Novamente o uso do indice RMSD ¢€ aplicado nas
andlises das curvas de impedéancia, desta vez com a avalia¢do adicional das compensacdes dos
efeitos de temperatura.

Assim como (Koo, 2008), (Baptista, 2011) também desenvolveu um sistema de
compensacdo de temperatura para monitoramento de impedancia eletromecénica, porém em
tempo real e multiplexado para véarios sensores. Neste trabalho, (Baptista, 2011) utilizou o

indice Métrica de Desvio do Coeficiente de Correlagdo (CCDM, do inglés Correlation



21

Coefficient Deviation Metric) descrito mais a frente no item 1.2.2. (Baptista, 2011) cita o
indice RMSD e o porqué da escolha do indice CCDM.

(Palomino, 2008) fez um trabalho voltado para a analise de métricas de dano. O estudo
se aprofunda na avaliacdo do indice RMSD e suas variacfes. A utilizacdo do indice é feita em
diferentes estudos, particularmente em ensaios ndo destrutivos e em monitoramento de
impedancia eletromecéanica em estruturas aeronauticas.

(Park, 2003) desenvolve novamente um trabalho de monitoramento de estruturas, mais
especificamente na deteccdo de perda de parafusos em linhas de pressdo. O uso do indice

RMSD mais uma vez é mencionado, bem como outros indices.

1.2.1. Medicdo de espessura utilizando técnica de ultrassom

Os meétodos de avaliacdo de integridade estrutural, geralmente denominados como
Ensaios Ndo Destrutivos (END), sdo caracterizados por manter, ap0s a realizacdo do ensaio
de avaliacdo, as mesmas caracteristicas da estrutura determinadas anteriormente ao ensaio
(Bray, 1992). Geralmente estas técnicas sdo empregadas no diagndstico e monitoramento de
danos estruturais e a sua capacidade de avaliacdo de danos pode ser aplicada de duas formas:
(1) monitorar as mudancas de sua condicdo e, se necessario, interromper a operacdo do
equipamento antes que tais condicdes se deteriorem; e (2) garantir que o dano iniciado nao se
estenda para uma situacao de risco (Furtado, 2004).

Os ensaios por ultrassom sdo caracterizados como uma técnica de avaliagdo ndo
destrutiva que utiliza ondas ultrassénicas de alta frequéncia. A faixa normalmente utilizada na
deteccdo de danos varia entre 10° a 10 Hz, mas testes de ultrassom podem ser utilizados entre
20.000 Hz a 10° Hz. Esta técnica é amplamente utilizada e possui um custo de aplicacdo
baixo. Sua principal dificuldade é encontrar um profissional qualificado que seja capaz de
calibrar o0 equipamento e que possa analisar os resultados de forma correta (Bray, 1992).

A dificuldade e o custo com o profissional qualificado necessario na aplicacdo do
método motivam o estudo e o desenvolvimento de sistemas inteligentes para extragcdo e
analise automatica de imagens de ultrassom.

(Amaral & Lopes, 2011) propdem um método de analise de imagens de ultrassom de
estruturas aeronauticas por meio de sistemas inteligentes. O objetivo da analise € apoiar a

decisdo quanto a necessidade ou ndo de reparo da peca. O sistema inteligente incorpora 0s
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critérios de analise previstos no manual do fabricante e, com isso, estabelece uma opcdo para

0 auxilio a andlise de Engenharia por um sistema auténomo.

1.2.2. Monitoramento de estrutura baseado em impedancia eletromecéanica

Conforme (Park e Inman, 2005) descrevem, o monitoramento de integridade estrutural
baseado na impedancia eletromecanica (EMI, do inglés Eletromechanical Impedance Method)
foi desenvolvido utilizando as propriedades dos materiais piezoelétricos no acoplamento
eletromecéanico com a estrutura a ser monitorada (Sun et al, 1995) de forma a conceber um
novo método de avaliacdo ndo destrutiva. A concepcao basica dessa abordagem é monitorar a
variacdo da impedéncia mecénica da estrutura causada pela presenca de um dano. Em fungéo
da dificuldade de obter a medicdo da impedancia mecénica, o0 método EMI utiliza a
impedancia elétrica dos materiais piezoelétricos, a qual esta diretamente relacionada com a
impedancia mecanica da estrutura e, consequentemente, serd afetada pela presenca de um
dano estrutural. Por meio do monitoramento da impedancia elétrica e a compara¢do com uma
medida inicial, é possivel determinar quantitativamente se um dano estrutural ocorreu ou é
iminente. A técnica EMI fez avancos significativos nos dominios do SHM e END nos ultimos
15 anos (Bhalla, 2009).

Para garantir uma alta sensibilidade a um dano pequeno ou incipiente, a impedancia
mecanica é mensurada em uma faixa de alta frequéncia (tipicamente maior que 30 kHz). Com
isso, o comprimento de onda do sinal de excitacdo € pequeno e sensivel o bastante para
detectar pequenas mudancas na integridade estrutural. Como fator positivo adicional, um sinal
de excitagdo na faixa dos quilohertz requer um nivel de tensdo baixo (em muitos casos, menor
que 1 volt). Ao integrar 0 método EMI com transdutores produzidos com materiais
inteligentes (Dosch, 1992), ficou demonstrado que 0 método EMI € adequado para aplicagdes
variadas em SHM.

Isto posto, (Park e Inman, 2005) descrevem os principios de construgdo e
funcionamento do método EMI. O método de monitoramento da integridade utiliza a
impedancia elétrica de transdutores, normalmente constituidos de pequenas pastilhas
piezoelétricas (PZT, do inglés Pb-Lead Zirconate Titanate), para monitorar mudancas na

estrutura como rigidez, massa e outras.
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Os transdutores piezoelétricos produzem uma carga elétrica quando sofrem estresse
mecanico (vibragdo, compressdo ou tracdo). Por outro lado, uma vibracdo mecanica €
produzida quando o transdutor é excitado com um sinal elétrico. O método EMI utiliza ambas
as direcdes onde cada transdutor permite a excitagcdo forcada da estrutura e, simultaneamente,
a medicdo da impedéncia elétrica.

Quando um PZT é fixado na estrutura e entdo excitado por uma corrente elétrica
alternada, uma pequena deformacdo € produzida na pastilha PZT. A resposta da regido da
estrutura proxima ao PZT a vibracdo mecanica é transferida de volta ao PZT na forma de uma
resposta elétrica. Quando um dano na estrutura causa uma mudanca na resposta dindmica,
essa mudanca é manifestada na resposta elétrica do PZT.

(Park e Inman, 2005) apresentam o0 modelo eletromecanico que descreve
guantitativamente o processo EMI (vide Figura 2). O PZT normalmente é colado na estrutura
a ser monitorada por meio de um adesivo de alta rigidez que pode ser uma cola instantanea a

base de cianoacrilato ou uma resina de epdxi.
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Figura 2 - Transdutor PZT e a estrutura monitorada representados por um modelo eletromecénico do

tipo massa-mola (Baptista, 2010).

O modelo elétrico do PZT conectado a estrutura pode ser descrito pela admitancia
elétrica no dominio da frequéncia (Liang et al,1994):

Zs(w) 25
Z:(@) + Za (@) )

sendo i a unidade imaginaria, Y a admitanica elétrica (inverso da impedancia), Z, e Z, as

Y () = iwa (53;(1 —i5) - (1)

impedancias mecanicas do PZT e da estrutura, respectivamente, Y& o modulo de Young (ou
modulo de elasticidade, ou seja, um parametro intrinseco do material que descreve a relacdo

entre a tenséo aplicada ao material e sua deformacéo elastica) a um campo elétrico constante,

ds, a constante piezelétrica de acoplamento, €57 a constante dielétrica a uma tensdo
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mecanica constante, a uma constante geomeétrica e & a perda dielétrica tangente do PZT. Esta
equacdo indica que a impedéancia elétrica do PZT fixado a estrutura é diretamente relacionada
com a impedancia mecanica da estrutura a ser monitorada. A varia¢do da impedancia elétrica
do PZT dentro de uma faixa de frequéncia é andloga a Funcdo de Resposta em Frequéncia
(FRF) da estrutura a qual contém informacdes vitais sobre a sua integridade estrutural.

Um dano presente na estrutura causa mudancas diretas em sua rigidez e elasticidade,
alterando as caracteristicas dindmicas locais. Com efeito, a impedancia mecéanica é
modificada pelo dano estrutural. Desde que as outras propriedades do PZT permanecam
constantes, Z, determina unicamente a admitancia global. Enfim, qualquer mudanga na
impedancia elétrica do PZT € considerada um indicativo de mudanca na integridade
estrutural.

Implementagdes experimentais utilizando o método EMI tém sido bem sucedidos em
suas condugdes em diferentes estruturas: unidades de trelicas (Sun et al, 1995), estrutura
aeronautica (Chaudhry et al, 1995), conjunto de pecas de precisdo (Lalande et al, 1996),
juntas estruturais soldadas (Giurgiutiu et al, 1999), componentes estruturais de obras civis
(Park et al, 2000) e ponte de concreto armado (Soh et al, 2000).

A identificacdo e, por vezes, a quantificacdo do dano é feita por meio da andlise das
alteracdes da referida curva de impedancia. Realiza-se uma comparacdo entre a curva de
impedancia do transdutor com a estrutura em uma condicao inicial, considerada integra, e a
curva de impedéancia do transdutor apés a estrutura receber um dano, gerando assim indices de
falha de métrica, como o RMSD, sendo este 0 mais utilizado, e 0 CCDM.

Segundo (Giurgiutiu e Rogers, 1998), o indice RMSD ¢ baseado na norma Euclidiana,
sendo que alguns pesquisadores ao longo do tempo sugeriram algumas modifica¢fes. A forma

mais utilizada é calculada por

N (Z 7 )2
RMSD = Z S )
T Zn,h

sendo Z,, , a impedancia elétrica do transdutor com a estrutura integra, e Z,, ; a impedancia

apos a ocorréncia de um possivel dano, ambas medi¢des na frequéncia n. N é o numero total
de amostras.
O indice CCDM é obtido por (Marqui et al, 2008)

Zg(zn,h - Z_h) (Zn,d - Z)
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sendo Z, e Z, as médias da impedancia na faixa de frequéncia considerada, obtida antes e
depois do dano, respectivamente, dadas por

1 N
Zn== Zun @
n
e
N
_ 1
Zd = NZ Z‘l’l,d . (5)

1.3. Desafios na deteccdo de falhas em estruturas aeronauticas

Conforme descrito no inicio deste capitulo, as grandes areas da Engenharia e, em
especial, a area de manutencdo aeronautica, encontram na necessidade de deteccao de falhas
em estruturas um grande desafio. Diferentes técnicas foram mencionadas inicialmente, mas
esta dissertacdo se propOe a abordar a contribuicdo que o desenvolvimento de sistemas
inteligentes aplicados a técnicas ja conhecidas e experimentadas pode alcancar.

O uso de algoritmos inteligentes é abordado em alguns trabalhos. (Junior e Silva,
2005) prop6em um método de monitoramento com uso de transdutores PZT, sendo aplicados
algoritmos baseados em inteligéncia computacional, no caso, algoritmos genéticos e redes
neurais artificiais.

Como descrito durante os conceitos basicos de um sistema de monitoramento de
estrutura, os modelos conhecidos requerem um grande conjunto de transdutores. (Junior e
Silva, 2005) propdem o desenvolvimento de um sistema de controle em malha fechada,
mostrado na Figura 3, para atenuacdo de vibragfes em uma chapa metalica. A atenuacéo é
realizada por atuadores piezoelétricos que respondem ao controle realizado por um sistema
com sensores igualmente piezoelétricos que monitoram a vibracéo da chapa.

O modelo do controlador € inicialmente desenvolvido por meio da obtencdo das
Funcbes de Resposta em Frequéncia (FRF) para duas situacGes: perturbacdo da chapa por
meio de um impacto externo e perturbacdo da chapa pelos atuadores piezoelétricos. A partir
das FRFs é obtida uma matriz de controle. (Junior e Silva, 2005) propdem entdo a
quantificacdo do dano por meio de um algoritmo genético (GA, do inglés genetic algorithm).

A escolha dos pardmetros que serdo utilizados para quantificar o dano é feita apds a
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localizacdo da regido onde se encontra o dano. Apds a defini¢do dos pardmetros, o ajuste da
curva FRF na situacdo com dano é feito por meio da técnica de otimizagdo utilizando GA.
Quando a diferenca entre as curvas FRF com dano e sem dano (base line) é menor que um
valor especificado, o processo € encerrado. A diferenca entre o sistema de matriz base line e 0

sistema de matriz com dano fornece a quantificagcdo do dano.
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Figura 3— Diagrama esquematico do sistema de atenuagéo de vibragdes (Junior e Silva, 2005).

Para a localizacdo do dano, (Junior e Silva, 2005) propdem 0 uso de redes neurais e 0
método de impedancia elétrica (EMI). A rede neural é treinada para cada tipo de dano
utilizando o sinal de impedéancia do transdutor PZT e o nimero de redes neurais é igual ao
nimero de transdutores PZT. Esta mesma técnica utilizando redes neurais é descrita por
(Junior e Silva, 2005) em um ensaio com uma estrutura de armacgdo cubica, conforme
visualizado na Figura 4.

Ainda dentro da abordagem do sistema apresentado na Figura 4, diversos transdutores
PZT foram colados em diferentes locais na estrutura, preferencialmente nas juncbes dos
tubos. O monitoramento de cada transdutor foi feito individualmente em uma faixa de
frequéncia especifica e foi definido um nivel limiar para indicacdo de dano em cada posigéo.
O treinamento da rede foi realizado utilizando um conjunto de dados extraidos a partir de um

conjunto de testes realizados, onde cada exemplo possuia uma classificagdo definida.
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Figura 4— Aparato experimental e detalhe do dano (Junior e Silva, 2005).

Apbs a realizacdo de um pré-processamento, foram definidos os seguintes atributos
como entrada para a rede:

e A éarea entre a curva de impedancia com dano e a curva de impedancia base line
e A média quadrada de cada curva

e A média quadrada da diferenca entre a curva com dano e a curva base line

e O coeficiente de correlagdo entre a curva com dano e a curva base line

E importante observar que o treinamento da rede neural é feito utilizando os mesmos
atributos extraidos por outros autores para a aplicacdo da métrica de dano. (Junior e Silva,
2005) buscam com este método quantificar o dano e também classificar o mesmo quanto a sua
severidade. A localizagdo do dano é feita com base na aplicacdo de uma rede com varios
transdutores. Para o transdutor que sinalizar através de seu indicador a existéncia de um dano,
0 sistema automaticamente sabera em qual regido esta localizado o dano, ou seja, a mesma
regido onde o transdutor esta instalado. Porém o autor ndo evolui quanto a extracdo de
atributos e a outras classificagcdes para o transdutor isoladamente. Por vezes, a instalacdo de
uma numerosa rede de PZT pode inviabilizar um projeto financeiramente e operacionalmente,
principalmente pelo aumento do nimero dos modos de falha do proprio sistema de
monitoramento.

(Furtado, 2004) realiza um trabalho similar em que descreve o uso de uma rede neural
artificial para quantificar o dano em uma barra de aluminio, utilizando as prdprias métricas de
falhas para o treinamento da rede e, com isso, alcangar uma capacidade de generalizagdo para
quantificar o dano.
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O uso de algoritmos inteligentes é descrito em outros trabalhos, nos quais a técnica
EMI (descrita no item 1.2.2) foi utilizada com uma finalidade de normalizagéo dos atributos
ou uma classificacdo de métricas. (Park, 2008) utiliza um algoritmo de “clusteriza¢do” para
definir as regides de interesse em um espaco amostral a partir de uma gama de ensaios
extraidos de um experimento. Por meio do uso de um sistema de reconhecimento de padrdes
foi possivel avaliar os diferentes sistemas de monitoramento. O resultado da classificacdo séo
areas de agrupamento dos indices de métrica obtidos por meio da correlacéo entre as métricas
de 7 (sete) diferentes falhas extraidas de dois diferentes sistemas de monitoramento.

Ficam evidentes as limitagdes quanto a identificacdo de outras varidveis do proprio
dano como localizagdo, por exemplo, e principalmente a dificuldade em classificar o dano
guanto a sua severidade.

Por fim, deve-se ressaltar que, quase na sua totalidade, os modelos de monitoramento
EMI avaliam os possiveis danos a partir de uma curva de impedancia de referéncia na
condicg&o da estrutura sem dano. Este modelo possui uma grande limitacéo, pois em condicdes
reais 0 comportamento de uma estrutura é consideravelmente diverso. Trazendo para 0 campo
da induastria aerondutica, ha dezenas de varidveis que afetam o comportamento mecanico da
estrutura, como condi¢Ges ambientais (temperatura, pressao, etc), diferentes condicbes de
fadiga da prépria estrutura para cada aeronave, condi¢fes operacionais (volume e peso de
carga, caracteristicas do plano de voo, etc), condi¢des de manutencdo, entre outras. Destaca-se
que diferentes autores desenvolveram trabalhos direcionados sobre compensacbes e
avaliacdes do método EMI para alguma condicdo especifica mencionada acima. Ha como
exemplo (Baptista et al, 2011) que desenvolveu um estudo sobre métodos de compensacao
para os efeitos de temperatura sobre o sistema de monitoramento. Outro exemplo é um estudo
feito por (Bitencourt et al, 2007) sobre a avaliacdo das falhas de estruturas em ensaios de
fadiga. Todos esses aspectos mencionados implicam em dificuldade para o desenvolvimento
de sistemas robustos, capazes de generalizar as avaliacdes e classificacfes dos sinais

provenientes do sistema de monitoramento.

1.4.  Contribuicdes deste trabalho
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Este trabalho propde o desenvolvimento de 2 (dois) sistemas distintos que possam
contribuir com os estudos sobre monitoramento de integridade estrutural na industria de
manutencdo aeronautica, principalmente na area de reparo estrutural.

Inicialmente sera proposto o desenvolvimento de um sistema classificador para apoio
a decisdo em reparo estrutural. O sistema classificador analisa imagens de ultrassom
originadas de ensaios ndo destrutivos. Em geral, a analise desse tipo de exame é feito por mao
de obra especializada e um sistema inteligente capaz de realizar esta mesma analise poderia
propiciar um ganho consideravel a cadeia de manutencédo aeronautica.

Em um segundo momento é desenvolvido um sistema inteligente capaz de classificar
0s sinais provenientes de um sistema de monitoramento de integridade estrutural. Este estudo
prop0Ge inicialmente uma nova metodologia para 0 monitoramento utilizando o método EMI.
Seré feita a classificacdo utilizando como dado de entrada a propria curva de impedancia, ao
contrério de quase a totalidade dos trabalhos realizados até 0 momento que utilizam atributos
extraidos da relag&o entre a curva da estrutura em condi¢do sem dano e a curva da estrutura na
condicdo com dano. Os ensaios do sistema proposto neste trabalho foram realizados em uma
barra de aluminio, conforme detalhado no item 4.3.1, com a fixacdo de um transdutor neste
protétipo, mais precisamente no centro da barra.

O sistema inicialmente classifica a curva de impedancia como falha ou ndo falha,
sendo esta a avaliacdo priméria de qualquer sistema de monitoramento de estruturas. Em
seguida, o sistema classificador é direcionado para as classes distribuidas entre posicéo,
distancia e severidade. A Figura 5 mostra o diagrama em blocos do modelo da classificacdo a
ser implementado.

Cabe ressaltar que o sistema proposto foi desenvolvido por meio de ensaios realizados
em diferentes condi¢fes ambientais de forma que possa reconhecer um padrdo de falha
independente da condicdo da barra e das condi¢cbes ambientais. Foram utilizados diferentes
conjuntos de porcas e parafusos, bem como realizados ensaios em dias diferentes, com
condicdes alteradas de temperatura e umidade. Este ensaio € particularmente interessante, pois
a capacidade de identificar padrdes de falha em uma estrutura, em geral, é consideravelmente
limitado para aplicagbes com apenas um transdutor ou mesmo para aplicagdes que utilizam o
método EMI.
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Figura 5- Diagrama com o modelo de classificacio do sistema de monitoramento EMI proposto.

O reconhecimento de um padrdo de falha torna-se igualmente interessante para a

indUstria aerondutica, pois em estruturas de aeronaves, por vezes, deseja-se monitorar

determinados pontos ou areas criticas conforme definido pelo fabricante. A criticidade de

determinados pontos ou areas advém tanto do historico de falhas da prépria estrutura como

tambem de estudos do fabricante durante o desenvolvimento do projeto.
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2. FUNDAMENTOS DE RECONHECIMENTO DE PADROES

O estudo sobre reconhecimento de padrdes deriva da necessidade de automatizar a
identificacdo de objetos, sinais e imagens, ou de automatizar tomadas de decisdes a partir de
um conjunto de parametros. Mesmo ap6s meio século de producdo cientifica, reconhecimento
de padrbes continua a ser uma area rica em pesquisas em funcdo de diversos casos ndo
solucionados assim como do rapido crescimento do numero de aplicagdes que podem se

beneficiar por esse estudo (Polikar, 2006).

2.1. Conceitos basicos

Um sistema de reconhecimento de padrdes possui uma terminologia prépria para
diferentes componentes que tipicamente o formam. (Polikar, 2006) descreve individualmente
cada componente, conforme a seguir:

e Atributos — conjunto de variaveis (mensuradas ou observadas) que se acredita
conterem informagdes caracteristicas sobre 0 objeto a ser identificado.

e Vetor de atributos — um grupo de d atributos, ordenados em um determinado modo em
d-dimensdes. O espaco d-dimensional em que se encontra 0 vetor de atributos é
conhecido como espaco de atributos.

e Classe — categoria a qual um dado objeto pertence.

e Padrdo — conjunto de atributos de um objeto considerado junto com a informacéo
correta de suas classes.

e Exemplo — qualquer amostra do padrdao de um objeto.

O objetivo de um sistema de reconhecimento de padrdes é estimar de forma correta a
classe correspondente, com base no vetor de atributos e no conhecimento a priori obtido por
meio de um treinamento.

e Treinamento — procedimento pelo qual um sistema de reconhecimento de padrbes
aprende a relacdo de mapeamento entre vetores de atributos e suas correspondentes

classes.
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e Limites de decisdo — limites definidos dentro do espaco de atributos e durante o
treinamento, que sdo responsaveis por separar os padrdes nas diferentes classes
correspondentes.

A Figura 6 ilustra essas concepg¢des em um hipotético espaco bidimensional, para um
problema de 4 classes.
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Figura 6— Representacédo gréafica de dados e limites de decisédo (Polikar, 2006).

(Polikar, 2006) cita ainda que o algoritmo de reconhecimento de padrdes é usualmente
treinado utilizando dados de treinamento, sendo que a priori a classe de cada exemplo €
conhecida. O desempenho do algoritmo € entdo avaliado em um conjunto de teste a parte ou
em uma validacdo de dados, sendo que os dados utilizados nesses testes séo coletados na
mesma época ou entdo retirados dos dados de treinamento existentes.

Uma medida quantitativa que representa o custo de fazer uma classificacdo errada €
chamada de funcdo custo. O algoritmo de reconhecimento de padrdes é especificamente
treinado para minimizar esta funcdo. Um classificador é um sistema de reconhecimento de
padrdes que ajusta seus parametros para achar corretamente os limites de decis@o por meio de
um algoritmo de aprendizado e utilizando um conjunto de dados de treinamento, de tal forma
que uma funcdo custo € minimizada. Uma classificagdo incorreta de um dado feito pelo
classificador é considerada um erro e o custo de realizar uma decisdo incorreta & chamado de
custo do erro. Porém, pode-se notar que nem todo erro possui 0 mesmo custo. Por exemplo,
considera-se um problema de estimacdo de acometimento de enfarto do miocardio em
pacientes por meio da analise de um grupo de atributos obtidos a partir de exames recentes.

Neste caso, dois tipos de erro podem existir:
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e Falso positivo — 0 paciente esta de fato saudavel, porém o classificador indica que ele
tem potencial para o acometimento de um enfarto. O custo do erro serd a dosagem de
medicamentos desnecessarios.

e Falso negativo — o classificador ndo reconhece os alertas demonstrados nos exames e
declara o paciente como saudavel. O custo desse erro pode incluir a morte do paciente.
Para situacOes onde existe diferenca de custo de erro entre as classes, os algoritmos de

reconhecimento de padrbes possuem a capacidade de balancear as funcbGes durante o
treinamento. Dois parametros séo frequentemente utilizados na avaliacdo do funcionamento
de um sistema de treinamento:

e Desempenho de treinamento — capacidade do classificador em identificar corretamente
as classes de dados de treinamento previamente apresentados para o classificador.

e Desempenho de generalizagéo — capacidade do classificador em identificar as classes

de padrdes néo apresentados previamente.

2.2.  Projeto de um sistema classificador

A concepcdo deste projeto passa pelo desenvolvimento de um sistema classificador.
Métodos baseados em aprendizado de maéaquinas tém sido amplamente utilizados no
desenvolvimento de classificadores. Esses sistemas podem extrair informacdes de diferentes
avaliacdes de danos apos terem sido treinados a partir de um grupo de exemplos (Kuncheva,
2004), (Amaral et al, 2012).

As etapas para o desenvolvimento e avaliagdo de um sistema classificador
compreendem:

e Definicdo dos classificadores

e Ajuste dos classificadores

e Selecdo dos melhores parametros

e Comparacéo entre o desempenho dos diferentes classificadores

A definicdo dos classificadores passa inicialmente pela experiéncia do pesquisador e,
durante os experimentos, a avaliacdo da necessidade de substituicdo de um determinado
classificador. Por exemplo, durante os experimentos desta dissertacdo com os dados dos

ensaios do sistema de monitoramento de impedancia eletromecanica, foi observado que o
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Classificador Linear Bayesiano Normal (do inglés, Linear Bayes Normal Classifier) ou
Classificador Linear Discriminante (LDC, do inglés Linear Discriminant Classifier)
apresentou um desempenho insatisfatorio. Foi decidido pela substituicdo do referido
classificador por outro de caracteristica similar, no caso as Maquinas de Vetor de Suporte ou
SVM Linear (do inglés Support Vector Machines). Assim, foram definidos os seguintes
classificadores:

e SVM Linear.

e K Vizinhos Mais Préximos (KNN, do inglés K Nearest Neighbors).

¢ Rede Neural Artificial (RNA).

e SVM Radial.

A descricdo de cada classificador se encontra no item 2.3.

O ajuste dos classificadores € realizado por meio de um procedimento estabelecido
com o objetivo de identificar o desempenho de cada um para uma ampla faixa de parametros
ou por meio do uso de algoritmos de treinamento. Ao final do processo de ajuste é possivel
selecionar os melhores parametros e, em seguida, realizar a analise dos classificadores por

meio de um método comparativo.

2.3.  Descricdo dos algoritmos de reconhecimento de padrdes

O uso de classificadores e seus respectivos algoritmos em um sistema inteligente faz
parte da proposta de desenvolvimento desta dissertacdo. Os seguintes classificadores foram
avaliados e em alguns casos testados: LDC (Kuncheva, 2004), (Duda et al, 2000) (sera visto
mais a frente que o classificador LDC foi substituido pelo classificador Maquina de Vetor de
Suporte linear), KNN (Kuncheva, 2004), RNA (Haykin, 1999) e SVM (Heijden et al, 2004),
(Vapnik, 2000).

O classificador Bayesiano Normal (vide Figura 7) apresenta o erro minimo de acordo
com a Teoria de Decisdo Bayesiana, quando as classes tém distribui¢cdo normal, com matrizes
de covariancia iguais. Ele é um classificador bastante rapido e pode ser obtido facilmente a
partir de um conjunto de treinamento. Ele fornece uma interpretacdo bastante direta, uma vez

que a fronteira de decisdo é um hiperplano. Apesar de sua simplicidade, ele € razoavelmente
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robusto, e pode prover resultados surpreendentes mesmo quando as classes ndo apresentam

uma distribuicdo normal (Kuncheva, 2004).

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 7— Representacéo gréafica de uma classificacdo Bayesiano Normal (Kuncheva, 2004).

O classificador KNN é um dos algoritmos de reconhecimento de padrdes mais simples
e elegantes que existe (Kuncheva, 2004). Ele possui o que se chama de ‘“aprendizado
preguigoso”, porque 0 estagio de aprendizado consiste somente no armazenamento de
instancias rotuladas (conjunto de treinamento). Quando uma nova instancia tem que ser
classificada, o algoritmo encontra as K instancias de treinamento mais proximas, e a
classificacdo é efetuada, verificando qual rétulo possui a maioria entre as K instancias. Se K =

1, entdo o rétulo do objeto € igual ao do seu vizinho mais proximo (vide Figura 8).

Exernplo durante execugfio de teste do classificador
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Figura 8- Representacédo grafica de uma classificagdo KNN.
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As Redes Neurais Artificiais tém origem na idéia de modelar matematicamente as
habilidades intelectuais humanas (Haykin, 1999). Semelhante a um verdadeiro cérebro, uma
RNA possui uma estrutura massivamente paralela, e seu modelo busca a capacidade de
adquirir, armazenar e utilizar conhecimento experimental. Com efeito, uma RNA exibe
caracteristicas semelhantes ao do comportamento biol6gico humano, tais como:

e Procura paralela e enderecamento pelo contetido
e Aprendizado

e Associacao

e Generalizacdo

e Abstracdo

e Robustez e degradacao gradual

Segundo (Kuncheva, 2004), considerando um problema de reconhecimento de padrfes
de n-dimensdes com c classes, uma rede neural recebe o vetor de atributos x = [x,, -+, x,]7 €
R™ em sua entrada e produz os valores para as ¢ fungbes discriminantes g;(x), -+, g.(x) em
sua saida. Tipicamente as Redes Neurais Artificiais sdo treinadas para minimizar o erro

quadratico em um conjunto de treinamento supervisionado Z = {zq,:-,z,},z; € R", e

I(z;) € @, dado por
E = %Z ' {gi(zj) -7 (wi,l(zj))}z, (6)

onde T (wi, l(zj)) e uma funcéo indicadora que toma o valor igual a 1 se a classe de z; for

w;, € 0 (zero) caso contrario. Este modelo caracteriza uma RNA perceptron de maultiplas
camadas (MLP, do inglés multi layer perceptron), sendo esta a mais popular entre as RNA, a
qual é aplicada nesta dissertacdo. A estrutura de uma RNA-MLP é melhor visualizada na
Figura 9.

As unidades de processamento em um cerebro humano s&o os neurdnios. Estas
unidades possuem diferentes especializa¢des e fun¢des. Um esquema basico de um neurénio

de uma RNA pode ser observado na Figura 10.
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Figura 9— Modelo genérico de um classificador RNA-MLP (Kuncheva, 2004).
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Figura 10— Unidade de processamento de uma RNA (Kuncheva, 2004).
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Sendo u = [ug, -+, u,| € RI* 0 vetor de entrada para o referido né e v € R sendo

. T . .
sua saida. w = [wy, -, w,| € R é chamado de vetor de pesos das sinapses. O elemento

de processamento implementa as fungdes
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As Méquinas de Vetor de Suporte sdo sistemas de aprendizado baseados na teoria de

aprendizado estatistico (Vapnik, 2000) e foram bem sucedidas em diversos problemas de

classificacdo e regressao. Para um problema de classificacdo com duas classes, em sua forma

elementar, o SVM é um classificador linear que realiza a classificacdo construindo um

hiperplano que separa as classes de modo 6timo. A Figura 11 ilustra os vetores de suporte do

classificador SVM.
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Figura 11— Representacéo grafica de uma classificagdo SVM.

O hiperplano 6timo é aquele que fornece a margem maxima (a margem é definida

como a distancia entre uma amostra e o hiperplano). Pode-se provar que esta solucdo em

particular tem a maior capacidade de generalizacdo, ou seja, a capacidade de classificar

corretamente exemplo futuros. Matematicamente, isto pode ser escrito da seguinte forma

(Heijden et al, 2004): suponha que as amostras de treinamento sdo z,, n = 1,...,N; e que cada

amostra é rotulada pelo rétulo ¢, € {—1,1}, indicando a qual das duas classes elas

pertencem. Entdo o classificador linear g(z) = w”z, + b classificara as amostras do seguinte

modo:
wlz,+b>1 se ¢, = +1
e (11)
wlz,+b < -1 se ¢, =—1.
Essas duas restricbes podem ser escritas usando apenas uma inequacao:

c,(wlz, +b)>1. (12)
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O gradiente de g(z) é w. Logo o quadrado da margem € inversamente proporcional a
lw?|| = wiw. Para maximizar a margem tem-se que minimizar |lw?|. Usando

multiplicadores de Lagrange, pode-se incorporar as restricdes da equacdo (12) e escrever:
N

1 S
L= EIIWII2 + Z a,(c,[wTz, +b]—1),a, =0, (13)

n=1
onde L deve ser minimizado em relacdo a w e b e maximizado em relagdo aos multiplicadores
de Lagrange a,,. Fazendo com que as derivadas parciais de L em relacdo a w e b sejam iguais

a zero, tem-se as seguintes restrigoes:

Ny
w=Y aatu
n=1
e (14)
Ny
z an,c, =0,
n=1

0 que permite que L possa ser escrito em sua forma dual:

Ny s s
L= Z a, — Ez z CrCmOnQmZt Zpy 0y =0, (15)
n=1 n=1n=1

devendo, neste caso, L ser maximizado em relacdo a a,,. Este € um problema de otimizacéo
quadréatica. Apds a otimizacdo, 0s a,, serdo usados para encontrar w. As amostras z,, para as
quais a,, = 0, formam os vetores de suporte. No caso de classes que se sobrepdem, o0 SVM
pode ser estendido para permitir que algumas amostras de treinamento sejam classificadas
incorretamente. Neste caso, as restricbes séo escritas como:
wlz, +b=>1-¢&, se ¢, = +1
e (16)
wlz,+b<—-1+¢, se ¢, =—1,
onde as variaveis de relaxamento &,, séo introduzidas. O problema de otimizag&o, agora, passa

a ser escrito da seguinte forma:

Ng Ng Ny
1
L= sz +C Z én t+ Z an(cywlz, +b]—1+&) + Z Ynén, A, Vn =0, (17)
n=1 n=1 n=1

onde o parametro de regularizacdo C representa o compromisso de se obter uma margem
maior ao custo de se ter um maior numero de exemplos de treinamento classificados
incorretamente, ou ter uma margem menor (menor generalizacdo) € um menor ndmero de

erros de classificacdo no treinamento. Para que seja possivel obter fronteiras de decisdo néo
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lineares, um mapeamento ndo linear pode ser aplicado ao conjunto de treinamento. Esta
transformacédo faz com que os dados sejam representados em um novo espacgo de dimensao
maior onde as classes possam ser mais facilmente separadas. Isto pode ser facilmente
realizado, observando que na Equacgdo (15), a expressdo para L esta escrita em fungdo de
K(z,,2y,) = zLz,. Logo para que um mapeamento ndo linear seja aplicado, usando, por
exemplo, uma funcédo de base radial, a expressdo para K (z,, z,,) deve ser reescrita como:

(18)

_”Zn_zm”Z)

K(zp, Zm) = e< 2 ,
onde r é o raio das funcdes de base radial. Funcbes polinomiais e de base radial sédo
normalmente os primeiros mapeamentos ndo lineares a considerar. Embora a superficie de
decisdo (hiperplano) seja linear neste espaco de dimensdo mais alta, quando é vista no espaco
original de dimensao mais baixa, ele ndo é mais linear, permitindo que 0 SVM também possa

ser aplicado a dados que ndo sdo linearmente separaveis.
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3. SISTEMAS DE AQUISICAO DE IMPEDANCIA

Os sistemas de monitoramento de estruturas normalmente empregam sistemas de
aquisicdo de dados, principalmente os sistemas de monitoramento em tempo real. A
finalidade € extrair as informagdes do conjunto de transdutores e, posteriormente, extrair 0s
atributos para avaliacdo, reconhecimento e classificacdo. Esta dissertacdo propde o
desenvolvimento de um sistema de aquisicdo de impedancia simples e barato, visto que para
aplicacGes aeroembarcadas se torna inviavel a utilizagdo de sistemas complexos, caros ou
pesados, conforme sera melhor descrito no item 3.3. Diversos autores tém realizado trabalhos
e pesquisas neste sentido e, na maioria dos casos, 0s sistemas desenvolvidos alcancam um
resultado satisfatorio.

Este capitulo ira inicialmente descrever as andlises de sistemas lineares e a
Transformada de Fourier que é uma importante ferramenta matematica para a analise de sinais
continuos e discretos no dominio da frequéncia. Posteriormente, sera feita uma revisdo de
literatura sobre os sistemas de aquisicdo de impedancia de baixo custo desenvolvidos em

trabalhos anteriores e 0 modelo utilizado nesta dissertacéo.

3.1. Sinais discretos e sistemas lineares

Dentre as diversas propriedades basicas dos sistemas, duas delas, a invariancia no
tempo e a linearidade, possuem papel fundamental na analise dos sinais e sistemas por duas
razdes principais. A primeira diz respeito ao fato de muitos processos fisicos terem essas
propriedades e, por isso, poderem ser modelados como Sistemas Lineares Invariantes no
Tempo (LIT). Além disso, os sistemas LIT podem ser analisados de forma detalhada,
facilitando a compreensdo de suas propriedades e também fornecendo um conjunto de
ferramentas poderosas que formam a base da analise de sinais e sistemas (Oppenheim e
Willsky, 2010).

Uma das principais razGes dos sistemas LIT serem passiveis de analise é o fato de
qualquer sistema desse tipo atender a propriedade de superposi¢cdo. Como consequéncia, se
for possivel representar a entrada de um sistema LIT em termos de uma combinacéo linear de

um conjunto de sinais basicos, entdo se pode usar o teorema da superposi¢do para computar a
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saida do sistema em termos de suas respostas a esses sinais basicos (Oppenheim e Willsky,
2010).

Para este trabalho, havera um enfoque nos sinais discretos, pois 0 monitoramento do
sistema mecanico € realizado por meio da analise das curvas de impedancia de um transdutor
que por sua vez € representado por sinais discretos adquiridos por um Dispositivo de
Aquisicédo de Dados (DAQ, do inglés Data Aquisition). Portanto, todo o tratamento dos sinais,
suas representacdes e classificagdes ocorrem em sinais discretos. O item 3.2 descreve 0s
modelos de transformada de Fourier que sdo importantes ferramentas na analise de sinais no
dominio da frequéncia e nesse mesmo item serd dada especial atencdo a transformada discreta

de Fourier.

3.2. Transformada de Fourier

A anélise de Fourier € uma das formas mais tradicionais para tratamento de sinais e
séries temporais. Esta técnica foi criada por Jean Baptiste Joseph Fourier e publicada em 1822
no seu trabalho intitulado Theorie Analitique de la Chaleur. Fourier dedicou-se na resolucéo
das equac0es diferenciais que regem a transferéncia de calor utilizando uma técnica de séries
de senos e cossenos (Série de Fourier) para resolver seus problemas.

O que emergiu desse estudo é uma estrutura poderosa e coesa para a analise de séries,
sinais e sistemas de tempo continuo e de tempo discreto, e um conjunto extraordinariamente
amplo de aplicacOes existentes e potenciais.

Segundo (Oppenheim e Willsky, 2010), € vantajoso, no estudo de sistemas Lineares
Invariantes no Tempo, representar sinais como combinagdes lineares de sinais basicos, que
possuam as seguintes propriedades:

e O conjunto de sinais basicos pode ser usado para construir uma classe ampla e (til

de sinais.

e A resposta de um sistema LIT para cada sinal deve ser simples o suficiente na sua

estrutura para fornecer, com uma representacao conveniente, a resposta a qualquer

sinal construido como uma combinac&o linear dos sinais béasicos.
Grande parte da importancia da anélise de Fourier resulta do fato de que essas duas

propriedades sdo satisfeitas pelo conjunto de sinais exponenciais complexos no tempo
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continuo e no discreto, ou seja, sinais na forma e* em tempo continuo e z" em tempo discreto,

sendo s e z nUmeros complexos.

3.2.1. A transformada de Fourier no tempo discreto

Conforme (Oppenheim e Willsky, 2010), a utilidade da Transformada de Fourier
consiste em permitir a analise de um sinal no dominio do tempo por meio do conteldo da sua
frequéncia. A transformada funciona levando uma funcdo do dominio do tempo ou espaco
para o dominio da frequéncia. O sinal pode ser analisado entdo pelo seu conte(do em termos
da frequéncia, porque os coeficientes de Fourier da fungdo transformada representam a
contribuicdo de cada seno e cosseno a cada frequéncia. Uma transformada inversa converte a
func@o no dominio da frequéncia para o dominio do tempo.

A Transformada de Fourier no tempo discreto (DTFT, do inglés Discrete-Time
Fourier Transform), ou doravante denominada Transformada de Fourier (TF), € a
representacdo de uma sequéncia discreta arbitraria x(n) em termos de uma sequéncia de
exponenciais complexas {e~/“™}, onde w é uma frequéncia real variavel. A TF de uma

sequéncia x(n) é continua e peridédica com periodo 2w (Mitra, 1998), e definida por

oo

X(ed®) = Z x(n)e=jen, (19)

n=—oo
Em geral X(ef‘“) é uma funcdo complexa e pode ser descrita como
X(e/?) = Xpp(e7®) + jX1n(e7¢), (20)
onde Xzz(e/®) e X, (e/?) sdo, respectivamente, as partes real e imaginaria de X (e/).
Alternativamente, pode ser expressa por
x(e/®) = |x(e®)|ef0@ (1)

sendo |X(e/®)| = XZ:(e7®) + X2,(e7®) a funglo magnitude e 8(w) = arg{X(e/*)} =

-1 XIM(ej“))
Xne(el®)

O MATLAB® dispde da funcéo freqz para computar a Transformada de Fourier, o que

tan a funcgéo fase.

permite agilizar o processamento e resultar em ganhos significativos no desenvolvimento do

sistema.
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3.2.2. A Transformada Discreta de Fourier

Para sequéncias x(n) de comprimento finito N, existe uma relacdo mais simples entre
esta sequéncia e sua TF (X(ef‘”)). Neste caso, somente N valores de X(e/®), chamados de

amostras, sdo calculados em N pontos discretos de frequéncia, sendo suficientes para
determinar x(n). Isto nos leva ao conceito da Transformada Discreta de Fourier (DFT, do

inglés Discrete Fourier Transform), que é obtida pela amostragem uniforme de X(ef‘*’) no
eixo o, entre 0 < w < 2m, em wy, = ZZ—k comk=0,1,---,N — 1. Desta forma a DFT é uma

sequéncia de comprimento finito no dominio da frequéncia, definida como
N-1

i .21k
X(k) = X(e’“’)|wk=% = z x(n)e 7N " (22)

n=0
A sequéncia x(n) pode ser recuperada através da Transformada Discreta de Fourier

Inversa (IDFT, do inglés Inverse Discrete Fourier Transform) dada por

N-1
1 .2k
x(m) = z X(k)e/ N " 23)
k=0

O MATLAB® dispde das funcdes fft e ifft para calcular, respectivamente, a DFT e a
IDFT.

(Oppenheim e Willsky, 2010) destacam que a DFT desempenha papel fundamental em
diversos campos da ciéncia, como o processamento digital de sinais, a resolucdo de equacdes

diferenciais parciais, bem como a multiplicacdo réapida de polinbmios e inteiros grandes. Por
muitos anos, entretanto, pensou-se que a DFT exigisse O(N*) operacBes, onde N é o nimero

de pontos do vetor de entrada. Esta ideia parecia 6bvia, ja que a Transformada de Fourier
pode ser vista como uma multiplicacdo de uma matriz NxN por um vetor, entretanto alguns
pesquisadores mudaram este cendrio drasticamente quando foram formulados algoritmos para
calculo da DFT que realizavam apenas O(NlogN) operacdes. A estes algoritmos, bem como as
suas variantes, da-se o nome de Transformada de Fourier Rapida (FFT, do inglés Fast Fourier
Transform).

Este ganho de desempenho é obtido através de uma abordagem conhecida em Ciéncia
da Computacdo como dividir para conquistar. Nesta abordagem, o problema inicial é

dividido sucessivamente até que sejam atingidos calculos elementares, quando entdo os
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resultados parciais séo reagrupados para obtencéo do resultado final. No caso da DFT, estas
divisbes sdo possiveis pelo Lema de Danielson Lanczos conforme descrito por (Oppenheim e
Willsky, 2010).

3.3. Sistemas de aquisicdo de impedancia eletromecanica aplicados em

monitoramento de estruturas

Sistemas de monitoramento de estruturas baseados em impedancia eletromecéanica
requerem um sistema de aquisicdo de impedancia capaz de excitar ao menos um transdutor e
medir sua impedancia elétrica. O aparelho comercial, que gera o sinal de excitacdo, adquire o
sinal de resposta e processa 0s dois sinais ¢ denominado analisador de impedéancia ou
impedancimetro. Os analisadores de impedancia comerciais, como o HP4294A mostrado na

Figura 12, sdo os mais utilizados em pesquisas no meio académico.

EES ==Lt s

Figura 12 — Analisador de impedancia (HP4294A).

Porém, algumas caracteristicas como o grande peso e volume impossibilitam a
utilizacdo destes aparelhos em aplicacGes aeroembarcadas. Pesa desfavoravelmente também o
alto custo destes analisadores comerciais e 0 uso de apenas um conjunto pequeno de suas
funcOes na técnica da impedéancia eletromecanica.

Algumas alternativas tém sido propostas com o intuito de substituir o uso de aparelhos
como o HP4294A. (Peairs et al, 2004) desenvolveram um método que utiliza um pequeno
circuito com um custo de apenas US$ 10,00 e um analisador de sinais com FFT que é
comumente encontrado em laboratdrios de pesquisa e, ao contrario do impedancimetro, é um

instrumento portatil.
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(Finzi Net et al, 2010) desenvolveu um sistema de aquisi¢do de impedéncia de baixo
custo, inclusive com um sistema multiplexado que permite monitorar os sinais de diferentes
sensores a0 mesmo tempo. Testes foram realizados com sucesso em estruturas aeronauticas,
mais precisamente em painéis de aluminio de uma aeronave. Como esta dissertagdo tem foco
no estudo da determinacdo de diferentes classificagOes, foi adotada uma estrutura com apenas
um sensor. Cabe ressaltar ainda que a contribuicdo de estudos no desenvolvimento de
sistemas mais simplificados contribui para o avanco das pesquisas nesta area, visto que a
robustez e a reducdo de custos sdo elementos relevantes em qualquer projeto industrial.

(Baptista, 2010) descreve resumidamente alguns sistemas de aquisicdo e suas
principais limitagcbes. Em (Peairs et al, 2004) foi utilizado um analisador de espectro e um
circuito auxiliar simples e de baixo custo, como apresentado na Figura 13. De acordo com 0s
autores, se a resisténcia R, é considerada pequena a impedancia elétrica do transdutor PZT é
dada aproximadamente por Z = R,V;/V,, sendo V; o sinal de excitacdo e V, o sinal de
resposta do transdutor. Para obter a impedancia no dominio da frequéncia, a TF dos sinais V; e

V, (considerados na forma discreta) é computada por meio de um analisador de espectro.

R;
Mty
Ry
[p7T ]
| PZT ] W - R, ..
: , R °
Vi ng‘v‘ﬂ : .

Figura 13 — Circuito sugerido por (Peairs et al, 2004) para a estimagdo da impedancia do transdutor.

(Baptista, 2010) cita ainda o analisador de impedancia proposto por (Xu e Giurgiutiu,
2005) gue usa apenas um resistor como circuito auxiliar e a aquisi¢do do sinal de resposta do
transdutor feita por meio de um dispositivo DAQ controlado pelo software LabVIEW®.
Inicialmente o circuito se apresenta mais simples que o anterior, porém o sinal de excitagéo é
fornecido por um gerador de funcBes externo que precisa de uma placa GPIB (do inglés
General Purpose Interface Bus) para ser controlado, tornando assim o sistema mais caro e

menos versatil.
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Em um momento seguinte, dispositivos sem fio de baixo custo e baixo consumo de
energia foram desenvolvidos para a anélise de impedancia. (Baptista, 2010) cita o sistema
sugerido por (Kim et al, 2007) o qual é baseado em um Processador Digital de Sinais (DSP,
do inglés Digital Signal Processor) que utiliza um algoritmo para eliminar o uso de
conversores analdgico/digital e conversores digital/analdgico. Entretanto, a faixa e 0 passo de
frequéncia em que a impedancia pode ser analisada séo limitados pela pouca memdria do
DSP. Como uma consequéncia, um analisador de impedancia comercial de alto custo ainda é
necessario para determinar a faixa de frequéncia mais sensivel ao dano estrutural e viabilizar
0 uso do sistema.

Por fim, (Baptista, 2010) cita os dispositivos propostos por (Park et al, 2008), (Overly
et al, 2007) os quais sdo baseados no modelo AD5933, um circuito integrado de medicédo de
impedancia desenvolvido pela Analog Devices. Embora esses dispositivos sejam muito
compactos e de baixo custo, 0 AD5933 permite a medi¢cdo da impedancia elétrica em uma
frequéncia de até 100 kHz, o que pode limitar muitas aplicacfes em SHM.
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4. SISTEMA PROPOSTO

Com base nas observacdes realizadas nos capitulos anteriores, foram propostos dois
sistemas de monitoramento de estruturas aeronauticas. Primeiramente, é descrita a
metodologia empregada para a extracdo das imagens de ultrassom que formam o conjunto de
exemplos utilizados na classificacdo de estruturas aeronauticas quanto a necessidade ou nédo
de reparo, bem como o desenvolvimento do sistema proposto para a realiza¢do dos ensaios de
monitoramento de impedancia eletromecéanica. Também séo descritos os recursos utilizados, o
desenvolvimento de protétipos, os processos de levantamento de dados e os classificadores

aplicados.

4.1. Estrutura basica do classificador

O desenvolvimento de sistemas inteligentes para monitoramento de integridade
estrutural abrange o desenvolvimento de classificadores capazes de apoiar decisdes em
manutencdo através da classificacdo de atributos extraidos de dados provenientes dos
respectivos sistemas de monitoramento.

Isto posto, foi definido um modelo de estrutura basica do classificador, conforme

observado na Figura 14.

ra
¢ Classe 1
\\
Classificagdo do —
Dados f sistema por um
Est_rutura ext_raldns pelo [N Pre- »  Classificador
maonitorada ¢ sistema de / processamento ; .
/ aquisigio { prewgmente .
i treinado \

™, yd
\"\/ Classe 2
“,
A

o S—

Figura 14 — Estrutura basica do classificador.

A estrutura bésica prevé a classificacdo dos exemplos em duas classes (falha e nao

falha). Este modelo ¢ aplicavel nos diferentes sistemas de monitoramento desenvolvidos neste
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trabalho. A caracterizacdo do classificador com apenas duas classes simplifica a analise do
desempenho e permite a incluséo de classificadores para outros objetivos sem a necessidade
de realizar novo treinamento nos classificadores existentes, desde que o conjunto de dados
permaneca 0 mesmo. Com efeito, esta estrutura basica atende satisfatoriamente ao objetivo da
aplicacdo de sistemas inteligentes em monitoramento de estruturas, que seria apoiar decisoes

nas diferentes agdes de manutencao.

4.2.  Sistema classificador para apoio a decisdo em reparo estrutural de componentes

aeronauticos

Conforme descrito no item 1.2.1, o custo no emprego de mao-de-obra qualificada em
técnicas de ensaio ndo destrutivo motivam estudos de otimizacdo destes processos. No caso
da industria de manutencdo aeronautica, resultados de ensaios em geral passam pela avaliacdo
de engenheiros, 0 que eleva o custo com méao-de-obra, sobrecarrega o pessoal especializado e
causa atrasos no processo de manutencao.

Esta dissertacdo prop6e o desenvolvimento de um sistema inteligente capaz de realizar
a analise de imagens de ultrassom de estruturas aeronduticas e classifica-las quanto a

necessidade ou nédo de reparo.

4.2.1. Extracdo de imagens de ultrassom

Este trabalho direcionou o estudo para as medigdes de espessura da asa da aeronave
modelo Boeing 707. Foi definida uma area especifica, mais precisamente a sec¢do transversal
da asa da aeronave. A escolha de uma secdo transversal especifica se deve ao fato de que
diferentes secOes transversais possuem critérios de analise com diferentes pardmetros para
reparo ou nédo reparo (BOEING — service repair maintenance, 1988).

Dentro do plano de manutencéo da frota, estdo previstas inspecdes programadas, nas
quais se realizam tarefas de manutencdo, também conhecidas como cartdes de inspecdo. As
inspecdes na estrutura da aeronave sdo feitas visualmente ou por meio de ensaios néo

destrutivos. Quando é encontrada uma regido da peca com corrosdo, realiza-se um
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procedimento de remocgao do material superficial da peca. Evidentemente, apds a remocao do
material, a peca sofre uma perda na sua espessura. Esta perda de espessura precisa ser
mensurada, pois se a reducdo for relevante existe a necessidade de realizar um reparo

estrutural, no caso um reforco na area trabalhada.

4.2.2. Medicdo de espessura

A medicdo de espessura do painel da asa é realizada por um equipamento que utiliza
uma técnica com ultrassom. Varios pontos sao medidos, formando uma grade de dados que
posteriormente sdo utilizados para preencher uma planilha. Ao final, a planilha é fornecida a
Engenharia, a quem compete analisar e determinar a necessidade ou ndo de realizar um
reparo.

O Parque de Material Aeronautico do Galedo (PAMAGL) possui um setor de ensaio
ndo destrutivo responsavel pelo levantamento dos dados de espessura. Esse setor utiliza para
esta inspecdo 0 medidor de ultrassom modelo DMS 2 Thickness Gage, da fabricante GE
measuremente & control solutions, conforme apresentado na Figura 15.

Este equipamento é capaz de realizar a medicdo de espessura de um componente
estrutural sem a necessidade de acessar a outra face da peca, pois utiliza uma técnica de
ultrassom. Este processo de medicdo € importante na industria de manutencdo aeronautica,
pois desta forma, a inspecdo pode ser realizada sem a necessidade de executar desmontagens
de estruturas complexas, o que poderia acarretar em atrasos substanciais dos prazos.

Foram levantadas entdo planilhas com dados de medicdes de espessura arquivadas na
Engenharia do PAMAGL. Os exemplos sdo apresentados em planilhas de Excel® que contém
cada uma a distribuicdo espacial dos pontos medidos, formando uma matriz 12x20. Cada
ponto na planilha possui o valor da diferenca entre a medida original da peca e o valor

mensurado efetivamente.
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Figura 15 - DMS 2

A Figura 16 apresenta um exemplo de imagem de ultrassom apds uma primeira etapa
do pré processamento. Quanto maior a diferenca entre a espessura original e a espessura

mensurada, mais escuro fica o ponto (ou pixel).

Figura 16 — Exemplo de imagem de ultrassom (12 linhas x 20 colunas).
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4.2.3. Critérios de andlise das medicOes de espessura

Os critérios de analise dos dados de medicdes de espessura estdo definidos no manual
de manutencdo da aeronave (BOEING — service repair maintenance, 1988). O manual de
manutencdo descreve os procedimentos de analise e reparo da asa para casos de dano e
corrosdo. Nestes casos o procedimento definido no manual é a remoc¢do de material na
superficie danificada.

Conforme observado na Figura 17, esta remogéo deve ser feita de forma a manter uma
suavizacdo na inclinacdo do aprofundamento na area onde se encontra o dano. A Figura 18
mostra uma ilustracdo de danos reais.

Apo6s a remocdo do material, sdo feitas as medi¢Oes de espessura da &rea e a
Engenharia realiza a analise dos dados. O manual de manutencdo define critérios para a
analise da peca ou secdo da peca. Esses critérios, aliados a analise do Engenheiro, definem a

necessidade ou ndo de reparo da peca.

/ ROUND OUT TO 1.00R MIN.
AND TAPER TD THIS LINE

Figura 17 — Secéo danificada com remoc¢do de material (BOEING - service repair maintenance, 1988).

A secdo transversal definida para o escopo deste trabalho foi a 4rea compreendida
entre a WS 340 e a WS 360 (WS, do inglés wing station).
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Figura 18 — Exemplo de danos reais com os respectivos limites apds a remocéo de material (BOEING -

service repair maintenance, 1988).

4.2.4. Pré-processamento das imagens de ultrassom

A analise das imagens de ultrassom passa pela avaliacdo dos critérios estabelecidos no
Manual de Manutencdo do fabricante. A partir desses critérios é possivel realizar a extracéo
dos atributos das imagens de ultrassom e, em seguida, realizar a classificacdo quanto a
existéncia ou ndo de falha. Durante o trabalho realizado em (Amaral & Lopes, 2011), em um
primeiro momento foram definidos os seguintes atributos:

e Ponto com maior dano.
e NuUmero de areas com perda critica.
e Razdo entre 0 somatorio das areas com perdas e a area total.

Seguiram-se as etapas de desenvolvimento do sistema classificador. Foram utilizados
o0s seguintes classificadores: LDC, KNN, SVM Polinomial (Kuncheva, 2004) e SVM Radial.
Por meio do método de validacdo cruzada foram definidos os parametros conforme a seguir:

e LDC —ndo possui parametro de ajuste.

e KNN —numero K de vizinhos.

e SVM Polinomial — grau do polinémio e pardmetro de regularizacdo C (compromisso
com a generalizacao).

e SVM Radial — Valor do raio e parametro de regularizacéo C.
Apbs o ajuste dos parametros, foram realizados 0s experimentos com o conjunto de

247 exemplos, com os valores médios de acuracia mostrados na Tabela 1.
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Tabela 1 — Valores médios de acurécia.

Classificador Acuréacia média
LDC 80%
KNN (11) 82%
SVM polinomial 83%
SVM radial 83%

Considerando os resultados apresentados, foram reavaliados os critérios de analise a
partir de uma nova leitura do Manual de Manutencéo e por meio do contato com profissionais
e Engenheiros da area. Foram redefinidos os atributos e estabelecidos conforme a seguir:

e Ponto com maior dano (atributo antigo)
e Valor da area do maior dano (atributo novo)
e Valor do somatorio das areas com dano (atributo novo)

A extracdo dos atributos de valor de &rea de um dano e somatério de areas dos pontos
de um dano foi possivel por meio de fungdes de rotulacdo e segmentacdo de imagens.

Ainda, com o objetivo de aprofundar o trabalho realizado em (Amaral & Lopes, 2011),
foram propostos dois outros modelos para extracdo de atributos: o uso da prépria matriz de
dados da imagem de ultrassom e a aplicacdo de selecdo de variaveis sobre a matriz de entrada.
Uma comparacdo dos resultados obtidos pelo processamento proposto em (Amaral & Lopes,
2011) com os resultados obtidos pela incorporacdo dos novos critérios sera feita no capitulo

de Resultados.

4.3.  Sistema de monitoramento de impedancia eletromecanica

Dentre todos os métodos de monitoramento de estrutura apresentados, o método de
monitoramento de impedancia apresenta uma das melhores relacdes custo/beneficio, desde
que implementado com um sistema de aquisicdo de impedancia de baixo custo e um numero
limitado de transdutores. O EMI ainda possui a capacidade de se apresentar como um modelo
de monitoramento em tempo real, permitindo assim o desenvolvimento de sistemas de
prognoéstico de dano mais eficientes.

Para esta dissertacdo foi proposto o desenvolvimento da instrumentacdo por meio da
construcdo de um sistema que emita um sinal de excitacdo para o transdutor PZT e seja capaz

de realizar a leitura do sinal de retorno. Apds a etapa de pré-processamento, 0s dados sdo
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fornecidos ao classificador que classifica o dano quanto a distancia, localizacéo e severidade.
Os referidos dados basicamente s&o as curvas de impedancia do transdutor.

4.3.1. Protétipo de um sistema de monitoramento de impedéancia eletromecénica

Para o desenvolvimento do sistema proposto, foram definidas inicialmente algumas
ferramentas necessarias para construcdo do sistema de aquisicdo de impedéancia. O sistema de
monitoramento é composto por um dispositivo DAQ (Data Acquisition) da National
Instruments (modelo USB-6211) em conjunto com uma ferramenta computacional, no caso o
MATLAB®. O dispositivo DAQ é conectado eletricamente ao PZT através de uma saida
analdgica e em série com um resistor, conforme Figura 19, de forma a realizar a atuacdo
elétrica na estrutura.

O transdutor PZT foi escolhido pelas suas caracteristicas elétricas e mecanicas
particulares que, inclusive, o faz ser denominado como um tipo de material inteligente.
Conforme descreve (Baptista, 2010), no efeito piezelétrico surge um campo elétrico no
material submetido a uma distribuicdo de tensdo mecanica. Também ocorre o efeito reverso,
isto é, ao se aplicar uma tensdo elétrica entre os dois lados do material piezelétrico surge uma
deformacdo mecénica. Ambos os efeitos foram descobertos por Jacques e Pierre Curie em
1880-1881. O termo piezelétrico vem do grego piezein que significa pressionar.

Para este estudo foi definido o transdutor PZT-4 tipo disco com 25 mm de didmetro e
0,6 mm de espessura. Este modelo de transdutor possui um bom alcance para efeitos de
monitoramento em barras de aluminio. Em funcdo de possuir uma frequéncia de ressonancia
em 3 MHz, o transdutor opera em regido linear na faixa de interesse do EMI (entre 10 kHz e
200 kHz).

O dispositivo DAQ, modelo USB-6211, possui as funcionalidades adequadas para o
sistema de aquisicdo de impedéancia, principalmente pela presenca de um reldgio interno
responsavel pelo sincronismo entre as portas analdgicas de saida e entrada. O algoritmo para
execucdo da rotina de testes foi desenvolvido no software MATLAB® com a funcéo de
controlar o DAQ, que por sua vez atua eletricamente no transdutor PZT. Ainda sobre o
sincronismo entre as portas analdgicas, o algoritmo habilita a porta analdgica de saida com o
sinal de excitagdo e aguarda o sinal de disparo emitido pela porta analdgica de entrada assim

que esta estiver habilitada para a leitura.
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Figura 19 — Esquema elétrico do sistema de aquisi¢do de impedéancia.

Ao contrario de outros trabalhos citados na bibliografia que utilizam uma funcéo de
resposta em frequéncia para obter a curva de impedancia, esta dissertacdo utiliza um modelo
mais simples, porém eficiente, que consiste em utilizar um resistor de baixo valor (no caso R,
conforme Figura 19) em série com o transdutor que possibilita a medicdo da corrente do
circuito. A impedancia no dominio da frequéncia € obtida pela divisdo entre a TF da tensdo de
entrada e a TF da corrente de entrada. Optou-se por realizar a medicéo da tensdo do circuito e
ndo do transdutor, pois sabe-se que a tensdo do circuito é igual ao sinal de excitagdo (ou sinal
de entrada) e, desta forma, simplifica-se ainda mais o circuito, pois se tornam necessarias
apenas 2 (duas) portas analdgicas do DAQ. Apos a extracdo da curva de impedancia, basta
subtrair o valor do resistor R, da curva de impedancia real do circuito para obter a curva do

transdutor. A corrente de entrada é extraida a partir da seguinte equacao

Voue(n)
R,

Um modelo similar foi desenvolvido por (Peairs et al, 2004) conforme citado no item

lin (n) = (24)

3.3. As limitagdes abordadas por (Baptista, 2010) sobre este método ndo possuem impacto
nos resultados deste trabalho, visto que o transdutor definido para uso no sistema possui um
valor de impedéancia consistentemente maior que o valor de R, e 0 sistema n&o foi projetado
para trabalhar com altas frequéncias em face, inclusive, da limitacdo de banda do DAQ.
O célculo para a obtencdo das curvas de impedancia do circuito é expresso por:
Z(e/) = % = |Z(e/®)|es0@ (25)
sendo
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|Z(e/®)| = \/Z%e(ef‘“) + 72, (eJ®) = Fungdo Magnitude (26)
e
Zim (&7
6(w) = tan™? % = Fungio Fase @)

Para este trabalho, a fase da impedéancia do PZT foi desconsiderada e todos os
experimentos foram realizados com os valores de magnitude da curva de impedancia. Com
isso, 0s médulos das curvas de impedancia foram extraidos conforme a seguinte expressao:

. Vin(el®
|Z(e/?)| = % —R; . (28)

A definicdo da metodologia de extracdo da curva de impedancia foi seguida pelo
desenvolvimento do algoritmo de execucdo das medices e realizagdo dos célculos propostos.
O algoritmo foi desenvolvido no software MATLAB®, conforme definido inicialmente. A
estrutura bésica foi acrescida pela capacidade do sistema de realizar a repeticdo de n medicGes
para cada curva, que é obtida pela média destas n medi¢des. Inicialmente foram definidas

n = 3 repeti¢des para 0s ensaios propostos. O algoritmo pode ser visualizado na Figura 20.
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Figura 20 — Fluxograma do algoritmo do sistema de medicéo.
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Foi definido como estrutura a ser monitorada uma barra de aluminio aerondutico
contendo em 10 posi¢Oes equidistantes a fixacdo de parafusos com porca. A peca pode ser
visualizada na Figura 21. A barra possui 70,1 mm de comprimento, 36 mm de largura e 4 mm
de espessura. Cada uma das 10 posi¢bes possui um furo com rosca para fixacdo de parafuso
com porca. A simulacdo de um dano pode ser feita de diferentes formas para cada posicéo,
como, por exemplo, a retirada de uma porca ou a retirada de uma porca e parafuso. Pode-se
ainda padronizar a posi¢cdo inicialmente com uma, duas ou trés porcas, dependendo do
comprimento do parafuso. O prototipo dispde também, para cada posicdo, de 3 a 4 pecas
(porca e parafuso) de mesmo modelo, tamanho e liga. Isto se faz necessario para a realizacdo
de diferentes simulacdes para a condigdo base line (sem danos) pela troca de uma mesma

peca, porém de fabricacdo distinta.

E B363mm G363 mm — 6383mm — 6363 mm —| E363mm — 6383 mm — 6363 mm — E3EIMM — E3E3mm —] E3EImm —]
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Figura 21 — Desenho da barra de aluminio aeronautico a ser monitorada.

Definiu-se por confeccionar diferentes didmetros para cada posi¢do, conforme
observado na Figura 21. O objetivo é diversificar ainda mais as condigdes da barra e avaliar a
capacidade do sistema generalizar as diferentes severidades de dano.

A caracterizacdo de um dano em uma estrutura é bastante abrangente e por vezes
intrinseca a cada estrutura. Os tipos de dano mais conhecidos sao trinca, perda de rebite, perda
de massa por corrosdo e deformagéo da estrutura (BOEING, 2003). A proposta deste ensaio
requer a andlise de um grupo numeroso de exemplos e, para alcangar este objetivo, seria
inevitavel a realizagdo de um numero razoavel de medicdes com diferentes simulacGes de

dano. Determinados danos sdo destrutivos para a estrutura, 0 que compromete a proposta de
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repeticdo do experimento. Foi definida, entdo, a insercdo de dano(s) na barra de aluminio por
meio da perda de uma porca ou mesmo o parafuso. Desta forma o dano se equivale com
outros conhecidos como perda de massa ou perda de rebite. As Figuras 22 e 23 ilustram o
aparato montado para a realizacao dos ensaios.

O transdutor PZT foi fixado na barra de aluminio por um adesivo epoxi de alta
resisténcia, da marca SCOTH que, por suas caracteristicas rigidas, apos a secagem é capaz de
transmitir com maior eficiéncia a vibracdo do transdutor para a estrutura. Para a conexao
elétrica foi necessario uso de uma solda eletronica de baixo ponto de fusdo para conectar um

par de fios nos 2 pontos elétricos do PZT (positivo — face superior e negativo — face inferior).

Figura 22 — Sistema de monitoramento de impedancia eletromecanica montado para realizacéo de

medicdes.

Para a realizagdo dos ensaios, a barra ndo foi fixada em outra estrutura. Ela
permaneceu suspensa por um par de elasticos de forma que pudesse ficar livre para a vibracéo
caracteristica deste método.

A Figura 24 ilustra um exemplo de uma curva de impedancia extraida pelo sistema
proposto durante um dos experimentos realizados. Foram extraidas, ao todo, 470 curvas de

impedéancia para diferentes condigdes da barra de aluminio.
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Figura 23 — Barra de aluminio com o sensor piezoelétrico.

Exernplo de curva de impedéncia real do sisterna proposto
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Figura 24 — Exemplo de curva de impedéancia extraida pelo sistema proposto na condi¢do da barra sem

dano.
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4.3.2. Sinal de excitacdo do sistema

Para o modelo EMI proposto, faz-se necessaria a geracao de um sinal capaz de excitar
0 transdutor e, consequentemente, estimular o sistema de monitoramento para a aquisi¢do do
sinal de retorno. Este sinal de excitacdo deve ser configurado pelo software e gerado pelo
DAQ. Inicialmente alguns parametros foram definidos em funcdo das caracteristicas do
modelo do transdutor. O sinal gerado para 0s ensaios propostos possuem 2 volts de amplitude
(1 volt de pico) e duracéo de 1 segundo. Um aspecto preponderante é a necessidade do sinal
de excitacdo ser capaz de varrer uma faixa de interesse do espectro de frequéncia. Existem
diversas opc¢des de sinais que atendem a esta caracteristica. Para este trabalho foram propostos
3 sinais distintos: chirp, pseudoaleatorio e pseudoaleatdrio binario.

Conforme (Baptista, 2010) descreve, o sinal chirp faz uma varredura desde uma
frequéncia inicial de baixo valor até uma frequéncia final de valor mais alto, ou vice-versa. A
sequéncia x(n) de um sinal chirp é dada por

x(n) = A-sin (217—7:71 <%n + f1>) ) (29)

sendo n=0,1,---,N—1, onde f; e f, representam a frequéncia inicial e final,
respectivamente, A é a amplitude, N é o niUmero de amostras e F, € a taxa de amostragem.
Embora o dispositivo DAQ utilizado permita uma taxa de amostragem de 250 kS/s e a
frequéncia de Nyquist seja de F,/2 (125 kHz), bons resultados experimentais observados
durante os primeiros ensaios foram obtidos com o sinal a 25% desse valor, ou seja, desde um
nivel DC (f; = 0) até F,/8 (f, = 31,25 kHz).

O sinal pseudoaleatério é gerado inicialmente pela funcdo randn do MATLAB® e
seria similar a um ruido branco aleatorio. Este sinal possui como caracteristicas importantes a
média igual a 0 (zero) e variancia igual a 1 (um).

O sinal pseudoaleatério binario é gerado pela funcdo idinput do MATLAB®. Esta
fungdo foi configurada para gerar um sinal binario pseudoaleatorio com uma banda

predefinida.
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4.3.3. Pré-processamento das curvas de impedancia

O sistema de aquisicdo de impedancia apds a extracdo das curvas de impedancia
apresenta um sinal discreto que, dependendo da funcdo utilizada para a realizacdo da
Transformada de Fourier, podera representar este mesmo sinal com um grande namero de
amostras no dominio da frequéncia. Em funcdo da proposta de classificacdo da curva, propGe-
se 0 tratamento do sinal antes de realizar a classificacdo para adequar 0 nimero de pontos ao
tamanho do vetor de entrada do classificador.

Um método proposto que apresentou um desempenho bastante satisfatorio foi a funcéo
freqz do MATLAB®. Esta funcéo realiza a Transformada de Fourier do sinal retornando dois
vetores: um vetor com a magnitude da resposta em frequéncia do sinal e outro vetor com a
frequéncia angular correspondente. O vetor com a frequéncia angular possui valores que
variam entre 0 (zero) e m radianos. Para este trabalho foi inicialmente definido o nimero
padrdo da funcdo, no caso, 512 amostras e posteriormente foram realizados experimentos com
apenas 32 amostras. Para a apresentacdo das curvas em graficos é necessario normalizar o
eixo das frequéncias. No caso da apresentacdo em hertz pode-se dividir o vetor por 7 e

multiplicar pela frequéncia de Nyquist, no caso 125 kHz.

4.3.4. Escolha da faixa de frequéncia e uso de banco de filtros

Dentro do método de EMI, usualmente escolhe-se uma faixa de frequéncia 6tima para
a avaliacdo de métrica ou, como na proposta deste trabalho, a classificagdo das curvas de
impedancia. A bibliografia mostra que esta escolha da faixa de frequéncia em geral é feita por
tentativa e erro ou por meio de uma avaliacéo visual da curva, observando os picos da curva
de impedancia que representam as frequéncias naturais do transdutor. As faixas usualmente
utilizadas encontram-se entre 20 kHz e 200 kHz e podem variar em intervalos de 10 kHz a 20
kHz.

Em um primeiro momento os classificadores serdo ajustados e avaliados para
classificar toda a curva, ou seja, toda a banda de frequéncia do sinal. Isso sera possivel pelo
uso da funcdo freqz do MATLAB® que transforma a curva de impedancia em um vetor com
apenas 512 pontos, viabilizando o processamento realizado pelos algoritmos dos
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classificadores. Este modelo descrito pode ser visualizado na Figura 25, também rotulado
como Modelo 1.

Posteriormente serd feito um estudo sobre o desempenho do sistema de
monitoramento utilizando um modelo em sub-bandas por meio de um banco de filtros e
decimacdo do sinal. Para este modelo serd ajustado e avaliado apenas o classificador KNN,
para k = 1. O uso do banco de filtros permite que a curva de impedancia apresente valores
em faixas especificas de frequéncia.

Com esse modelo é possivel avaliar o desempenho do sistema para diversas faixas de
frequéncia por uma metodologia mais pragmatica e menos empirica. Desta forma, pretende-se
avaliar se € mais vantajoso monitorar uma faixa especifica de frequéncia ou se o0 uso de toda a
banda é efetivamente o mais adequado. A Figura 26 ilustra 0 modelo 2 proposto para esta

dissertacdo.
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Figura 25 — Diagrama do Modelo 1 para calculo da curva de impedéancia banda cheia.

O uso de banco de filtros foi possivel por meio de algoritmos desenvolvidos no
MATLAB® que aplicam principios de banco de filtros modulados por cosseno. Alguns
protétipos desenvolvidos por (Batalheiro, 2000) compdem os algoritmos mencionados. O
banco de filtros de L canais (ou sub-bandas) é aplicado em sinais no dominio do tempo e, por
isso, h4 a necessidade de utilizar a Transformada Discreta de Fourier Inversa, conforme
observado na Figura 26.

Na etapa de decimacdo atua o decimador (compressor) que reduz a taxa de
amostragem do sinal, adequando-a a sua largura de banda. A Figura 27 mostra o esquematico
de um compressor de taxa de amostragem. Supondo um sinal x(n) presente na entrada do
decimador, pode-se definir a saida do compressor y,(n) como sendo

yp(n) = x(nM), (30)
onde M é um ndmero inteiro.
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Figura 27 — Decimador (Batalheiro, 2000).

Foi definido inicialmente para este trabalho utilizar 4 (quatro) bancos de filtros

distintos com L = 2,4, 8 e 16 canais. Também foi definido utilizar 2 Fatores de Decimacao

distintos para cada caso: M = L/2 e M = L e vetor de atributos de entrada com 32 pontos.
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5. RESULTADOS

Ao final do desenvolvimento e teste dos sistemas propostos para esta dissertacdo, sao
apresentados os resultados para fins de avaliagdo de ambos os sistemas. Para cada sistema
classificador, sdo apresentados os resultados de suas respectivas avaliagbes conforme
metodologia apresentada no Capitulo 2. Os resultados terdo como foco 0s seguintes
elementos: acuracia (Witten & Frank, 2005), sensibilidade (Witten & Frank, 2005),
especificidade (Witten & Frank, 2005) e area abaixo da curva ROC (ROC, do inglés Receiver
Operating Characteristic) (Witten & Frank, 2005). Os referidos elementos s&o indicadores de
desempenho dos classificadores e servem de pardmetro tanto na fase de ajuste dos
classificadores quanto na sua avaliacdo final de desempenho.

Durante as fases de ajuste e avaliacdo foi adotado como padrdo o uso do método de
validacdo cruzada em face principalmente do fato do conjunto de dados apresentar um
numero reduzido de exemplos.

Segundo (Witten & Frank, 2005), a validacdo cruzada ¢ um método capaz de avaliar o
erro de generalizacdo de um classificador. O conjunto de dados é dividido em p particdes,
sendo que p — 1 particdes sdo usadas para treinamento e uma para teste. Este procedimento é
repetido p vezes. Ao final dos experimentos é feita uma média dos resultados de cada teste.
Este procedimento impede, por exemplo, que um resultado com uma taxa de acuracia
eventualmente muito alta ou muito baixa, devido a uma divisdo especifica dos dados em
conjunto de treino e teste, represente o desempenho do classificador.

Os indicadores de desempenho apresentados no inicio deste capitulo sdo regularmente
utilizados em classificadores inteligentes. A acuracia é um indicador simples que representa a
taxa de acerto do classificador, independente se a avaliagéo é referente a falha ou nao falha
ou, em outra andlise, pelo positivo verdadeiro ou negativo verdadeiro. A sensibilidade &
conhecida como a taxa de positivos verdadeiros enquanto que a especificidade é conhecida
como a taxa de negativos verdadeiros. A curva ROC ilustra o desempenho de um classificador
por meio de um gréfico sensibilidade versus (1 - especificidade) (Fawcett, 2005). Usualmente
utiliza-se a Area Abaixo da Curva ROC (AUC, do inglés Area Under ROC Curve) como
indicador de desempenho do classificador. Este indicador torna-se muito Util quando se quer

comparar o desempenho entre 2 classificadores.
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5.1. Resultados do sistema classificador para apoio a decisdo em reparo estrutural de

componentes aeronauticos

O primeiro passo realizado para a obtencdo dos resultados foi a determinacdo dos
parametros utilizados pelos classificadores. (Amaral & Lopes, 2011) definiram os parametros
por meio da comparacdo do valor do erro de classificacdo obtido com 10 repeticdes de uma
validacao cruzada com cinco particdes. A validacdo cruzada foi utilizada porque o conjunto
disponivel de dados € relativamente pequeno e para estes casos a validagdo cruzada fornece
uma boa estimativa do erro de generalizacdo do classificador (Witten & Frank, 2005). Neste
primeiro estudo, foram coletadas informacBes de 247 pecas (vide item 4.2). Nos
experimentos, o conjunto de treinamento usado na validacdo cruzada tem suas variaveis
normalizadas. Isto é necessario para remover os efeitos causados pelo fato das variaveis
possuirem diferentes faixas de variacdo, conforme pode ser visto na Tabela 2, onde se pode
observar os valores minimo, médio e maximo para as trés varidveis: a maior diferenca de
profundidade encontrada na placa (MDP); numero de areas com perda critica (NAPC) e a

razdo entre o0 somatorio das areas com perdas e a area total (RS).

Tabela 2 — Valor minimo, médio e maximo de cada variavel.

Variavel Min Médio Méx
MDP 0,0092 0,0239 0,1560
NAPC 0 14,6414 77
RS 0 0,2773 0,7458

Uma vez que os parametros foram escolhidos, os classificadores foram avaliados
usando-se como métrica a média do erro de classificacdo obtida em 10 repeticbes de
validacao cruzada com cinco parti¢cBes. A Tabela 3 mostra os resultados obtidos em (Amaral
& Lopes, 2011). Na coluna dos classificadores entre parénteses tém-se 0s parametros

utilizados.

Tabela 3 — Resultados dos classificadores (Amaral & Lopes, 2011).

Classificadores Erro de classifica¢do (desvio padréo)
LDC 0,20 (0,01)
KNN (K=11) 0,18 (0,01)
SVM Polinomial (p=7 e C=90,50) 0,17 (0,01)
SVM Radial (r=0,7071 e C=128) 0,17 (0,01)

Conforme mencionado anteriormente (ver se¢édo 4.2.4), para a continuagdo do trabalho

desenvolvido foram realizados quatro experimentos para que fosse possivel fazer uma
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comparacao entre eles. O primeiro experimento foi feito com os atributos iniciais utilizados
em (Amaral & Lopes, 2011). O segundo experimento foi realizado utilizando como vetor de
entrada as diferencas de profundidades mensuradas em toda a area. O terceiro experimento
utilizou uma busca dos melhores pontos das diferencas de profundidade com o objetivo de
minimizar o erro e finalmente o quarto experimento foi feito com o0s novos atributos
propostos (vide item 4.2).

Os experimentos com o classificador KNN e o classificador RNA utilizaram a
normalizacdo para obter média igual a 0 e variancia unitaria, enquanto que nos experimentos
com o0 SVM a normalizacéo realizada colocou as faixas de variacdo das varidveis entre O e 1,
conforme recomendado em (Hsu et al, 2010). Os classificadores foram implementados com o
auxilio de uma toolbox para MATLAB® chamada prtools (Duin et al, 2007). O classificador

KNN tem como parametro a ser escolhido o nimero K de vizinhos.
Tabela 4 — Resultados do classificador KNN

K Partigdes Repeticdes Acurécia AUC

1 10 3 0,97 (0,04) 0,99 (0,01)
3 10 3 0,97 (0,04) 0,98 (0,03)
5 10 3 0,97 (0,03) 0,99 (0,03)
7 10 3 0,97 (0,03) 0,99 (0,02)
9 10 3 0,97 (0,04) 0,99 (0,02)

No KNN, o pardmetro a ser ajustado € o nimero de vizinhos e na RNA, é o numero de
neurdnios na camada escondida. No caso do SVM, tanto o linear quanto de base radial, foi
feita uma busca para encontrar os parametros. No caso do SVM linear, deseja-se encontrar
apenas o parametro de regularizacdo C. Esta busca foi realizada como sugerido em (Hsu et al.,
2010). Para 0 SVM de base radial, a busca foi realizada em uma malha formada pelos valores
do raio r = 2715,2713 ... )23 e € = 275,273,..., 215, Uma vez encontrada a melhor regio,
foi realizada uma busca local encontrando os melhores valores de C e r.

Uma vez que os parametros foram escolhidos, os classificadores foram avaliados
usando como métricas a acurécia, sensibilidade, especificidade e AUC. Estas métricas foram
obtidas por meio de 3 repeti¢cdes de validacdo cruzada com 10 particdes. Cabe destacar que
todas as classificacfes foram avaliadas tendo como referéncia a presenca de falha, ou em
outras palavras a classe 2 (positivo), (ver Secdo 4.1). As Tabelas 5, 6, 7 e 8, e as respectivas
curvas ROC mostram os resultados obtidos apos os ajustes de parametros. Na linha dos
classificadores entre parénteses tém-se os parametros utilizados. Na linha das taxas de acerto
as métricas acuracia, sensibilidade, especificidade e AUC estdo ordenadas de cima para baixo

e entre parénteses encontra-se 0 desvio padréo.



Tabela 5 — Resultados do experimento 1 (atributos iniciais).
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Indicadores SVM-LINEAR (C=11,31) KNN (11) RNA (n=2) SVM-r (C=76,11 r=0,59)
Acuracia 0.81 (0.07) 0.82 (0.07) 0.83 (0.07) 0.83 (0.08)
Sensibilidade 0.77 (0.14) 0.70 (0.14) 0.71 (0.14) 0.73 (0.13)
Especificidade 0.86 (0.08) 0.94 (0.08) 0.95 (0.06) 0.94 (0.09)
AUC 0.89 (0.06) 0.86 (0.07) 0.89 (0.06) 0.88 (0.06)
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Figura 28 — Curva ROC dos resultados do experimento 1.

Tabela 6 — Resultados do experimento 2 (todos 0s pontos da imagem).

Indicadores SVM-LINEAR (C=1) KNN (1) RNA (n=5) SVM-r (C=16 r=4)
Acuracia 0.86 (0.08) 0.83(0.07) 0.84 (0.07) 0.89 (0.08)
Sensibilidade 0.82(0.12) 0.80 (0.12) 0.80 (0.12) 0.87 (0.13)
Especificidade 0.89 (0.08) 0.86 (0.10) 0.88 (0.11) 0.91 (0.10)
AUC 0.91 (0.08) 0.89 (0.07) 0.92 (0.07) 0.95 (0.05)
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Figura 29 — Curva ROC dos resultados do experimento 2.

Tabela 7 — Resultados do experimento 3 (selecio dos pontos atraves de uma busca forgada).

Indicadores SVM-LINEAR (C=2) KNN (1) RNA (n=2) SVM-r (C=1,68 r=1)
Acuracia 0.74 (0.09) 0.76 (0.07) 0.75 (0.08) 0.84 (0.09)
Sensibilidade 0.71(0.13) 0.66 (0.14) 0.73 (0.13) 0.88 (0.09)
Especificidade 0.78(0.11) 0.85 (0.10) 0.78 (0.13) 0.80 (0.13)
AUC 0.79 (0.10) 0.84 (0.08) 0.79 (0.09) 0.91 (0.06)
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Figura 30 — Curva ROC dos resultados do experimento 3.
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Tabela 8 — Resultados do experimento 4 (novos atributos).

Indicadores SVM-LINEAR (C=152,22) KNN (1) RNA (n=3) SVM-r (C=0,5 r=0,07)
Acuracia 0.97 (0.03) 0.97 (0.04) 0.99 (0.03) 0.99 (0.02)
Sensibilidade 0.97 (0.04) 0.96 (0.06) 0.98 (0.04) 0.99 (0.03)
Especificidade 0.98 (0.04) 0.98 (0.05) 0.99 (0.03) 0.99 (0.04)
AUC 0.99 (0.01) 0.99 (0.01) 0.99 (0.02) 0.99 (0.02)
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Figura 31 — Curva ROC dos resultados do experimento 4.

Os resultados apresentam claramente um desempenho melhor quando sdo extraidos 0s
atributos do experimento 4. Isso evidencia a importancia da avaliacdo do especialista dentro
do processo de desenvolvimento dos sistemas inteligentes. O indice de acerto nos diferentes
indicadores do experimento 4 demonstra que o sistema possui potencial para que em trabalhos

futuros se desenvolvam modelos de apoio a decisdo em reparo estrutural.

5.2.  Resultados do sistema inteligente de monitoramento de integridade estrutural

baseado em impedancia eletromecanica

Nesta etapa serdo apresentados os ensaios de validacdo do sistema proposto para
monitoramento de estruturas. Inicialmente foi realizada a validacdo do sistema de aquisicdo
de impedéancia utilizando um circuito Resistor Capacitor (RC). Em seguida, foram propostos

0s ensaios para a classificacdo do possivel dano quanto a distancia e posi¢do. Finalmente foi
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realizado um ensaio para analisar a capacidade do sistema proposto em identificar um dano

severo especifico dentro de condigdes diversas da estrutura.

5.2.1. Validacdo do sistema de aquisicdo de impedancia

Inicialmente, antes de realizar a validacdo do sistema classificador em questéo, foi
realizado um ensaio com o objetivo de validar o sistema de aquisi¢do de impedancia. O ensaio
proposto foi a realizacdo de medigdes da curva de impedancia de um circuito RC com o
levantamento da medida de erro utilizando como referéncia a curva teorica.

Foram definidos 4 (quatro) circuitos RC com 4 diferentes constantes de tempo: 0,01
ms, 0,1 ms,1 ms e 10 ms. Foram utilizadas 2 (duas) décadas, 1 resistiva e outra capacitiva.
Ambos os dispositivos foram medidos por um multimetro digital modelo ICEL MD-6450 e os
valores medidos foram utilizados como padréo (valores reais) durante todos os ensaios.

As Figuras 32 e 33 mostram os resultados dos ensaios para 0s circuitos com constante
de tempo 0,01 ms e 0,1 ms, utilizando 2 (dois) sinais de excita¢do, o sinal chirp e o sinal
pseudoaleatorio. E possivel observar que, para o circuito de constante de tempo 0,1 ms, a
curva apresenta um desvio elevado na regido de baixa frequéncia. Os circuitos com constante
de tempo 1 ms e 10 ms apresentaram resultados piores que o apresentado pelo circuito com
constante de tempo 0,1 ms. Ressalta-se também que os resultados apresentados pelos ensaios
com o sinal de excitacdo pseudoaleatério binario foram similares aos resultados dos ensaios
com o sinal de excitacdo pseudoaleatdrio.

Com base nos graficos apresentados e nos valores de erro para o pior sinal, no caso o
sinal chirp, descritos na Tabela 9, constata-se que o sistema proposto apresenta um
desempenho satisfatorio para as condi¢Ges encontradas durante os ensaios de monitoramento
de impedancia eletromecanica, bem como para a faixa de frequéncia de interesse. Com efeito,
a simplicidade deste sistema de aquisicdo de impedéancia, aliado & sua aplica¢cdo no modelo

EMI, caracteriza-o como um sistema dedicado e de baixo custo.
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Figura 32 — Curvas de impedéancia de um circuito RC para resposta ao sinal chirp de excita¢do (constante
de tempo (a) - 0,01 ms e (b) - 0,1 ms).
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Figura 33 — Curvas de impedancia de um circuito RC para resposta ao sinal pseudoaleatorio de excitacao

(constante de tempo (a) - 0,01 ms e (b) - 0,1 ms).

Tabela 9 — Valores de erro quadratico médio durante a validagdo com o circuito RC (sinal de excitacéo

chirp).

Faixa de frequéncia

Circuito RC para 0,01 ms

(constante de tempo)

Circuito RC para 0,1 ms

(constante de tempo)

1k até 2kHz 21,33% 19,03%
8k até 10kHz 12,48% 7,21%
20kHz ate 25kHz 9,25% 1,71%




74

5.2.2. Validacdo do sistema de monitoramento de integridade estrutural

Considerando a estrutura apresentada e a classificacdo proposta, foi definida uma
metodologia de ensaios para a composi¢do do conjunto de dados de treinamento e teste. Esta
metodologia compreendeu a realizacdo de um grupo de 470 ensaios com a barra de aluminio
nas condi¢cdes sem dano, dano(s) a direita, dano(s) a esquerda, dano(s) longe do transdutor,
dano(s) perto do transdutor e dano severo. Os danos poderiam estar presentes isoladamente ou
em conjunto.

Conforme descrito no item 1.4, o modelo de classificacdo € ilustrado na Figura 34.
Este modelo abrange areas de interesse na manutencdo aerondutica, bem como permite que a

avaliagédo do sistema classificador alcance diferentes classes e condigdes.
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Figura 34 — Diagrama com o modelo de classificacdo do sistema de monitoramento EMI proposto.
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Os ensaios foram realizados de forma que os exemplos com a barra na condi¢do de
falha poderiam conter um ou varios danos. Os critérios de analise da falha podem ser

observados na Tabela 10. As posic6es indicadas podem ser verificadas na Figura 21.

Tabela 10 — Critérios de falhas da barra de aluminio.

Critério de falha Posicdo do(s) dano(s) na barra de aluminio
Base line Nenhuma posicdo
Dano(s) a direita Posi¢des 6 a 10
Dano(s) a esquerda Posicbes 1 a5
Dano(s) longe do transdutor Posicoes 1, 2,9 e 10
Dano(s) perto do transdutor Posicdes 3 a8
Dano severo Posicédo 4

Com os critérios de falha definidos foi possivel estabelecer para cada exemplo uma
classe para cada classificagdo. Desta forma foi obtido ao final dos experimentos um conjunto
de exemplos a serem avaliados em alguns classificadores pré-estabelecidos.

Similarmente a metodologia desenvolvida na avaliacdo do sistema de apoio a decisdo
na classificacdo de imagens de ultrassom, a avaliacdo foi procedida por meio de repeti¢des de
uma validacdo cruzada com dez particGes, pois neste caso ha& disponivel um conjunto
relativamente pequeno de dados.

Os ensaios realizados extrairam dados de tensdo e corrente que permitiram construir as
curvas de impedancia (ver Equacdo 28). Para efeitos de classificacdo, ha 2 grupos, conforme
descrito no item 4.3.4, ou seja, no modelo 1 é considerada a banda cheia da curva de

impedancia e no modelo 2 considera-se uma faixa de frequéncia especifica.

5.2.3. Avaliacdo do sistema para banda cheia

A avaliacdo do sistema inteligente e seus classificadores é iniciada pelo método de
ajuste, conforme descrito anteriormente. Para o modelo 1 (banda cheia) foi definida
inicialmente a utilizacdo da funcdo freqz com o padrdo de 512 pontos. O ajuste seguiu 0
mesmo procedimento descrito no item 5.1. Ap6s a andlise de desempenho dos classificadores
para 0os melhores pardmetros ajustados, € possivel extrair algumas informac6es. Nas Tabelas
11 a 16 e possivel observar o resultado apds ajuste dos classificadores para a avaliacdo dos

diferentes critérios de falha.
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Cabe destacar que inicialmente foi adotado o classificador LDC como o Unico
classificador linear do grupo de classificadores definidos durante a fase de experimentos.
Entretanto, ele apresentou um baixo desempenho quando comparado com 0s outros
classificadores. Isso ndo significa que o caso em estudo seja efetivamente nao linear, mas sim
possivelmente que o classificador escolhido ndo seja adequado para a avaliacdo desse
problema. Sera visto mais a frente a substituicdo do classificador LDC pelo classificador

SVM linear, o que permitiu obter melhores resultados.

Tabela 11 — Resultados dos classificadores para critério base line.

Sinais de excitacdo e resultados dos LDC KNN RNA SVM radial
classificadores
Acurécia 0.50 0.98 0.98 1.00
Sinal Sensibilidade 0.00 1.00 1.00 1.00
Pseudoaleatério Especificidade 1.00 0.96 0.96 1.00
AUC 0.50 1.00 0.98 1.00
Acurécia 0.50 0.98 0.96 1.00
. ) Sensibilidade 0.00 1.00 1.00 1.00
Sinal Chirp o
Especificidade 1.00 0.95 091 1.00
AUC 0.50 1.00 0.96 1.00
Sinal Acurécia 0.50 0.98 0.97 1.00
ina
. Sensibilidade 0.00 1.00 1.00 1.00
Pseudoaleatério o
. Especificidade 1.00 0.95 0.94 1.00
binario
AUC 0.50 1.00 0.97 1.00

Tabela 12 — Resultados dos classificadores para critério dano(s) a direita.

Sinais de excitagdo e resultados dos LDC KNN RNA SVM radial
classificadores
Acuréacia 0.50 0.93 0.92 0.94
Sinal Sensibilidade 0.00 0.97 0.92 0.95
Pseudoaleatério Especificidade 1.00 0.89 0.92 0.93
AUC 0.50 0.97 0.98 0.98
Acuréacia 0.50 0.95 0.94 0.94
Sensibilidade 0.00 0.97 0.95 0.97
Sinal Chirp
Especificidade 1.00 0.93 0.92 0.92
AUC 0.50 0.97 0.97 0.96
Sinal Acurécia 0.50 0.94 0.93 0.95
ina
. Sensibilidade 0.00 0.96 0.93 0.96
Pseudoaleatdrio o
. Especificidade 1.00 0.92 0.93 0.93
binario
AUC 0.50 0.97 0.96 0.97




Tabela 13 — Resultados dos classificadores para critério dano(s) a esquerda.

Sinais de excita¢do e resultados dos LDC KNN RNA SVM radial
classificadores
Acurécia 0.50 0.94 0.92 0.93
Sinal Sensibilidade 0.00 0.93 0.90 0.92
Pseudoaleatdrio Especificidade 1.00 0.96 0.94 0.93
AUC 0.50 0.97 0.95 0.96
Acurécia 0.50 0.95 0.93 0.95
. . Sensibilidade 0.00 0.96 0.90 0.95
Sinal Chirp o
Especificidade 1.00 0.94 0.96 0.96
AUC 0.50 0.97 0.96 0.98
Sinal Acurécia 0.50 0.94 0.92 0.96
ina
. Sensibilidade 0.00 0.94 0.90 0.96
Pseudoaleatério o
. Especificidade 1.00 0.93 0.93 0.96
binério
AUC 0.50 0.96 0.95 0.95

Tabela 14 — Resultados dos classificadores para critério dano(s) longe.

Sinais de excitacdo e resultados dos LDC KNN RNA SVM radial
classificadores
Acurécia 0.50 0.91 0.89 0.90
Sinal Sensibilidade 0.00 0.88 0.85 0.86
Pseudoaleatério Especificidade 1.00 0.95 0.92 0.94
AUC 0.50 0.95 0.93 0.90
Acurécia 0.50 0.92 0.85 0.91
. . Sensibilidade 0.00 0.90 0.80 0.88
Sinal Chirp L
Especificidade 1.00 0.94 091 0.94
AUC 0.50 0.94 0.91 0.97
Sinal Acurécia 0.50 0.90 0.87 0.91
ina
. Sensibilidade 0.00 0.84 0.84 0.87
Pseudoaleatdrio o
L Especificidade 1.00 0.95 0.90 0.95
binario
AUC 0.50 0.94 0.89 0.96

Tabela 15 — Resultados dos classificadores para critério dano(s) perto.

Sinais de excita¢do e resultados dos LDC KNN RNA SVM radial
classificadores
Acuréacia 0.50 0.93 0.92 0.92
Sinal Sensibilidade 0.00 0.97 0.95 0.99
Pseudoaleatério Especificidade 1.00 0.88 0.89 0.85
AUC 0.50 0.96 0.95 0.96
Acuréacia 0.50 0.94 0.90 0.93
Sensibilidade 0.00 0.97 0.93 0.97
Sinal Chirp
Especificidade 1.00 0.90 0.87 0.89
AUC 0.50 0.96 0.94 0.96
Sinal Acuréacia 0.50 0.92 0.92 0.91
ina
Sensibilidade 0.00 0.97 0.93 0.97
Pseudoaleatério
. Especificidade 1.00 0.87 0.91 0.85
binério
AUC 0.50 0.95 0.94 0.95
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Tabela 16 — Resultados dos classificadores para critério dano severo.

Sinais de excita¢do e resultados dos LDC KNN RNA SVM radial
classificadores
Acurécia 0.50 0.90 0.88 0.90
Sinal Sensibilidade 0.00 0.86 0.82 0.86
Pseudoaleatdrio Especificidade 1.00 0.94 0.93 0.94
AUC 0.50 0.95 0.92 0.96
Acurécia 0.50 0.87 0.90 0.92
. . Sensibilidade 0.00 0.80 0.85 0.88
Sinal Chirp o
Especificidade 1.00 0.93 0.94 0.95
AUC 0.50 0.94 0.94 0.95
Sinal Acurécia 0.49 0.88 0.88 0.88
ina
. Sensibilidade 0.01 0.85 0.85 0.85
Pseudoaleatério o
. Especificidade 0.99 0.91 0.91 0.92
binério
AUC 0.49 0.95 0.93 0.94

Na Tabela 17 encontram-se os resultados dos melhores classificadores para cada tipo
de falha, dentro da avaliacdo banda cheia da curva de impedancia com 512 pontos, reforcando
ainda que a classificagdo foi realizada tendo como referéncia a classe 2, ou a condi¢gdo com
falha. Destaca-se que a partir da Tabela 17, todos os valores entre parénteses representam os

respectivos desvios padroes.

Tabela 17 — Resultados dos melhores classificadores por tipo de falha para avaliagdo banda cheia com 512

pontos.

Base line Dano a Dano a Dano longe Dano perto Dano severo

Sinais de excitacéo SVM radial direita esquerda KNN SVM radial SVM radial

SVM radial SVM radial

Acurécia 1.00 (0.00) | 0.94 (0.06) 0.93 (0.05) 0.91 (0.10) 0.92 (0.09) 0.90 (0.07)

Sinal Sensibilidade 1.00 (0.00) | 0.95(0.08) 0.92 (0.09) 0.88 (0.18) 0.99 (0.03) 0.86 (0.12)
pseudoaleatorio | Especificidade | 1.00 (0.00) | 0.93(0.09) 0.93(0.07) 0.95 (0.07) 0.85(0.17) 0.94 (0.06)
AUC 1.00 (0.00) | 0.98 (0.04) 0.96 (0.04) 0.95 (0.07) 0.96 (0.07) 0.96 (0.04)

Acurécia 1.00 (0.00) | 0.94 (0.05) 0.95 (0.05) 0.92 (0.09) 0.93 (0.10) 0.92 (0.07)

Sinal chirp Sensibilidade 1.00 (0.00) | 0.97 (0.06) 0.95 (0.08) 0.90 (0.17) 0.97 (0.06) 0.88 (0.13)
Especificidade | 1.00 (0.00) | 0.92(0.10) 0.96 (0.05) 0.94 (0.08) 0.89 (0.17) 0.95 (0.04)

AUC 1.00 (0.00) | 0.96 (0.05) 0.98 (0.03) 0.94 (0.08) 0.96 (0.08) 0.95 (0.05)

Sinal Acurécia 1.00 (0.00) | 0.95 (0.05) 0.96 (0.04) 0.90 (0.13) 0.91 (0.10) 0.88 (0.05)

Sensibilidade | 1.00 (0.00) | 0.96(0.08) | 0.96(0.06) | 0.84(0.25) | 0.97(0.08) 0.85 (0.11)
Especificidade | 1.00 (0.00) | 0.93(0.09) | 0.96(0.05) | 0.95(0.10) | 0.85(0.19) 0.92 (0.06)
AUC 1.00 (0.00) | 0.97 (0.05) | 0.95(0.08) | 0.94(0.08) | 0.95(0.09) 0.94 (0.06)

pseudoaleatorio

binario

Os resultados da Tabela 17 demonstram que o classificador SVM radial apresentou o
melhor desempenho entre os classificadores avaliados, com excegdo da condigdo “dano
longe” em que o classificador KNN indicou o melhor desempenho, porém tendo o
classificador SVM radial nesta mesma condi¢cdo obtido resultados muito préximos.

Considerando ainda as Tabelas de 11 a 17 onde o classificador RNA apresentou um
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desempenho ligeiramente inferior ao classificador SVM radial para classificagdes com apenas
1 neurbnio na camada escondida uma vez que o nudmero de atributos de entrada é grande
(512), a RNA tem um grande nimero de parametros livres que poderiam levar a um overfit se
a validacdo cruzada ndo fosse utilizada. O modelo gerado com apenas 1 neurénio é aquele que
apresenta a melhor generalizagdo nestas condigdes.

Nesta primeira avaliacdo, os resultados foram bastante satisfatorios para as
classificacbes quanto as condi¢bes sem dano, “dano a direita” e “dano a esquerda”. Para as
classificacbes “dano longe”, “dano perto” e “dano severo” os resultados foram menos
satisfatorios, porém também com taxas altas de acuracia e AUC. O sistema atende muito bem
a sua proposta inicial, ou seja, monitorar a estrutura e classifica-la quanto a existéncia ou ndo
de uma falha. Além disso, é capaz de identificar se existe ou ndo um dano a direita ou a
esquerda do transdutor com uma taxa de acurécia bastante elevada. O sistema apresenta uma
dificuldade ligeiramente superior para uma identificacdo de localizagdo quanto a distancia,
principalmente na condigdo “dano longe”. Esta dificuldade esta relacionada a limitacdo do
sistema de aquisicdo de impedancia e do método EMI para danos em estruturas localizados
em regides distantes do transdutor PZT. Este componente do sistema tem um alcance limitado
devido principalmente a trabalhar em uma condigcdo de frequéncia alta. Existem diferentes
transdutores PZT no mercado e a escolha do modelo esta condicionada a funcionalidade do
sistema. (Junior e Silva, 2005) indicam que sistemas que trabalham com faixas de frequéncia
maiores possuem maior sensibilidade, porém menor alcance. Por outro lado, sistemas que
trabalnam com faixas de frequéncia menores e possuem maior capacidade de transmitir
energia durante a vibragdo da estrutura possuem maior alcance, porém menor sensibilidade.

Ainda dentro desta avaliagdo, a condigdo “dano severo” também apresentou uma
dificuldade ligeiramente superior de classificar corretamente a classe com falha em relacéo as
condig¢des “dano a direita” e “dano a esquerda”. Esta dificuldade aparenta estar relacionada ao
fato de que esta condicdo € mais especifica do que as outras condigdes, pois é a identificacdo
de um dano em uma Unica posi¢do, enquanto que as outras condi¢des reinem um grupo de
condigdes de dano em diferentes posigdes. Ressalta-se ainda que os ensaios foram realizados
com diferentes conjuntos de porcas e parafusos. Para 0 método EMI, uma pequena variacao
de massa entre dois parafusos ou porcas iguais, porem de lotes de fabricacdo diferentes,

acarreta em uma variagdo na curva de impedancia.
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5.2.4. Avaliacdo do sistema para banda cheia com curva de 32 pontos

No passo seguinte, foi colocada a proposta de avaliar a execucdo do pré-
processamento para extracdo de curvas de impedancia com menos pontos. Isso permitiria uma
reducdo consideravel de esforco computacional, visto que dentro da proposta do vetor de
atributos ser a propria curva de impedancia, uma condicdo da curva com 512 amostras implica
em um vetor de atributos com 512 pontos o que configura uma dimensao grande para um
vetor de entrada em determinados classificadores. A diminuicdo do nimero de atributos no
vetor de entrada possibilita a obtencdo de modelos com maior capacidade de generalizagéo,
uma vez que o numero de parametros livres a ser ajustados € menor. Isto posto, tem-se que a
prépria funcdo freqz possui um parametro de ajuste de saida. Com isso, foram repetidos 0s
mesmos ensaios realizados para banda cheia com 512 pontos, porém ajustando a fungdo para
gerar curvas com 256, 128, 64 e 32 pontos. Inicialmente foram realizados experimentos com o
classificador KNN gue demonstraram a ndo ocorréncia de uma degradacéo significativa para
curvas de impedancia com menos amostras, inclusive para a condi¢do de 32 amostras.

Ap0s esta etapa de experimentos, foi realizado um novo ajuste de classificadores para
as curvas com 32 amostras utilizando o mesmo procedimento dos experimentos com 512
amostras. As Tabelas 18 a 23 comparam os resultados entre os 4 classificadores avaliados

para a condicao de vetor de atributos com 32 pontos e o melhor resultado para a condigédo de

512 pontos.

Tabela 18 — Resultados dos classificadores para critério base line.

Sinais de . 32 pontos 512 pontos
) Metrica
excitacéo SVM linear KNN RNA SVM radial SVM radial
Acuracia 0.79 (0.06) 0.97 (0.02) 0.97 (0.03) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00)
) Sensibilidade 0.79 (0.13) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00)
Pseudoaleatdrio

Especificidade 0.80 (0.10) 0.94 (0.04) 0.94 (0.06) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00)
AUC 0.85 (0.06) 1.00 (0.00) 0.97 (0.03) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00)
Acuracia 0.62 (0.08) 0.96 (0.03) 0.95 (0.04) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00)
Chirp Sensibilidade 0.42 (0.13) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00)
Especificidade 0.83 (0.10) 0.92 (0.05) 0.89 (0.08) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00)
AUC 0.69 (0.09) 1.00 (0.00) 0.94 (0.05) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00)
Acuracia 0.81 (0.07) 0.97 (0.03) 0.96 (0.03) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00)
Pseudoaleatério Sensibilidade 0.84 (0.12) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00)
binario Especificidade 0.78 (0.10) 0.93 (0.06) 0.92 (0.06) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00)
AUC 0.85(0.07) 1.00 (0.00) 0.95 (0.04) 1.00 (0.00) 1.00 (0.00)




Tabela 19 — Resultados dos classificadores para critério dano a direita.
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Sinais de 32 pontos 512 pontos
. Meétrica
excitacio SVM linear KNN RNA SVM radial SVM radial
Acuracia 0.86 (0.07) 0.95 (0.05) 0.92 (0.07) 0.94 (0.06) 0.94 (0.06)
) Sensibilidade 0.87 (0.11) 0.97 (0.06) 0.93 (0.08) 0.95 (0.08) 0.95 (0.08)
Pseudoaleatdrio
Especificidade 0.85 (0.12) 0.93 (0.09) 0.91 (0.11) 0.93 (0.09) 0.93 (0.09)
AUC 0.94 (0.06) 0.96 (0.05) 0.97 (0.03) 0.98 (0.02) 0.98 (0.04)
Acuracia 0.86 (0.07) 0.91 (0.05) 0.85 (0.09) 0.92 (0.06) 0.94 (0.05)
Chirp Sensibilidade 0.86 (0.12) 0.91 (0.10) 0.85 (0.13) 0.92 (0.09) 0.97 (0.06)
Especificidade 0.86 (0.13) 0.92 (0.08) 0.85 (0.13) 0.93 (0.09) 0.92 (0.10)
AUC 0.92 (0.07) 0.96 (0.04) 0.91 (0.08) 0.95 (0.05) 0.96 (0.05)
Acuracia 0.91 (0.09) 0.93 (0.06) 0.93 (0.05) 0.95 (0.05) 0.95 (0.05)
Pseudoaleatdrio Sensibilidade 0.91 (0.12) 0.91 (0.10) 0.91 (0.08) 0.96 (0.10) 0.96 (0.08)
binario Especificidade 0.91 (0.10) 0.94 (0.08) 0.94 (0.07) 0.94 (0.07) 0.93 (0.09)
AUC 0.94 (0.06) 0.96 (0.05) 0.95 (0.05) 0.97 (0.03) 0.97 (0.05)
Tabela 20 — Resultados dos classificadores para critério dano a esquerda.
Sinais de L 32 pontos 512 pontos
excitacao Meétrica SVM linear KNN RNA SVM radial SVM radial
Acuracia 0.90 (0.08) 0.92 (0.06) 0.89 (0.07) 0.94 (0.05) 0.93 (0.05)
) Sensibilidade 0.91 (0.11) 0.90 (0.13) 0.87 (0.09) 0.92 (0.11) 0.92 (0.09)
Pseudoaleatdrio
Especificidade 0.89 (0.11) 0.94 (0.07) 0.90 (0.10) 0.95 (0.06) 0.93 (0.07)
AUC 0.95 (0.05) 0.95 (0.04) 0.93 (0.07) 0.96 (0.04) 0.96 (0.04)
Acuracia 0.84 (0.09) 0.90 (0.06) 0.85 (0.09) 0.91 (0.07) 0.95 (0.05)
Chirp Sensibilidade 0.83(0.14) 0.93 (0.09) 0.84 (0.16) 0.89 (0.14) 0.95 (0.08)
Especificidade 0.85 (0.11) 0.88 (0.10) 0.85 (0.11) 0.93 (0.08) 0.96 (0.05)
AUC 0.88 (0.10) 0.94 (0.06) 0.93 (0.07) 0.96 (0.05) 0.98 (0.03)
Acuracia 0.89 (0.08) 0.92 (0.05) 0.93(0.05) 0.94 (0.06) 0.96 (0.04)
Pseudoaleatério Sensibilidade 0.89 (0.14) 0.91 (0.10) 0.93 (0.09) 0.96 (0.10) 0.96 (0.06)
binario Especificidade 0.90 (0.11) 0.93 (0.08) 0.93 (0.06) 0.93 (0.08) 0.96 (0.05)
AUC 0.94 (0.06) 0.97 (0.04) 0.95 (0.05) 0.94 (0.08) 0.95 (0.06)
Tabela 21 — Resultados dos classificadores para critério dano longe.
Sinais de . 32 pontos 512 pontos
Métrica
excitacéo SVM linear KNN RNA SVM radial KNN
Acuracia 0.86 (0.11) 0.88 (0.15) 0.86 (0.12) 0.90 (0.13) 0.91 (0.10)
) Sensibilidade 0.79 (0.19) 0.84 (0.29) 0.85 (0.21) 0.86 (0.25) 0.88 (0.18)
Pseudoaleatdrio
Especificidade 0.94 (0.08) 0.92 (0.11) 0.88 (0.15) 0.94 (0.08) 0.95 (0.07)
AUC 0.88 (0.15) 0.93 (0.11) 0.90 (0.11) 0.96 (0.07) 0.95 (0.07)
Acuracia 0.83(0.12) 0.91(0.12) 0.82 (0.12) 0.90 (0.10) 0.92 (0.09)
Chirp Sensibilidade 0.77 (0.21) 0.89 (0.18) 0.75 (0.25) 0.89 (0.19) 0.90 (0.17)
Especificidade 0.89 (0.13) 0.93 (0.09) 0.88 (0.12) 0.91 (0.12) 0.94 (0.08)
AUC 0.89 (0.11) 0.92 (0.13) 0.91 (0.11) 0.96 (0.06) 0.94 (0.08)
Acuracia 0.90 (0.09) 0.90 (0.09) 0.89 (0.09) 0.92 (0.09) 0.90 (0.13)
Pseudoaleatdrio Sensibilidade 0.85(0.17) 0.88 (0.15) 0.85(0.17) 0.88 (0.18) 0.84 (0.25)
binario Especificidade 0.95 (0.08) 0.93 (0.10) 0.92 (0.10) 0.96 (0.07) 0.95 (0.10)
AUC 0.96 (0.08) 0.94 (0.08) 0.93 (0.09) 0.95 (0.06) 0.94 (0.08)




Tabela 22 — Resultados dos classificadores para critério dano perto.
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Sinais de 32 pontos 512 pontos
. Meétrica
excitacio SVM linear KNN RNA SVM radial SVM radial
Acurécia 0.88 (0.10) 0.94 (0.08) 0.91 (0.10) 0.93 (0.08) 0.92 (0.09)
) Sensibilidade 0.94 (0.12) 0.98 (0.06) 0.95 (0.08) 0.97 (0.08) 0.99 (0.03)
Pseudoaleatdrio
Especificidade 0.82 (0.17) 0.90 (0.14) 0.87 (0.19) 0.90 (0.16) 0.85(0.17)
AUC 0.93 (0.13) 0.97 (0.05) 0.95 (0.10) 0.96 (0.06) 0.96 (0.07)
Acurécia 0.83(0.12) 0.91 (0.10) 0.89 (0.09) 0.93 (0.09) 0.93 (0.10)
Chirp Sensibilidade 0.92 (0.10) 0.97 (0.06) 0.90 (0.15) 0.99 (0.04) 0.97 (0.06)
Especificidade 0.75 (0.25) 0.84 (0.18) 0.88 (0.14) 0.87 (0.17) 0.89 (0.17)
AUC 0.89 (0.13) 0.93 (0.10) 0.89 (0.13) 0.94 (0.09) 0.96 (0.08)
Acurécia 0.93 (0.09) 0.92 (0.10) 0.91 (0.09) 0.93 (0.08) 0.91 (0.10)
Pseudoaleatdrio Sensibilidade 0.98 (0.05) 0.97 (0.06) 0.93 (0.13) 0.99 (0.03) 0.97 (0.08)
binario Especificidade 0.87(0.18) 0.87 (0.19) 0.89 (0.16) 0.87 (0.17) 0.85(0.19)
AUC 0.95 (0.07) 0.94 (0.08) 0.94 (0.10) 0.95 (0.09) 0.95 (0.09)
Tabela 23 — Resultados dos classificadores para critério dano severo.
Sinais de L 32 pontos 512 pontos
excitacao Meétrica SVM linear KNN RNA SVM radial SVM radial
Acurécia 0.71 (0.07) 0.89 (0.07) 0.84 (0.08) 0.89 (0.06) 0.90 (0.07)
. Sensibilidade 0.51 (0.15) 0.83(0.13) 0.79 (0.18) 0.83(0.12) 0.86 (0.12)
Pseudoaleatdrio
Especificidade 0.91 (0.07) 0.95 (0.06) 0.88 (0.07) 0.96 (0.04) 0.94 (0.06)
AUC 0.83 (0.09) 0.96 (0.05) 0.91 (0.08) 0.94 (0.06) 0.96 (0.04)
Acurécia 0.75 (0.11) 0.87 (0.08) 0.82 (0.09) 0.88 (0.08) 0.92 (0.07)
Chirp Sensibilidade 0.58 (0.19) 0.82 (0.16) 0.78 (0.18) 0.81(0.17) 0.88 (0.13)
Especificidade 0.91 (0.06) 0.92 (0.06) 0.86 (0.08) 0.95 (0.04) 0.95 (0.04)
AUC 0.82 (0.10) 0.94 (0.06) 0.88 (0.08) 0.94 (0.05) 0.95 (0.05)
Acurécia 0.82 (0.09) 0.89 (0.06) 0.89 (0.07) 0.90 (0.06) 0.88 (0.05)
Pseudoaleatério Sensibilidade 0.74 (0.18) 0.84 (0.11) 0.86 (0.13) 0.86 (0.11) 0.85(0.11)
binario Especificidade 0.89 (0.07) 0.94 (0.05) 0.92 (0.06) 0.95 (0.05) 0.92 (0.06)
AUC 0.90 (0.06) 0.96 (0.04) 0.94 (0.06) 0.95 (0.06) 0.94 (0.06)

Cabe destacar os resultados dos ajustes do classificador RNA (vide Tabelas 24 a 29)

entre 2 (dois) ou mais neurdnios na camada escondida.

Tabela 24 — Ajuste do classificador RNA para o critério base line.

NuUmero de . . -
. Particbes | Repeticdes Acurécia AUC
neuroénios
1 10 3 0,87 (0,07) 0,80 (0,10)
2 10 3 0,94 (0,03) 0,93 (0,05)
3 10 3 0,97 (0,02) 0,96 (0,04)
4 10 3 0,96 (0,03) 0,96 (0,03)
5 10 3 0,97 (0,03) 0,97 (0,03)

que demonstram evidéncias importantes sobre as caracteristicas do modelo estudado. Os

resultados do ajuste deste classificador, em especial, demonstram um desempenho similar



Tabela 25 — Ajuste do classificador RNA para o critério “dano a direita”.

Ndmero de . . .
. ParticBes | Repeticdes Acurécia AUC
neuronios
1 10 3 0,83 (0,09) 0,93 (0,06)
2 10 3 0,86 (0,09) 0,93 (0,06)
3 10 3 0,88 (0,08) 0,94 (0,09)
4 10 3 0,87 (0,09) 0,94 (0,06)
5 10 3 0,89 (0,08) 0,95 (0,06)

Tabela 26 — Ajuste do classificador RNA para o critério “dano a esquerda”.

Ndmero de . . .
. Particbes | Repeticdes Acurécia AUC
neurénios
1 10 3 0.87 (0,10) 0.94 (0,06)
2 10 3 0,86 (0,08) 0,94 (0,05)
3 10 3 0,84 (0,09) 0,92 (0,07)
4 10 3 0,88 (0,08) 0,93 (0,06)
5 10 3 0,85 (0,10) 0,91 (0,09)

Tabela 27 — Ajuste do classificador RNA para o critério “dano longe”.

NUmero de . . .
. Particbes | Repeticdes Acurécia AUC
neuronios
1 10 3 0.83 (0.10) 0.89 (0.12)
2 10 3 0.84 (0.13) 0.87 (0.13)
3 10 3 0.84 (0.14) 0.89 (0.15)
4 10 3 0.86 (0.12) 0.90 (0.11)
5 10 3 0.81 (0.10) 0.89 (0.11)

Tabela 28 — Ajuste do classificador RNA para o critério “dano perto”.

Ndmero de . . .
. Particbes | Repeticdes Acurécia AUC
neuronios
1 10 3 0.85 (0.10) 0.91 (0.10)
2 10 3 0.88 (0.08) 0.92 (0.09)
3 10 3 0.85 (0.10) 0.90 (0.14)
4 10 3 0.88 (0.11) 0.92 (0.10)
5 10 3 0.91 (0.10) 0.95 (0.10)

Tabela 29 — Ajuste do classificador RNA para o critério “dano severo”.

Numero de

. ParticBes | Repeticdes Acurécia AUC
neuroénios

1 10 3 0,75 (0,10) 0,83 (0,08)

2 10 3 0,80 (0,08) 0,86 (0,08)

3 10 3 0,78 (0,10) 0,85 (0,08)

4 10 3 0,79 (0,11) 0,87 (0,07)

5 10 3 0.78 (0.09) 0.86 (0.07)
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Com base nos resultados apresentados pelo classificador SVM linear e pelo baixo
namero de neurdnios na camada escondida, sugere-se que, para esta estrutura, o problema de
classificacdo possui uma fronteira de decisdo quase linear. Para os experimentos com 32
pontos novamente o classificador SVM radial se destacou com os melhores resultados, sendo
que o classificador KNN também obteve um desempenho muito préximo. O classificador
linear definido para esses experimentos, no caso 0 SVM linear, apresentou um desempenho
pior, porém tendo em alguns casos um desempenho bastante competitivo.

Em geral, os resultados dos classificadores com o sinal de excitacdo chirp
demonstraram um resultado pior em comparagdo aos outros classificadores. 1sso evidencia
que neste modelo de banda cheia os atributos extraidos das frequéncias maiores podem ter
influenciado negativamente nos resultados, visto que esse sinal de excitacdo ndo possui bom
desempenho em altas frequéncias para este sistema proposto. Isso reforca a necessidade de
uma avaliagdo de um modelo em sub-bandas.

Os resultados dos classificadores para exemplos na condi¢gdo “dano longe”
apresentaram um indice de dispersdo elevado, evidenciando a dificuldade do sistema de
aquisicdo em monitorar as partes mais distantes do transdutor (limitacdo do alcance
mencionado no item 5.2.3), ou seja, danos nas posi¢des 1 e/ou 10, por exemplo, tem pouco
efeito na impedancia do transdutor PZT.

O classificador KNN apresentou melhor desempenho quando executado tendo em seu
principal parametro 1 (um) vizinho ou, no maximo, 3 (trés) vizinhos. 1sso sugere que 0
conjunto de dados ndo é ruidoso e uma fronteira de decisdo suave ja é alcangada com poucos
vizinhos.

As curvas ROC, vide Figuras 35 a 40, ilustram ainda uma comparacdo efetiva dos
classificadores quanto ao desempenho nesse indicador. Um falso negativo é considerado um
aspecto muito critico na manutencdo aeronautica, pois tal avaliagdo compromete diretamente
a seguranca de voo. Se for observada a composicdo das taxas de sensibilidade e
especificidade, que compdem as curvas ROC, tem-se que

e sensibilidade = positivos reais/(positivos reais + falsos negativos)
e especificidade = negativos reais/(falsos positivos + negativos reais).

Isto posto, tem-se a sensibilidade como um indicador critico para este sistema. Se
considerar-se uma taxa minima adequada de até 20% para o indicador (1 — especificidade),
entdo a regido das curvas ROC delimitada por este parametro se torna relevante para a analise.

Para esta ultima analise, a Figura 41 ilustra a delimitac&o da area.
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Figura 35 — Curva ROC para sinal de excitacdo pseudoaleatério, condi¢ao da barra base line e curva de

impedancia com 32 pontos.
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Figura 36 — Curva ROC para sinal de excitacdo pseudoaleatdrio, condigéio da barra “dano a direita” e

curva de impedancia com 32 pontos.
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Figura 37 — Curva ROC para sinal de excitacdo pseudoaleatorio, condi¢io da barra “dano a esquerda” e

Taxa Heal Positiva (Sensibilidade)

curva de impedancia com 32 pontos.
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Figura 38 — Curva ROC para sinal de excita¢do pseudoaleatério, condigéio da barra “dano longe” e curva

de impedéancia com 32 pontos.
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Figura 39 — Curva ROC para sinal de excitacdo pseudoaleatorio, condi¢io da barra “dano perto” e curva

de impedéancia com 32 pontos.
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de impedéncia com 32 pontos.
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Figura 41- Curva ROC para sinal de excitagdo pseudoaleatorio, condicdo da barra base line e curva de

impedancia com 32 pontos com limitacéo de area (zoom da Figura 35).

Com base na avaliacdo anterior, considerando a regido da curva ROC delimitada pela
faixa entre zero e 20% do indicador (1 — especificidade), entdo se pode observar que, apesar
dos valores absolutos de AUC estarem proximos entre os diferentes classificadores avaliados,
a referida regido ressalta uma diferenca de desempenho entre os mesmos classificadores. Em
quase todos os casos o classificador SVM linear apresentou um desempenho muito abaixo dos
outros classificadores para esta regido. Por outro lado, os classificadores SVM radial e KNN
apresentam desempenhos muito préximos, da mesma forma como ja fora observado nos

valores de AUC pelas respectivas Tabelas de resultados.

5.2.5. Avaliacdo do sistema para sub-bandas

A andlise em sub-bandas é mencionada ao longo deste trabalho e sua importancia foi
observada em algumas oportunidades, como por exemplo durante a observacao dos resultados
dos classificadores para o sinal de excitacdo chirp. Esta andlise esta inserida dentro do
desenvolvimento de sistemas de monitoramento e passa pela avaliagdo de um novo pré-

processamento que permita realizar a classificacdo dentro de uma anélise em sub-bandas.
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A necessidade de buscar uma faixa 6tima de frequéncia para o monitoramento de
estruturas € mencionado em outros trabalhos (Baptista, 2010), (Giurgiutiu, 2005), (Junior,
2000), (Palomino, 2008) e (Park e Inman, 2005). Em geral, esta busca é feita por tentativa e
erro ou por meio de uma avaliacdo visual da propria curva de impedancia na tentativa de
identificar os picos de impedéancia.

Na secdo 4.3.4 foi descrito 0 modelo para 0 processamento e extracdo da curva de
impedancia dentro da analise em sub-bandas, rotulada como modelo 2. A Figura 26 ilustra o
modelo 2 e apresenta 0 método para a aquisicdo das curvas de impedancia dentro da analise
de sub-bandas.

Conforme definido na secdo 4.3.4, optou-se por utilizar 4 (quatro) decomposicoes
distintas: L = 2,4,8 e 16 sub-bandas. Também foi definido utilizar 2 fatores de decimacéo
para cada caso: M = L/2 e M = L . Os resultados para 8 sub-bandas ilustram mais claramente
as observacOes que se seguem até o final desta secdo. Na Tabela 30 encontram-se 0s
resultados do classificador KNN com 1 vizinho para a condigao “dano a direita”, com L = 8 e
M = L/2. Nestes exemplos, foram extraidas curvas de impedancia com 32 pontos. As 8
bandas sdo especificadas pelas seguintes faixas:

e Bl (entre zero e 15,63kHz);

e B2 (entre 15,63kHz e 31,25kHz);
e B3 (entre 31,25kHz e 46,88kHz);
e B4 (entre 46,88kHz e 62,50kHz);
e B5 (entre 62,50kHz e 78,13kHz);
e B6 (entre 78,13kHz e 93,75kHz);
e B7(93,75kHz e 109,38kHz); e

e B8 (entre 109,38kHz e 125kHz).

Analisando os resultados das classificacfes para 0 modelo 2 (em sub-bandas), é
possivel observar que a busca por uma faixa 6tima de frequéncia tem importancia, pois as
taxas de acerto do classificador modificam-se sensivelmente em cada banda avaliada. Em que
pese ainda nao ter sido possivel desenvolver um método mais preciso para a busca 6tima, é
possivel fazer algumas consideracoes.

O sinal chirp demonstrou, conforme previsto anteriormente, que possui resultados
validos apenas para frequéncias intermediarias, mais especificamente entre 30kHz e 80kHz
(B3, B4 e B5). Este aspecto esta relacionado a caracteristica do sinal chirp que procura

construir um sinal linear contendo todas as frequéncias definidas em seus parametros de
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entrada. Ressalta-se ainda que o sinal chirp foi programado no MATLAB® para esses

experimentos com uma faixa entre zero e 60kHz.

Tabela 30 — Resultados do classificador KNN para sub-bandas critério “dano a direita”.

Sinais de excitacéo L=8eM=4
B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
i Acurécia 0,95 (0,05) | 0,95(0,05) | 0,94 (0,05) | 0,92 (0,07) | 0,91(0,07) | 0,91 (0,06) | 0,91 (0,07) | 0,91 (0,05)
g Sensib. 0,95 (0,06) | 0,95(0,08) | 0,95(0,06) | 0,92(0,09) | 0,91(0,10) | 0,90 (0,21) | 0,91 (0,09) | 0,93 (0,07)
o

E Especif. 0,96 (0,07) | 0,94 (0,08) | 0,93(0,10) | 0,92(0,11) | 0,92(0,11) | 0,92 (0,08) | 0,92 (0,10) | 0,89 (0,11)
g AUC 0,98(0,04) | 0,97 (0,04) | 0,97 (0,05) | 0,94 (0,08) | 0,95(0,06) | 0,96 (0,05) | 0,94 (0,07) | 0,94 (0,06)
Acurécia 0,88 (0,08) | 0,88(0,06) | 0,90(0,07) | 0,91(0,06) | 0,91(0,08) | 0,84 (0,09) | 0,75(0,12) | 0,84 (0,09)
a Sensib. 0,89 (0,09) | 0,88(0,09) | 0,94 (0,09) | 0,92 (0,09) | 0,93(0,09) | 0,85(0,14) | 0,75(0,12) | 0,83(0,13)
% Especif. 0,86 (0,11) | 0,88(0,10) | 0,87(0,12) | 0,89 (0,10) | 0,88 (0,12) | 0,84 (0,12) | 0,76 (0,21) | 0,84 (0,13)
AUC 0,93 (0,06) | 0,92 (0,05) | 0,95(0,05) | 0,94 (0,06) | 0,95 (0,05) | 0,93(0,06) | 0,85(0,12) | 0,91 (0,07)
. Acurécia 0,93 (0,05) | 0,93(0,07) | 0,92(0,07) | 0,92 (0,06) | 0,90(0,09) | 0,91 (0,05) | 0,90 (0,09) | 0,92 (0,07)
LE 2 Sensib. 0,94 (0,08) | 0,93(0,08) | 0,90(0,11) | 0,92 (0,10) | 0,88(0,13) | 0,91(0,08) | 0,91(0,10) | 0,92 (0,07)
g g Especif. 0,93(0,09) | 0,93(0,09) | 0,93(0,08) | 0,92 (0,09) | 092(0,10) | 0,91(0,09) | 0,90(0,13) | 0,92 (0,10)
g AUC 0,96 (0,05) | 0,96 (0,05) | 0,95(0,05) | 0,96 (0,04) | 0,95(0,08) | 0,95(0,05) | 0,94 (0,08) | 0,93 (0,08)

Ao contrario do sinal chirp, os sinais pseudoaleatorio e pseudoaleatério binario séo
capazes de monitorar com razoaveis taxas de acerto toda a faixa de frequéncia permitida pela
placa de aquisicdo utilizada. Porém, cabe destacar que os maiores acertos encontram-se nas
faixas de frequéncias menores.

Na Tabela 31, onde é possivel visualizar os resultados do classificador KNN para
modelo em sub-banda e critério de analise “dano longe”, constata-Se novamente que 0S
melhores resultados encontram-se nas sub-bandas de menores frequéncias, neste caso entre

B2 e B4. Especialmente para esse ensaio, o sinal chirp apresentou os melhores resultados.

Tabela 31 — Resultados do classificador KNN para sub-bandas critério “dano longe”.

Sinais de excitacéo L=8eM=4
Bl B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

. Acurécia 0,83(0,12) | 0,83(0,11) | 0,87 (0,10) | 0,86(0,09) | 0,86 (0,11) | 0,83(0,12) | 0,85(0,14) | 0,86 (0,10)
% Sensib. 0,76 (0,24) | 0,74(0,21) | 0,82(0,19) | 0,81(0,19) | 0,80(0,21) | 0,77 (0,23) | 0,78 (0,25) | 0,81 (0,19)
% Especif. 0,91(0,12) | 0,92 (0,10) | 0,93 (0,11) | 0,92(0,10) | 0,92 (0,10) | 0,89 (0,13) | 0,92 (0,12) | 0,92 (0,10)
g AUC 0,88(0,14) | 0,90 (0,10) | 0,93(0,11) | 0,93(0,08) | 0,91(0,10) | 0,92 (0,09) | 0,90 (0,11) | 0,91 (0,08)
Acurécia 0,87 (0,10) | 0,91 (0,08) | 0,92 (0,09) | 0,90 (0,20) | 0,82(0,14) | 0,85(0,12) | 0,81(0,12) | 0,81 (0,15)
a Sensib. 0,86 (0,17) | 0,90 (0,15) | 0,91(0,15) | 0,87(0,21) | 0,77 (0,23) | 0,79 (0,18) | 0,74 (0,26) | 0,70 (0,29)
% Especif. 0,89 (0,11) | 0,92 (0,11) | 0,93 (0,10) | 0,93(0,10) | 0,87 (0,14) | 0,92 (0,13) | 0,88 (0,10) | 0,92 (0,10)
AUC 0,92 (0,08) | 0,94 (0,10) | 0,94 (0,09) | 0,95(0,07) | 0,92(0,11) | 0,92 (0,08) | 0,84 (0,12) | 0,87 (0,12)
. Acurécia 0,88(0,10) | 0,86 (0,14) | 0,86 (0,09) | 0,84 (0,13) | 0,76 (0,16) | 0,80 (0,15) | 0,83(0,12) | 0,83 (0,12)
E 2 Sensib. 0,82 (0,20) | 0,81(0,23) | 0,82 (0,17) | 0,79 (0,23) | 0,67 (0,30) | 0,72 (0,25) | 0,75(0,25) | 0,76 (0,23)
% g Especif. 0,93(0,09) | 0,92(0,13) | 0,89(0,13) | 0,89 (0,11) | 0,86 (0,13) | 0,88(0,15) | 0,91(0,12) | 0,91 (0,10)
g AUC 0,93(0,08) | 0,92 (0,11) | 0,90 (0,11) | 0,88(0,13) | 0,84 (0,15) | 0,89 (0,14) | 0,87 (0,15) | 0,88 (0,13)
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Para o critério da analise “dano severo” (ver Tabela 32), o sinal pseudoaleatorio
apresentou resultados de acuracia melhores do que os experimentos em banda cheia. Estas
taxas sdo identificadas entre as sub-bandas B3 e B6. Apesar desta constatacdo, em geral 0s
resultados em sub-banda séo similares ou ligeiramente piores do que os resultados em banda
cheia. Em contrapartida, € possivel identificar as melhores faixas de frequéncia para as

andlises e classificacbes dentro deste sistema proposto, ainda que em uma anélise preliminar.

Tabela 32 — Resultados do classificador KNN para sub-bandas critério “dano severo”.

Sinais de excita¢édo L=8eM=4
Bl B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
. Acurécia 0,87 (0,07) | 0,85(0,07) | 0,90 (0,06) | 0,91(0,07) | 0,92(0,06) | 0,90 (0,08) | 0,88 (0,09) | 0,89 (0,06)
é Sensib. 0,82 (0,14) | 0,81(0,13) | 0,87 (0,13) | 0,88 (0,22) | 0,89 (0,11) | 0,86 (0,14) | 0,82(0,17) | 0,84 (0,12)
g Especif. 0,91 (0,07) | 0,90 (0,06) | 0,94 (0,05) | 0,94 (0,05) | 0,94 (0,05) | 0,94 (0,06) | 0,94 (0,05) | 0,94 (0,05)
g AUC 0,92 (0,05) | 0,89 (0,07) | 0,93(0,07) | 0,95(0,05) | 0,95(0,04) | 0,93 (0,06) | 0,91(0,08) | 0,94 (0,05)
Acurécia 0,85(0,08) | 0,85(0,08) | 0,87 (0,08) | 0,85(0,08) | 0,86 (0,08) | 0,83(0,10) | 0,74(0,08) | 0,80 (0,08)
a Sensib. 0,78 (0,15) | 0,78 (0,15) | 0,80(0,15) | 0,77 (0,17) | 0,78 (0,18) | 0,74(0,18) | 0,59 (0,16) | 0,73 (0,14)
% Especif. 0,91 (0,05) | 0,93 (0,05) | 0,93 (0,05) | 0,92 (0,06) | 0,93(0,05) | 0,92 (0,07) | 0,89 (0,07) | 0,87 (0,07)
AUC 0,91 (0,05) | 0,93(0,07) | 0,92(0,06) | 0,92 (0,06) | 0,91(0,08) | 0,92(0,07) | 0,86 (0,06) | 0,87 (0,07)
. Acurécia 0,85(0,08) | 0,84 (0,08) | 0,83(0,08) | 0,85(0,08) | 0,84 (0,06) | 0,83(0,09) | 0,85(0,07) | 0,86 (0,08)
g 2 Sensib. 0,80(0,15) | 0,77 (0,13) | 0,76 (0,14) | 0,78 (0,16) | 0,76 (0,11) | 0,74 (0,19) | 0,78 (0,14) | 0,78 (0,16)
o @

g £ Especif. 0,90 (0,06) | 0,92 (0,07) | 0,90(0,08) | 0,91(0,06) | 0,91(0,07) | 0,92 (0,07) | 0,92 (0,06) | 0,94 (0,06)
g AUC 0,91 (0,07) | 0,91 (0,07) | 0,88(0,08) | 0,90(0,07) | 0,90(0,07) | 0,92 (0,07) | 0,93 (0,05) | 0,94 (0,07)
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6. CONCLUSAO

Dentro da proposta de desenvolvimento de sistemas inteligentes para monitoramento
de estruturas, os resultados foram além das expectativas, visto que foi possivel identificar e
classificar critérios elencados ao longo do trabalho com taxas de acerto proximas a totalidade
dos exemplos.

O primeiro sistema propunha a classificar imagens de ultrassom com vista ao apoio a
decisdo em reparo estrutural e teve como desafios a definicdo dos atributos a serem extraidos
e classificados. Ap6s a realizacdo de 4 diferentes experimentos, com o ajuste de 4
classificadores (SVM linear, KNN, RNA e SVM radial), foi possivel alcancar resultados
bastante positivos, com taxas de acuracia de 99%. Este primeiro sistema vislumbra a
possibilidade de trabalhos futuros como a investigacdo de métodos que sejam capazes de
extrair caracteristicas que possam ser utilizadas para a classificacdo, diretamente a partir da
imagem obtida pelo mapeamento realizado pela varredura de ultrassom, com énfase naquelas
que tragam informacao espacial das areas criticas da peca analisada.

O segundo sistema tinha como objetivo o desenvolvimento de um sistema de
monitoramento de baixo custo capaz de classificar curvas de impedancia de um transdutor
PZT quanto a diferentes critérios de dano em uma barra de aluminio. As validacdes realizadas
durante este trabalho mostraram que o sistema de aquisicdo de impedancia desenvolvido
atende perfeitamente ao modelo proposto inicialmente. Quanto aos resultados das
classificacbes das curvas de impedancia, o sistema proposto apresentou em geral um 6timo
resultado, com destaque para o classificador SVM radial. Os resultados foram bastante
satisfatorios para as classificagdes quanto as condigdes sem dano, “dano a direita” e “dano a
esquerda”. Para as classificacdes “dano longe”, “dano perto” e “dano severo” os resultados
foram menos satisfatorios, porém também com taxas altas de acurdcia e AUC. O sistema
atende muito bem a sua proposta inicial, ou seja, monitorar a estrutura e classifica-la quanto a
existéncia ou ndo de uma falha. Além disso, é capaz de identificar se existe ou ndo um dano a
direita ou a esquerda do transdutor com uma taxa de acuracia bastante elevada. O sistema
apresenta uma dificuldade ligeiramente superior para uma identificacdo de localizagdo quanto
a distancia, principalmente na condicdo “dano longe”. Esta dificuldade estad relacionada a
limitacdo do sistema de aquisicdo de impedancia e do método EMI para danos em estruturas
localizados em regides distantes do transdutor PZT. Cabe, neste caso, um estudo de estimativa

de alcance do PZT para trabalhos futuros.
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Com base nos resultados apresentados pelo classificador SVM linear e pelo baixo
namero de neurdnios na camada escondida, sugere-se que, para esta estrutura, o problema de
classificacdo possui uma fronteira de decisdo quase linear. E possivel avaliar a possibilidade
do desenvolvimento em trabalhos futuros de um sistema para operacdo em condigdes reais em
face de ser um sistema de aquisi¢do de impedancia de baixo custo e de possuir uma estrutura
simples, porém eficiente. Para 0 monitoramento de grandes estruturas, uma solugéo seria a
implementacdo de varios sistemas de monitoramento em paralelo, 0 que tornaria a solucéo
mais robusta em comparagd0 com outros sistemas compostos, por vezes, de dezenas de
transdutores PZT. E possivel ainda uma analise composta entre as diferentes métricas dos
classificadores como, por exemplo, uma analise entre as avaliacfes dos classificadores dano a
direita e dano severo.

Quanto ao modelo em sub-bandas, foi possivel identificar a importancia da busca de
uma faixa otima de frequéncia como, por exemplo, as sub-bandas existentes entre as
frequéncias 20kHz e 80kHz observadas com os melhores resultados. Em que pese o0s
resultados nesta avaliacdo terem sido preliminares, a continuidade no desenvolvimento de
modelos em sub-bandas para obter um procedimento sistematico para a escolha da faixa de
frequéncia adequada é valido. Sugere-se ainda como trabalhos futuros a implementacéo de um
Algoritmo Genético para a realizagdo de uma busca otimizada da faixa de frequéncia 6tima
em face da infinidade de combinacbes de faixas dentro de todo um espectro de

monitoramento.
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