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RESUMO

Estruturas aeronauticas e aeroespaciais sofrem com o desgaste e eventos
inesperados que podem afetar sua condic¢ao original e vida atil. A manutencao destes
equipamentos é geralmente baseada em inspecdes periddicas e ensaios nao
destrutivos (NDE) tradicionais. Diferentemente dos NDE, o monitoramento de
integridade estrutural (SHM) foca na deteccao e avaliagdo de danos estruturais de
forma continua, aumentando a seguranca operacional e eficiéncia da manutencéo.
Neste contexto, técnicas de deteccdo de dano por ondas de Lamb sdo comumente
empregadas e trazem grandes desafios na sua interpretacdo, um destes desafios € a
classificagdo eficiente de diferentes tipos de dano, sendo importante para o
direcionamento das acdes de manutencao da estrutura. Neste estudo, o Método dos
Elementos Finitos (FEM) é aplicado para simular de forma custo-eficiente diversos
estados estruturais através da parametrizacdo de caracteristicas do dano. Uma
Transformada Wavelet Continua é aplicada aos sinais e a média dos dados de
poténcia do sinal sao discretizados, criando os chamados Damage Characteristic
Points (DCP), que sao utilizados como entrada para treinamento dos algoritmos de
Machine Learning. Esta pesquisa investiga metodologias previamente propostas em
literatura, expandindo o numero de amostras previamente utilizadas e aplicando os
DCPs de forma inédita para a classificacao de diferentes tipos de dano em chapas
metdlicas finas. Os algoritmos de Redes Neurais Artificiais (ANN), Support Vector
Machines (SVM), comumente utilizados em literatura, sdo empregados e é proposta
a aplicacdo do algoritmo Extreme Gradient Boosting (XGBoost) como uma melhor
opc¢ao para utilizacdo em conjunto com DCPs. Os algoritmos sdo comparados no
desempenho da classificacdo de trés diferentes tipos de dano com localizagéo e
severidade variadas. Resultados mostram uma acurécia de até 95% do XGBoost
frente a 91% e 82% da ANN e SVM, respectivamente, para 0 mesmo conjunto de

dados.

Palavras-chave: Monitoramento de Integridade Estrutural. Método dos Elementos
Finitos. Ondas de Lamb. Algoritmos de Aprendizagem de Maquina. Extreme Gradient

Boosting.



ABSTRACT

Aeronautical and aerospace structures suffer from wear and unexpected events that
can affect their original condition and service life. The maintenance of these equipment
is generally based on periodic inspections and traditional non-destructive testing
(NDT). Unlike NDT, Structural Health Monitoring (SHM) focuses on the continuous
detection and assessment of structural damage, increasing operational safety and
maintenance efficiency. In this context, Lamb wave damage detection techniques are
commonly employed and pose significant challenges in their interpretation, with one of
these challenges being the efficient classification of different types of damage, which
Is important for directing the maintenance actions on the structure. In this study, the
Finite Element Method (FEM) is applied to cost-effectively simulate various structural
states by parameterizing damage characteristics. Continuous Wavelet Transform is
applied to the signals, and the mean power data of the signals are discretized, creating
the so-called Damage Characteristic Points (DCPs), which are used as inputs for
training Machine Learning algorithms. This research investigates previously proposed
methodologies in the literature, expanding the number of previously used samples and
applying DCPs in a novel way for the classification of different types of damage in thin
metal plates. Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM), and
the Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algorithm are utilized for the classification
of different types of damage in thin metal plates. These algorithms are compared in
terms of their performance, specifically in classifying three different types of damage
with varying location and severity. The results show that XGBoost achieves an
accuracy of up to 95%, outperforming ANN and SVM, which achieve accuracies of
91% and 82% respectively, using the same dataset. This demonstrates that XGBoost
is a promising option for utilizing in conjunction with DCPs for efficient damage

classification in thin metal plates.

Keywords: Structral Health Monitoring. Finite Element Method. Lamb Waves.

Machine Learning algorithms. Extreme Gradient Boosting.
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1 INTRODUCAO

A cadeia econdmica mundial é significativamente dependente da industria
aeronautica, seja para o transporte de passageiros, cargas comerciais e militares,
agropecuaria ou operacdes das mais diversas. Em algum grau os setores econdmicos
dependem da correta e eficiente operacdo dessas maquinas. Do funcionamento
adequado desta industria, a economia se beneficia de forma clara, uma vez que a
circulacdo de pessoas, mercadorias, bens de consumo e tantos outros insumos,
dinamiza o setor produtivo do pais, gerando riqueza.

Neste sentido, quanto mais dinamico este processo, melhor para os diversos
setores, sobretudo nestes novos tempos, marcados pela velocidade das decisdes dos
agentes econdmicos e pela escassez dos recursos naturais. Se uma aeronave
permanecer inativa durante muito tempo, isso pode significar custos na casa dos
milhares de dolares. Por conseguinte, opera¢des de manutencao sdo fundamentais e
precisam garantir a seguranca operacional da aeronave, a0 mesmo tempo em que
demanda o minimo possivel de recursos financeiros e de tempo.

Ante esta realidade € que se verifica a importancia da manutencao da frota, de
modo a nao travar a producao e, consequentemente, impactar a atividade econémica
do pais. Filosofias de manutencéo tradicionais se apoiam em paradas previamente
programadas ou reativas a alguma ocorréncia. A inspecdo de componentes
estruturais é usualmente feita através de técnicas de ensaios ndo destrutivos (END)
como 0 ensaio por ultrassom e, quando bem realizadas, conseguem detectar danos
ainda em sua fase inicial de surgimento. Porém, esbarram no tempo de inspecéo e
dificuldades de acesso a localidades remotas das estruturas da aeronave, uma vez
gue seu manuseio, na maioria dos casos, esta relacionado a um operador humano.

Com essas limitagdes em mente, e para criar alternativas mais efetivas em
termos de custo e operacdo, a industria aerondutica hd anos vem estudando
metodologias de monitoramento de integridade estrutural, também conhecidas como
SHM (Structural Health Monitoring). O SHM se prop0e a realizar o diagnostico, e por
vezes prognostico, da estrutura de forma continua. Sistemas desse tipo também séo
usualmente concebidos para ficar permanentemente acoplados a estrutura,
conseguindo alcancar lugares menos acessiveis para a equipe de manutencao e

poupando tempo com a desmontagem de equipamentos para inspecoes, além de
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poder ativamente localizar e estimar a severidade e o tipo do dano, a depender do
sistema.

Ao mesmo tempo em que 0 conceito e propdsito do sistema SHM aparenta
simplicidade, sua aplicacdo em situacfes reais de uso ndo é trivial e requer técnicas
robustas de processamento de dados. Técnicas de SHM baseadas em vibracdo séao
extensivamente abordadas na literatura (GOMES et al., 2019; MITRA;
GOPALAKRISHNAN, S, 2016; RAGHAVAN; CESNIK, 2007), em especial com o0 uso
de ondas de Lamb, devido ao seu potencial de monitorar grandes areas e menor
guantidade de sensores necessarios para operacionalizar tais tarefas. Aplicacdes
SHM com ondas de Lamb, esbarram na dificuldade de interpretacdo dos sinais, devido
a existéncia de diversos modos de onda, conversao de modo, superposi¢cao de ondas
espalhadas devido ao reflexo em bordas, entre outros fatores complicadores. Além
disso, incertezas ambientais como mudancas de temperatura, esforco mecanico,
ruido e interferéncias eletromagnéticas comumente causam alteracdes no sinal, que
devem ser abordadas com técnicas adequadas de processamento.

Tendo em vista a importancia do processo de deteccdo de danos, o estudo
apresentado nesta dissertacdo se posiciona de forma a contribuir com o
amadurecimento de técnicas de SHM, tanto na diminuicdo de incertezas para
classificacéo do tipo de dano presente na estrutura quanto para modelagem numérica
e simulacdo de casos de dano via Método dos Elementos Finitos (FEM). Este estudo
também explora a eficiéncia do algoritmo de Extreme Gradient Boosting frente a
outros jA bem estabelecidos em literatura, que se mostra como uma alternativa
promissora (SANTARSIERO et al.,, 2021). A dissertacdo também apresenta um
resumo bibliografico sobre metodologias SHM, ondas de Lamb, transdutores
piezoelétricos, bem como técnicas FEM e de aprendizagem de maquina aplicaveis a

pesquisa aqui tratada.
1.1 OBJETIVO GERAL
Investigar a eficiéncia de algoritmos de aprendizagem de maquina na

classificagao de diferentes tipos de danos, a partir de sinais provindos de um sistema

de monitoramento de integridade estrutural baseado em ondas guiadas.
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OBJETIVOS ESPECIFICOS

Modelar computacionalmente no software COMSOL® Multiphysics a geracao,
propagacéao e recepcdo de ondas de Lamb, de forma a gerar um escopo de
situacdes de dano do banco de dados a ser utilizado na constru¢cdo do modelo
de classificacao;

Validar condicbes de contorno do modelo computacional através de
experimento de bancada com as mesmas caracteristicas geomeétricas, visando
investigar a confiabilidade e aplicabilidade do modelo FEM na simulacéo de
estados estruturais danificados;

Empregar técnicas de processamento de dados de forma a extrair
caracteristicas do sinal que suportem a interpretacao do estado danificado;
Treinar, validar e testar algoritmos de aprendizagem de maquina capazes de

classificar o tipo de dano.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta secdo visa introduzir conceitos fundamentais de um sistema de
monitoramento de integridade estrutural baseado em vibragdo, demonstrando sua
base tedrica ha propagacéo de ondas guiadas, transdutores piezoelétricos, tratamento
de dados e interpretacdo através das métricas de dano e técnicas de Machine
Learning (ML) e, por fim, a observacao do fendmeno fisico de geragédo e propagacao
de ondas pelo modelamento por elementos finitos.

2.1 STRUCTURAL HEALTH MONITORING (SHM) OU MONITORAMENTO DE
INTEGRIDADE ESTRUTURAL

O monitoramento de integridade estrutural, ou Structural Health Monitoring
(SHM) visa fornecer informacfes sobre o estado da estrutura de forma continua em
intervalos periédicos. Uma vez que o SHM se dedica a detecgdo e diagnostico do
dano, é primordial ter clara esta definicdo. Segundo os autores Worden e Farrar
(2013), o dano, a despeito de ser intencional ou ndo, é uma avaria que incide sobre o
sistema, suas interfaces e propriedades, afetando a capacidade e o desempenho
deste mesmo sistema o0 que, dependendo da atividade que esteja sendo operada,
pode causar sérios riscos aos seus usuarios. No caso da indastria aeronautica, os
efeitos provenientes de danos estruturais podem ter sérias consequéncias materiais
e humanas.

A identificacdo de alteracfes estruturais deve acontecer o mais cedo possivel.
Dessa forma, medidas corretivas podem ser tomadas, tendo um impacto significativo
na minimizacéo do tempo de inatividade, custos operacionais, custos de manutengao
e reducdo do risco de falha catastréfica, lesdo, ou até perda de vidas (CHIACHIO, J.
et al., 2016). Sendo assim, fica claro que um sistema SHM traz beneficios
consideraveis ndo s6 aos custos de operacao como também no que diz respeito a
seguranga em estruturas civis, mecanicas, navais e aeroespaciais.

A conjuntura tipica de um sistema desse tipo normalmente consiste em uma
cadeia de sensores e/ou atuadores, atrelada a uma unidade central responsavel pelo
processamento dos dados, julgando a integridade da estrutura através de parametros
e critérios predefinidos (RAGHAVAN; CESNIK, 2007). O SHM surge de técnicas de

Ensaios Nao Destrutivos (END), onde uma dada estrutura pode ser inspecionada sem
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maleficios a sua integridade. Porém, difere do END por ter foco no monitoramento
continuo e pouca ou nenhuma intervencdo manual (MITRA; GOPALAKRISHNAN, S,
2016).

A avaliacdo e prognéstico da condigdo estrutural contribui bastante para os
procedimentos de manutencdo no setor aeroespacial e aeronautico. Acdes de
manutencdo podem ser divididas em trés categorias: corretiva, preventiva e baseada
na condicdo (CORADDU et al., 2016). A acdo corretiva acontece apos a falha. A
preventiva, de forma pré-programada e a baseada na condi¢cdo, como implica a
nomenclatura, € acionada a medida que ha necessidade, sendo apoiada usualmente
por dados de sensores. O SHM tem uma relacao estreita com a manutencao baseada
na condig&o.

Em seu artigo, Manco et al. (2021) realizou uma revisdo de literatura
sistematica sobre o estado da arte de sistemas SHM, analisando seus custos e
viabilidade no setor aeronautico. Sendo observado pela analise dos autores que a
sincronizacao entre 0 SHM e manutencgdes programadas podem de fato reduzir custos
de manutencdo a longo prazo. Por outro lado, a aplicacdo do SHM como método
substituto a processos tradicionais ainda nao € eficiente do ponto de vista do custo-
beneficio. Desta forma, é apontado que a utilizacdo exclusiva de sistemas SHM na
predicdo de condicBes de manutencédo ainda € bastante ambiciosa, recomendando 0s
autores a utilizacédo de datasets na producédo de modelos sofisticados de inteligéncia
artificial a fim de romper esta barreira de confiabilidade.

Sobre sistemas SHM, pode-se dividi-los em ativos e passivos, e com
monitoramento on-line ou off-line. Um sistema passivo ndo necessita da acao de uma
fonte externa de excitacdo que seja ligada ao préprio sistema SHM, ou seja, a fonte
de excitacdo provém do ambiente por meio, por exemplo, no caso de uma aeronave,
da excitacdo provocada pelo carregamento aerodindmico. Depender de excitacdes
externas traz vantagens a medida que boa parte das maquinas e infraestrutura civil
estdo sujeitos a carregamentos externos, porém, estas fontes de excitacdo séo de
natureza aleatoria e normalmente ndo estacionaria, o0 que exige uma capacidade
robusta de normalizacdo dos dados de forma a diferenciar se ha de fato alteracdes
estruturais ou o sinal representa apenas variagbes ambientais (FARRAR, C. R,;
WORDEN, K., 2013). Em grandes construg¢des civis muitas vezes esta € a Unica forma

de excitar uma resposta dinamica global.
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Ja o sistema ativo conta com uma fonte de excitacdo que gera deliberadamente
perturbacdes no sistema monitorado. Saber de forma predeterminada as
caracteristicas da excitacao, podendo ter controle sobre ela, é de grande utilidade
para a deteccdo de dano em partes especificas da estrutura, induzindo uma
frequéncia predeterminada com comprimento de onda adequado para as
caracteristicas do dano que se deseja encontrar. Uma solucdo muito utilizada para
esse tipo de sistema sdo materiais piezoelétricos, como o Titanato Zirconato de
Chumbo (PZT), que podem ser usados como atuadores na excitacdo do sinal
preterido (que se propaga na estrutura por meio de ondas elasticas) e/ou sensor na
captacao deste sinal. Por conta dessa capacidade de agir tanto como atuador ou como
sensor, muitas vezes refere-se aos PZTs como transdutores. Como mencionado
anteriormente, controlar as caracteristicas de excitacdo da estrutura torna o processo
de deteccdo menos dispendioso, podendo ser aplicado na grande maioria dos casos
de monitoramento. Além disso, transdutores PZT tem em geral baixo custo,
necessitam de pouca energia (FARRAR, C. R.; WORDEN, K., 2013), fécil
instrumentacao (GIURGIUTIU, 2016), além de uma grande amplitude de temperaturas
de funcionamento (ZHANG, S. et al., 2018). A Figura 1 exemplifica o funcionamento

basico de um sistema ativo utilizando transdutores piezoelétricos.

Figura 1 — Esquema ilustrativo de um sistema SHM Ativo. Em (a) o PZT atuador gera uma
perturbacdo na placa que gera uma onda elastica, se propagando até chegar ao sensor. Em (b) um
dano surge na placa e o sinal obtido é afetado por ele.

Onda

(@) B& <

Falha

(b) & LRL G
PZT Sensor L> PZT Atuador

Fonte: O autor (2024).
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No campo dos métodos ativos ainda ha a distingcdo entre os baseados em
impedancia e baseados em ondas guiadas. Park et al. (2003) conclui em sua revisao
de literatura que o método EMI tem vantagens se comparado a métodos END
tradicionais. Por utilizar altas frequéncias de excitacdo ele é bastante sensivel a
presenca de dano e ndo € afetado por mudancas em condi¢cbes de contorno,
carregamentos ou vibracdes operacionais, além de ser apto a aplicacbes em
monitoramento continuo, uma vez que a sua operacao requer minima interferéncia
humana. Na e Baek (2018), apds a avaliacdo de trabalhos desenvolvidos entre 2008
e 2018, apontam que problemas como um limitado alcance da area sensoriada, a
necessidade de escolha de um intervalo de frequéncia adequado, e também a
compensacao de fatores como variacbes de temperatura e métricas eficientes na
compensacao de fatores ambientais, ainda limitam a aplicacdo desta forma de SHM
ativo. Uma das formas apontadas para a resolucdo destes problemas € o uso de
Redes Neurais Artificiais (ANN, da sigla em inglés), uma vez que apresentam melhor
capacidade de lidar com as dificuldades inerentes a técnica.

O método de ondas guiadas (GW, da sigla em inglés) se baseia na propagacao
de ondas elasticas, que sdo forcadas a seguir um caminho delimitado pelas
caracteristicas geométricas da estrutura. Segundo Raghavan e Cesnik (2007), o SHM
por GW surgiu como uma opcao importante entre esquemas de deteccdo ativos, ja
que possibilita uma forma de efetivamente estimar a presenca, localizagao,
severidade e tipo de dano, além de ja ser usado ha bastante tempo em END. Uma
das vantagens aqui é que o par atuador e sensor tem uma area de cobertura grande,
ajudando a diminuir o numero de transdutores utilizados. Um fator complicador da
andlise de GW é a natureza multimodal e dispersiva dos sinais (GOPALAKRISHNAN,
Srinivasan; RUZZENE; HANAGUD, 2011), além disso, com frequéncia ha presenca
de ruidos e variacbes ambientais. Todo esse conjunto implica na utilizacdo de
ferramentas de processamento de sinais adequados a esta fungcdo. Quanto aos
sistemas on-line ou off-line, € uma distin¢ao feita apenas para destacar qual o tipo de
acesso aos dados do sistema de deteccédo de falhas. No primeiro o processamento
dos dados ocorre durante o uso, indicando em tempo real a condi¢cao estrutural. No
segundo caso, so é feito a verificacdo dos dados quando a aeronave esta em solo, no

hangar para manutengéo.
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2.1.1 Diferencas entre END e SHM

Como citado na secdo 2.1, o sistema SHM surge das técnicas de END
baseadas em ondas guiadas. Porém, difere no seu enfoque, que é no monitoramento
em tempo real. As principais diferencas entre as duas técnicas sdo mostradas na

Tabela 1.

Tabela 1 — Comparativo entre técnicas de Ensaios Nao Destrutivos (END) e o monitoramento de
Integridade estrutural (SHM).

Atributo

Aplicacao

Posicionamento

Intervalos de

inspecao

Automacao

Area de

cobertura

Precisao
Portabilidade
Custo do

equipamento

Custo

operacional

END (Ondas guiadas)

Localizar e quantificar dano

Localizagdes fixas em
laboratério ou portétil para uso
em campo
Infrequente, dados de
integridade observados
durante inspecdes periédicas
Majoritariamente manual, com
intervencdo humana
necessaria
Dano localizado préximo ao
sensor, ou escaneamento para
uma area maior de cobertura
Alta preciséo

Portatil ou local fixo

Moderado a alto

Moderado a alto; depende da

frequéncia de manutencao

SHM
Monitorar componentes criticos,

reduzir custo operacional e de

manutencdao, estender a vida util

Embarcado. Normalmente
posicionado em locais de dificil

acesso

Dados de integridade adquiridos

continuamente ou por demanda

Majoritariamente automatizado

Dano localizado ou maior

cobertura usando ondas guiadas

ou fibra 6tica
Precisdo moderada

In situ
Baixo a moderado

Baixo a moderado; nao
relacionado ao intervalo de

inspecéo

Fonte: Adaptado de Chiéchio et al. (2016).
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2.1.2 Danos em Superficies Aeronauticas

Estruturas aeronduticas e aeroespaciais sdo comumente fabricadas com
materiais compositos e/ou ligas metalicas e expostas a diversas situacdes de uso
durante o seu ciclo de vida, incluindo variagdes de carregamento, térmicas, impactos,
entre outras. Diferentes tipos de danos sdo observados, estruturas em material
composito estdo sujeitas a ruptura das fibras, inclusbes, fissuracdo da matriz e
delaminacdo. Ja para materiais metalicos, podem ser encontradas erosdes na
superficie causadas por corrosdo, fissuras, entre outros. Com a mudanca das
caracteristicas originais da estrutura pode se esperar observar alteracdes em massa
e rigidez, alterando de forma sintomatica suas caracteristicas modais. No caso de
fissuras, a rapida identificacdo de tais danos € de suma importancia, devido a
possibilidade de propagacao instavel da trinca depois de atingido um nivel critico

levando a uma falha completa da estrutura.

2.1.3 Niveis de um Sistema SHM

Um sistema SHM pode ser concebido para atender diferentes niveis de
avaliacdo de danos. Rytter (1993) criou uma definicdo a partir de quatro niveis de
deteccdo em que um sistema deste tipo pode atuar. Posteriormente recebendo o
acréscimo do nivel “Classificacao” por Worden e Dulieu-Barton (2004). Cinco
possibilidades de atuacdo sédo apontadas em literatura, podendo o sistema realizar

um ou mais dos métodos a seguir:

1. DETECCAO: O método fornece uma indicacéo qualitativa de que danos
podem estar presentes na estrutura.

LOCALIZACAO: O método fornece uma estimativa da posi¢do do dano.
CLASSIFICACAO: O método fornece informacdes sobre o tipo do dano.
AVALIACAO: O método fornece uma estimativa da extens&o do dano.

a k~ 0N

PREDICAO: O método fornece informacdes sobre a seguranca da

estrutura, por exemplo, estimando a vida Util restante.

Pode haver uma dependéncia entre os niveis, ao passo que um sistema que

localiza o dano provavelmente também o detecta e assim sucessivamente (Figura 2).
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E importante salientar que a correta classificacdo do dano é fundamental para
implementacédo da predicdo de vida util pois este ndo pode ser realizado sem uma
compreensao da fisica da avaria encontrada, por exemplo, uma trinca tem evolucao
diferente de uma corroséo o que leva a predic¢des significativamente diferentes de vida
atil, também é verdade que o nivel de avaliacdo ira impactar de forma similar a
predicdo (WORDEN, K.; DULIEU-BARTON, 2004). Vale salientar que o
desenvolvimento e confec¢cdo, mesmo que dos primeiros niveis, nao é trivial e requer
conhecimentos multidisciplinares para sua correta execucao e implementacdo. Sao
necessarios conhecimentos com relacdo ao envelope de situacdes de uso da
estrutura, posicionamento de sensores, fisica da propagacdo de ondas mecanicas,
gerenciamento e processamento de dados, interpretacdo de resultados e medidas de
acao para abordar o dano. Cada um destes pontos necessitando de conhecimentos

densos e especificos do profissional responsavel.

Figura 2 - llustracéo dos diferentes niveis de um sistema SHM.

Predicdo

Avaliacdo

Classificacdo

Localizacao

Deteccao

Fonte: o autor (2024).

Ondas mecéanicas sdo um dos principais meios de observacdo do dano

utilizados em aplicacbes de saude estrutural e serdo abordadas no tépico a seguir.
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2.2 ONDAS GUIADAS

As ondas sao perturbagfes geradas em um meio, seja sélido liquido ou gasoso,
que se propagam transportando energia, mas sem transportar matéria. Elas podem
ser classificadas em trés grandes grupos: gravitacionais, eletromagnéticas e
mecanicas (HALLIDAY; RESNICK; WALKER, 2017). As ondas mecanicas sao
governadas pelas leis de Newton e precisam de um meio fisico para se propagar, sao
geradas por perturbagdes causadas por choques ou oscilacdes que, a depender da
magnitude, podem originar ondas elasticas ou plasticas. Ondas plasticas causam
deformacfes plasticas, ou seja, permanentes ao meio de propagacao. Por sua vez,
as ondas elasticas operam somente no regime elastico e ndo causam deformacdes
permanentes. Naturalmente, ndo é pretendido danificar 0 meio monitorado por
sistemas SHM e, portanto, somente ondas elasticas sdo utilizadas para este propadsito.

As ondas elasticas se propagam em grupo (também chamados de pacotes) e
quando se mantém confinadas ao longo de uma estrutura com barreiras definidas sao
denominadas ondas guiadas. Elas sao altamente dispersivas, significando que podem
ser gerados quase infinitos modos de propagacéao, através da superposicao de ondas
longitudinais e transversais (ABBAS; SHAFIEE, 2018). Na propagacéo longitudinal as
vibracBes das particulas sdo paralelas a direcdo de propagacao (Figura 3(a)) e nas

transversais sédo perpendiculares (Figura 3(b)).

Figura 3 - Exemplificac@o das diferentes caracteristicas das ondas longitudinais (a) e transversais (b).

Ondas longitudinais

(@) <“--->

Ondas transversais

Fonte: o autor (2024)
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As ondas guiadas sao fundamentais para aplicagcées SHM devido a capacidade
de percorrer grandes distancias em estruturas com poucas perdas energeéticas, tendo
inclusive capacidade para se deslocar em superficies curvas, tornando sua utilizagéo
valiosa para inspecdo de fuselagens aeronauticas que normalmente apresentam
superficies curvas por conta do formato cilindrico usado em fuselagens (GIURGIUTIU,
2014).

2.2.1 Ondas de Lamb

O que distingue os tipos de ondas elasticas é a forma da movimentacédo das
particulas. As ondas de Lamb, em especifico, surgem em placas finas, ou seja, que
tém a espessura muito menor em relacdo as outras dimensdes, e que tem as
superficies superior e inferior livres.

A primeira explicacdo sobre a propagacao de ondas guiadas em uma superficie
foi obtida por Lord Rayleigh em 1885, ja Horace Lamb no artigo On Waves in an Elastic
Plate (LAMB, 1917), introduziu conceitos importantes como o de camada homogénea
de espessura finita e equacdes da velocidade de propagacédo das ondas em placas
continuas com contornos livres, sendo obtida entdo uma solucdo para modos de
propagacdo simétricos e outra para modos de propagacdo assimétricos. Para
entender os modos de propagacao adequadamente, € necessario a introducdo de
alguns conceitos.

A interpretacdo do sinal dessas ondas é complexa devido a sua natureza
dispersiva e a superposicédo de ondas longitudinais e transversais (de cisalhamento).
Existem dois tipos basicos de modos, o simétrico e 0 antissimétrico (por exemplo, So
e Ao), ambos com caracteristicas de propagacao diferentes, influenciando na sua
aplicabilidade para sistemas SHM. A Figura 4 mostra a esquematica do deslocamento
de particulas caracteristico desses modos, considerando uma placa de espessura 2d,
ondas simétricas costumam apresentar movimentacao das particulas dentro do plano
da placa (longitudinal), enquanto antissimétricas apresentam movimentacao
perpendicular ao plano (transversal). Ondas em placas finas, independente do modo,
podem ser descritas com uma notagao tensorial cartesiana, como mostrado na

Equacéo 1.
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pw+ @A+ wtp-fi=pri 1)

O deslocamento e forca séo representados por u; e f;, respectivamente, com a
direcdo denotada pelo subscrito i. A densidade e médulo de cisalhamento do material
da placa sdo dados por p e u, respectivamente. Ja o A € a constante de Lamé, com

formulacdo dada na Equacéo 2.

_2-prv (2)
T 1=2-v

Sendo v o coeficiente de Poisson.

Desta equacao derivam representacées matematicas que levam as equacoes

gue descrevem o comportamento dos modos de onda simétricos e assimétricos.

Figura 4 — Tipos de propagacédo dos modos mecénicos de ondas.
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X
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Fonte: Adaptado de Su e Ye (2009)

As equacOes a seguir descrevem a relacao entre as propriedades do material

e velocidades de onda.

te(qd 4> 3
Modos simétricos g(qd) = — ap 3)

tglpd) (k% —g?)?
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o tg(qd) (k% —q%)? (4)
Modos antisimétricos = — 2
tg(pd) 4k*qp

os termos k, q e q correspondem a

w 5)
k= — (

Cp

2
s W5 (6)
=——k

2
2 _ 9 2 (7)
=— —k

onde d é a espessura da placa, k € o numero de onda, C; e C, a velocidade dos

modos transversal e longitudinal, representados nas equacgoes 5 e 6, C, a velocidade

de fase e w € a frequéncia angular da onda.

_2p(1—-v)
C,= / o(1-2v) (5)

Cr = % (6)

Os modos podem ser denotados por Sie Ai (i=0, 1, 2, ...), para o simétrico e
antissimétrico, respectivamente, sendo o subscrito a ordem do modo. As ordens mais
baixas (i. e. Soe Ao) sdo mais comumente utilizadas em aplicacées SHM e podem ser
induzidas utilizando frequéncias de excitacdo menores, ordens como a So e Ao
apresentam menor dispersdo se comparado as maiores, ou seja, sua frequéncia (e
por consequéncia sua velocidade de grupo) sofre menor desvio da frequéncia original

de excitacéo.
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As ondas simétricas tendem a viajar com maior velocidade pela placa, sofrem
menor atenuacdo e por consequéncia percorrem distancias maiores, também tem
menor dispersao do sinal em frequéncias mais baixas. J& 0 modo antissimétrico possui
comprimento de onda menor, permitindo detectar um dano menor em relagdo ao
simétrico para uma mesma frequéncia de excitacdo e maior amplitude, o que melhora
a relacéo sinal-ruido (SNR, signal to noise ratio) (SU, Z.; YE, L., 2009).

As formas de interacdo das ondas guiadas com barreiras e danos incluem
reflexdo, refracdo e difracdo (FRANK PAI; DENG, H.; SUNDARESAN, 2015). Na
reflexdo, a onda incidente em um obstaculo € completamente refletida de volta ao
meio que estava em um angulo simétrico de incidéncia e mantendo as mesmas
caracteristicas anteriores (velocidade de propagacdo, comprimento de onda e
frequéncia). A refracdo acontece na mudanca do meio material de propagacéo da
onda e causa mudancas em suas caracteristicas. Ja a difracdo acontece quando a
onda encontra um obstaculo ou abertura e pode ser entendido como o espalhamento
da onda ao redor de um obstaculo ou abertura. Na utilizacdo de ondas guiadas para
deteccdo de falhas € importante observar as dimensdes minimas do dano que se
deseja investigar, pois descontinuidades maiores que a metade do comprimento de
onda geralmente podem ser detectadas (LEE, B. C.; STASZEWSKI, 2003).

2.2.2 Velocidade de Fase e Velocidade de Grupo

A velocidade de fase (C,) de uma onda acUstica representa a taxa de

propagacdo de um modo individual desta onda no meio em que esta sendo
dispersada, quando os modos séo superposicionados o conjunto, também referido por

pacote de ondas, viaja com a velocidade de grupo (C,). As equacdes de C, e C, sé@o

dadas por:

(7)

(8)

A Figura 5 mostra uma distin¢éo visual entre C, e C,.
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Figura 5 — Diferenciacéo entre velocidade de fase e de grupo.

Fonte: o autor (2024).

A velocidade de grupo € dependente da frequéncia de excitagao (f) e espessura
da placa (d) combinadas em um produto de frequéncia-espessura (f-e). Esta
informacédo € importante pois fornece uma relacdo direta de quais caracteristicas da
onda podemos esperar para um dado input de frequéncia de excitacdo no atuador. A
Figura 6 mostra o gréafico de dispersdo para uma placa de aluminio com espessura de

1 mm.

Figura 6 — Exemplo de grafico de dispersdo de ondas de Lamb para uma placa de aluminio.
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Fonte: O autor (2024).

O input de frequéncia para geracao de ondas de Lamb no sistema monitorado
€ usualmente fornecido por um transdutor piezoelétrico acoplado ao sistema, como

sera possivel entender no topico a seguir.
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2.3 TRANSDUTORES PIEZOELETRICOS

Materiais piezoelétricos fazem parte da classe de materiais dielétricos e, mais
precisamente, de um subgrupo dos dielétricos chamados materiais ferroelétricos. Os
dielétricos sao isolantes ndo metélicos que exibem (ou sdo produzidos de modo a
exibir) uma estrutura de dipolo elétrico a nivel molecular ou atémico, ou seja, hd uma
separacdo entre entidades positivas e negativas carregadas eletricamente.
Usualmente estes materiais exibem o dipolo elétrico quando submetidos a uma tenséo
elétrica, porém ha materiais que possuem essa polarizacao de forma espontanea em
sua estrutura. Sdo os chamados ferroelétricos. Alguns desses ferroelétricos quando
submetidos a uma tensdo mecanica, tem a capacidade de transformar a deformacgéao
que sofrem em carga elétrica ou entdo, sob um campo elétrico aplicado, geram uma
deformacdo mecanica. Estes materiais ttm a chamada propriedade piezoelétrica.
Essa capacidade eletromecéanica confere a eles uma grande variedade de aplicacoes,
incluindo componentes de circuitos, transdutores ultrassdnicos, acelerometros, entre

outros.

2.3.1 Propriedades Piezoelétricas

Propriedades piezoelétricas sdo encontradas naturalmente em alguns
materiais cristalinos, como cristais de quartzo (SiO2), sal de La Rochelle
(KNaCsH406-4H20) e topazio (Al2SiO4(F,OH)2). Também ¢é possivel manipular
materiais para que apresentem, ou intensifiguem, esta propriedade. Sdo exemplos o
titanato de bario (BaTiO3), titanato de chumbo (PbTiOs3), fluoreto de polivinilideno (-
(C2H2F2)n-) e o titanato zirconato de chumbo (Pb(Zr,Ti)O3). A explicacdo para o
fendbmeno piezoelétrico pode se dar pela observacdo de alteracbes em nanoescala
induzidas na estrutura cristalina de certos materiais, através da aplicacdo de esforgo
mecanico e campos elétricos em varios regimes de temperatura (GIURGIUTIU, 2014).
As ceramicas com estrutura da perovskita sdo conhecidas por representarem tais
caracteristicas piezoelétricas. Este nome € derivado de um mineral especifico
chamado perovskita e, dessa forma, arranjos com microestrutura idéntica (mesmo que
com elementos quimicos diferentes) sdo considerados ceramicas com estrutura da

perovskita. O composto ceramico da perovskita contém mais de um tipo de cation e
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um anion. Suas formulas quimicas podem ser designadas na forma AmBnXp, onde A
e B representam os cétions e X o anion (CALLISTER; RETHWISCH, 2020).

Em temperaturas elevadas o arranjo € cubico de face centrada (CFC), essa
forma é chamada de fase paraelétrica da perovskita, pois ndo existe polarizacéo entre
0s atomos, ou seja, ha perda das propriedades piezoelétricas. A temperatura na qual
este fendbmeno ocorre € denominada temperatura de Curie (Tc) e varia de acordo com
o material. Abaixo dela, a célula unitaria exibe simetria tetragonal (um cubo
ligeiramente alongado em uma dire¢&o). Durante um esforgo mecéanico esta estrutura
de simetria tetragonal, antes em equilibrio (um dipolo cancela o outro), se deforma e
como resultado da assimetria na distribuicdo de cargas elétricas os dipolos ndo se
cancelam mais, criando uma diferenca de potencial entre os polos da célula unitaria
(Figura 7). Quando ha conversao de energia mecénica em energia elétrica, é dado o
nome efeito piezoelétrico direto, e ao converter energia elétrica em mecanica, efeito
piezoelétrico inverso.

Transdutores piezoelétricos tém sido amplamente utilizados em aplicacdes
SHM devido a sua versatilidade, simplicidade, alta rigidez, alta estabilidade, curto
tempo de resposta, operacdo em ampla faixa de temperaturas, baixo consumo de
energia, entre outros (ZHANG, S. et al., 2018). Os materiais mais praticos do mercado
sdo baseados em titanato zirconato de chumbo (abreviado para PZT), que € uma
solucao sélida de PbZrOs e PbTiOs.

Figura 7 — Arranjo entre os atomos do PZT para (a) acima da temperatura de Curie e (b) abaixo da
temperatura de Curie.

(a}

vl

Fonte: Priya et al. (2017).

As equacbes que relacionam o comportamento deformacao-carga (Equacéo 9) e

carga-deformacao de um transdutor piezoelétrico podem ser dadas pelas equacgdes:
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e=d'E +so 9)
D =¢E+do (10)

onde e é o vetor de deformacdo do transdutor, d € a matriz de coeficientes
piezoelétricos e E simboliza o vetor do campo elétrico. s € a matriz de conformidade
elastica, o o vetor de tenséo, D representa o vetor de deslocamento elétrico e, por fim,

¢ é a matriz de constantes dielétricas.

2.3.2 Aspectos Praticos da Geracdo de Ondas de Lamb com Transdutores

Piezoelétricos

Segundo Su e Ye (2009), um sensor para aplicagcdo em sistemas SHM de uso
aeroespacial, em especial fuselagens, deve ter caracteristicas especificas como
dimensdes reduzidas, baixa massa, longa durabilidade, baixo custo e consumo de
energia, tolerancia consideravel a ruido e, se possivel, utilizar pouca ou nenhuma
conexao por fios. Uma grande diversidade de sensores para aplicacdo em END e
SHM ja foram utilizados com sucesso, entre 0s mais comuns estdo o sensor de
emissdo acustica, acelerébmetros, extensémetros, sensores de fibra 6tica, além de
elementos em PZT. Tais sensores podem ser acoplados na superficie da estrutura ou
nas camadas internas do material. Porém, o maior destaque para estas aplicacdes é
dos sensores em PZT, pela diversidade de frequéncias e amplitudes de ativacdo de
frequéncias e formas de ondas. Com seu uso também € possivel diminuir a quantidade
de componentes, uma vez que um elemento de PZT pode ser utilizado como atuador
ou sensor (transdutor). Na industria aeroespacial um arranjo de transdutores
piezoelétricos € comumente aplicado para monitorar estruturas, esse arranjo é
referido na literatura como PWAS, do inglés piezoelectric wafer active sensors. ele
facilita a excitacdo do modo de onda Lamb desejado e a triangulacdo dos dados
sensoriados para localizagéo do dano (em sistemas acima do nivel 1), além de terem

baixo custo e peso, bem como facil integracdo e instrumentacao.
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2.4 MODELAGEM COMPUTACIONAL DO PROCESSO DE PROPAGACAO DE
ONDAS DE LAMB

A modelagem computacional de problemas estruturais permite estudar o
comportamento de fenébmenos fisicos de forma virtual, auxiliando a antever respostas
estruturais que de outra forma teriam maior dificuldade e/ou custo para ser estudadas.
Uma das suas utilidades pode ser analisar o fendbmeno de propagacao de ondas
guiadas, permitindo entender caracteristicas das ondas e sua dispersao, interacdo
onda-dano, intervencdes de fatores ambientais, entre outros aspectos. Segundo Mitra
e Gopalakrishnan (2016), alguns métodos podem ser utilizados nesta tarefa, o mais
comum dentre eles é o Método dos Elementos Finitos (FEM), que tem como
vantagens a habilidade de lidar com geometrias complexas além de diversos
softwares comerciais disponiveis. Outros métodos para modelagem de problemas de
propagacdo de ondas de Lamb também sdo apontados em literatura, como por
exemplo Diferencas Finitas (FD) e o Método dos Elementos Espectrais (SEM). Em
seu livro, Gopalakrishnan et al. (2011) define que a escolha do método computacional
mais adequado depende do tamanho do dano que precisa ser observado. Para danos
maiores em relacdo as dimensdes da estrutura, métodos como o FEM e FD podem
ser suficientes, porém para casos em que o dano € muito pequeno e, por
consequéncia, o impulso do sinal de entrada é muito curto (inferior a casa dos
microssegundos) o SEM pode ser a melhor alternativa.

Em um problema de excitacéo e recepcdo de ondas de Lamb por transdutores
piezoelétricos ha interacdo entre dois sistemas fisicos: o estrutural linear e
piezoelétrico. Por tratar-se de sistemas diferentes, diz-se que este € um problema de
modelagem multifisico. Em seu artigo, Khan et al. (2017) foi bem sucedido na
modelagem analitica, numérica e validacdo experimental da propagacédo de ondas de
Lamb em uma chapa fina de aluminio, utilizando o software COMSOL® Multiphysics
(versdo 6.1 e chave 9201948). O autor utilizou um modelo 2D de um experimento
realizado em laboratorio, tal abordagem ja é o suficiente para representar os diferentes
modos de onda, uma vez que sua propagacdo é eixo-simétrica. Qiu et al. (2018),
também realiza uma modelagem 2D do problema de propagacédo de ondas, com
auxilio do mesmo software e modelagem multifisica, com o intuito de validar um
modelo experimental onde atua um carregamento uniaxial, conseguindo legitimar com

sucesso a abordagem.
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2.4.1 Parametros do Modelo FEM

O FEM é uma abordagem discreta, o que significa que a estrutura em estudo é
dividida em diversas partes menores chamadas de elementos. Cada elemento possui
nos que se interligam com os nds dos demais elementos do meio discretizado e assim
€ possivel abordar problemas sem solucao analitica definida, devido a complexidades
de carregamento ou geometria, de forma préatica com o auxilio de um computador para
realizacdo dos calculos. Estabelecer uma malha adequada para o FEM € fundamental
para encontrar uma solucdo coerente para o problema. O ja mencionado

Gopalakrishnan et al. (2011), recomenda a seguinte abordagem abaixo.

1. Obtencdo do comprimento de onda (Equacdo 10), A,,44- Onde ¢, é a
velocidade da onda para um dado modo de onda, obtido com a ajuda das
curvas de disperséo para placa.

2mc
Aonda = - (11)
2. Deixar de 8 a 10 elementos no comprimento de onda (Equacgéao Y).
_ Aonda (12)

Propriedades do material influem de forma direta nos resultados, uma vez que
0 meio de propagacdao dita caracteristicas da onda propagada, como visto em secdes
anteriores desta revisdo bibliografica. Estas propriedades costumam ser
disponibilizadas nas bibliotecas padrdo dos softwares FEM, como é o caso do
COMSOL® Multiphysics.

2.5 SISTEMA DE MONITORAMENTO BASEADO EM DADOS
Um sistema de monitoramento baseado em dados tem por objetivo extrair

caracteristicas dos dados sensoriados podendo apontar se a estrutura estd ou nao

danificada, assim como determinar o tipo do dano, sua localizagdo e quantificar a
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severidade para realizacdo de prognéstico (AMEZQUITA-SANCHEZ; ADELI, 2016),
estes objetivos podem variar a depender do sistema. Estas caracteristicas extraidas
dos dados de sensores séo variaveis de entrada para o processamento de dados e
sdo comumente chamadas de atributos ou features. No caso de ondas de Lamb, os
sinais costumam ser de dificil interpretacéo devido a sua natureza dispersiva, além de
fatores como interferéncias causadas por variacbes ambientais, ruido e multiplas
reflexdes causadas por descontinuidades. Neste contexto, a extracéo de atributos que
possam ser utilizados para o processamento de dados por parte de modelos

inteligentes € uma etapa fundamental a ser observada.

2.5.1 Criagao de um Sistema de Monitoramento

Farrar et al. (2001) estabelecem um dos primeiros paradigmas para o
processamento de dados em sistemas de monitoramento de saude estrutural,
chamado pelos autores de statistical pattern recognition (SPC) paradigm, para o
reconhecimento de padréo estatistico na deteccdo de dano. Uma estrutura é

estabelecida para aplicacbes SHM com as etapas demonstradas abaixo:

Avaliacao operacional,
Aquisicao de dados;
Selecéo de atributos;

A

Modelagem estatistica para descriminagao de atributos.

No paradigma, a avaliacdo operacional busca responder quais sao as
condicdes de operacdo e ambientais sob a qual o sistema esta submetido, e quais as
limitacBes na aquisicdo de dados nesse ambiente. Na fase de aquisicdo de dados sao
escolhidos os tipos e numero de sensores a serem utilizados, onde devem ser
posicionados e caracteristicas de hardware para aquisicdo, armazenamento e
transmissdo de dados, além da consideracdo de variacdo em fatores ambientais
presentes. Limpeza e normalizacdo dos dados também séo realizadas nessa fase.

A selecédo de atributos € uma das areas que mais recebe atencao na literatura,
trata-se da identificacéo de dados que permitam distinguir entre um estado danificado

ou ndo danificado da estrutura, dentre outras propriedades de saude estrutural.
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Diferentes técnicas estatisticas sdo utilizadas nessa tarefa de distincdo, comumente
chamadas de métricas de dano, indices de dano ou indicadores estatisticos.

A experimentacdo de distintas métricas e seu desempenho sob diferentes
condicdes de dano € importante para estabelecer o escopo operacional de um sistema
de deteccéo de falhas. Entender a diferenca de sua leitura na condicdo sem dano
(também referida como baseline) e com dano € a forma mais comum de deteccéo e
quantificacdo de um estado danificado. Segundo Worden e Farrar (2010), a andlise
de séries temporais permite extrair parametros de sinal de forma mais simples se
comparada a analise modal, que depende das caracteristicas de massa e rigidez de
uma estrutura. Uma aeronave varia sua massa durante o voo, por exemplo, através
da queima de combustivel e distinguir entre altera¢des nas caracteristicas modais que
sdo malignas ou benignas é um desafio para sistemas SHM dependentes destas
caracteristicas modais.

O modelamento estatistico para descriminacéo de atributos é a quarta etapa
do paradigma e compreende o aprimoramento da deteccao através da implementacéo
de algoritmos que, por meio dos atributos extraidos, podem inferir conclusées sobre o
estado estrutural. Para a identificacdo do tipo do dano, dados da estrutura com tipos
especificos de dano tém que estar disponiveis para correlacdo com os atributos
extraidos.

Ja4 Nassir e Sassani (2021), em sua revisdo bibliogréfica, propdem um
framework para o monitoramento inteligente com o uso de ferramentas como a
aprendizagem de maquina (machine learning) e aprendizagem profunda (deep

learning). O framework consiste nos passos demonstrados na Figura 8.
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Figura 8 — Paradigma SHM para equipamentos de usinagem.
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Fonte: adaptado de Nasir e Sassani (2021).

Este sistema tem por objetivo gerar dados de saida que possam guiar tomadas
de decisdo. O processo inicia com o entendimento de qual tipo de sensor € mais
adequado para o monitoramento, o processamento de sinal trata os dados obtidos
para entdo se extrair e selecionar atributos que carreguem informacdes do sinal de
forma que um modelo inteligente possa ser treinado e testado e entdo direcionado
para o auxilio em tomadas de decisdo. Os itens de processamento de sinal, selecéo
de atributos e modelos inteligentes receberéo foco nos tépicos a sequir.

25.1.1 Processamento de Sinais

Sinais obtidos dos sensores precisam de um manejo adequado para que
possam ser utilizados em um sistema de identificacdo de danos. Esta é a segunda
etapa dos paradigmas acima mencionados, por vezes também referenciada por outros
autores como pré-processamento de sinais. Algumas operacdes sdo comumente
utilizadas para esta finalidade, comentadas a seguir.

A coleta do sinal da propagacdo de ondas de Lamb usualmente se da em um
intervalo de tempo, obtendo-se entdo uma resposta da estrutura na forma de um
grafico de amplitude do sinal pelo tempo. A segmentacdo (ou janelamento) consiste
em isolar o trecho do sinal que carrega a informacéo necesséria na identificacdo do
dano. Por exemplo, se o primeiro trecho do sinal ja carrega o sinal de resposta dos

pacotes de onda usados no monitoramento entdo exclui-se da analise o trecho
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seguinte, reduzindo a dimensionalidade dos dados a serem processados pelo
sistema. E possivel também a aplicacdo de técnicas de remocao de ruido e média do
sinal para, respectivamente, reduzir a sensibilidade dos dados a flutuag6es aleatorias
e diminuir a interferéncia de alteracbes no sinal causadas por variagdes ambientais,
além disso a normalizacdo do sinal em relacéo as suas amplitudes de pico, ou seja,
delimitar o sinal a valores entre -1 e 1 de amplitude, permite que diferentes sinais
sejam mais facilmente comparados (ATASHIPOUR et al., 2013).

Transformadas Wavelet (WT) sdo amplamente utilizadas no processamento e
analise de sinais no espectro de tempo-frequéncia. A wavelet € uma forma de onda
com duracdo limitada em uma dada janela de tempo (Figura 9) e possui dois
parametros, escala e tempo, comumente denotadas pelas letras a e b,
respectivamente. Aumentar a escala significa proporciona uma visdo mais global do
sinal ao custo de uma menor resolucéo, a variavel de tempo varia conforme a wavelet

passa pelo do sinal analisado.

Figura 9 - Exemplificacdo de wavelets, a esquerda a wavelet tipo morlet e a direita do tipo chapéu
mexicano.
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Fonte: O autor (2024).

As WT tém a vantagem de nao perder informacdo do sinal durante a
transformacao. Podendo ser do tipo continua (CWT) ou discreta (DWT), as DWT séo
uma versao computacionalmente mais eficiente das CWT. Pode-se dizer que, para

um sinal de ondas de Lamb £ (t), seu coeficiente CWT em escala (a) e tempo (t) sera

CWT(a,b) = [ ()W (=2) dt (13)
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onde ¥* representa o conjugado complexo de W.

2.5.1.2 Selecéo de atributos em sinais em funcdo do tempo

Diferentes formas de extracdo de atributos em sinais em funcédo do tempo
podem ser utilizadas para obter dados capazes de serem utilizados em modelos
inteligentes a fim de melhorar sua eficiéncia em aplicacées de SHM. Su e Ye (2005a,
2005b) introduziram o conceito de Digital Damage Fingerprints (DDFs), aplicando-o
na identificacdo de danos em uma placa de epoxi reforcada com fibra de carbono.
Durante o estudo, os autores utilizaram também como método de processamento de
sinais uma transformada wavelet, de forma a extrair caracteristicas de energia do sinal
no espectro tempo-frequéncia. Este espectro de energia do sinal serve como base
para extracdo dos DDFs, que sao pontos extraidos ao longo deste mapa de energia
do sinal gerado pela transformada wavelet. Varios conjuntos de DDFs sdo criados
para cada caso de dano e caminho atuador-sensor, criando uma base de dados
nomeada de Damage Parameters Database (DPD). Estes pontos armazenados na
DPD séo entéo utilizados como entrada para treinamento de uma Rede Neural Artifical
(ANN) para identificagdo de dano. Como resultados, os autores perceberam uma
excelente capacidade da ANN treinada com dados da DPD em mapear as relacoes
entre parametros de dano e parametros estruturais dindmicos. Perceberam também
gue a ANN sobretreinada (overtreined) contribui para 0 aumento da exatiddo da
identificacdo, porém requer significativo custo computacional e recomendam que a
escolha da aplicacdo da técnica deve ser analisada para cada caso de forma a
equilibrar a relacéo custo-eficiéncia.

Visando abordar as desvantagens percebidas na implementacédo de DDFs,
Atashipour et al. (2013) desenvolveu o conceito de Damage Characteristic Points
(DCPs) que operam de forma similar aos DDPs, porém possui convergéncia mais
rapida e maior exatiddo na identificacdo do dano e severidade, como observado em
seus resultados comparativos. Na metodologia proposta o autor realiza o
processamento do sinal bruto para remocéo de ruidos e interferéncias ambientais, o
sinal passa por uma CWT e na sequéncia é processado pela chamada poténcia
wavelet média em escala baseada em CWT (SAP), representada pela Equacéo 14

como
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SAP(n) = — I |CWT (a;,n) |2 (14)

onde M é a maior escala durante a CWT. Esta funcdo consegue, em um sinal digital
fin] (n = 1,2, ...,N), encontrar o pico de energia do pacote de ondas, determinando
a frequéncia onde o pico se encontra e criando um grafico com um envelope da
variacdo da energia ao longo do tempo para a dada frequéncia. Os DCPs s&o pontos
extraidos ao longo do envelope da SAP, que foram entdo utilizados para treinamento
de uma ANN. Os responsaveis por essa pesquisa perceberam que quanto mais DCPs
forem extraidos ao longo da curva SAP maior a precisdo observada no método, porém

ao custo de um maior tempo de treinamento e convergéncia da ANN.
2.5.2 Modelos inteligentes

Modelos inteligentes sao a penultima parte do paradigma de Nassir e Sassani
(2021) e, em dultima instancia, auxiliardo na tomada de decisdo, completando o
paradigma. Para discorrer sobre modelos inteligentes é preciso primeiramente falar
sobre o campo da inteligéncia artificial (IA), que trata do desenvolvimento de
algoritmos que tem a capacidade de autoaprendizagem e ganham conhecimento a
partir de dados podendo entéo inferir predicdes baseado no que foi aprendido. Alguns
grandes grupos de pesquisa estdo compreendidos na area da IA, como visao
computacional, processamento de linguagem natural, robética e aprendizagem de
maquina, também conhecido como machine learning (ML). Algoritmos de ML
conseguem analisar padrbes em grandes quantidades de dados, aprendendo com
eles e auxiliando na tomada de decis6es em problemas complexos (RASCHKA,
2015). O sucesso da aplicacdo do ML em diversas areas do conhecimento vém
chamando atencé&o para sua aplicacdo também no campo do SHM, sendo visto como
uma forma de lidar com a complexidade e grande quantidade de dados gerados por
um sistema desta natureza (BAO; LI, H., 2021).

Existem diferentes tipos de ML: supervisionado, ndo supervisionado e por
reforgco (Figura 10). No aprendizado supervisionado, o modelo é treinado com dados
gue contém as respectivas saidas esperadas, ou seja, contém rotulos (labels). Assim,
ele aprende a relagdo entre os dados de entrada, e saida para fazer previsées mais

precisas em novos dados. O aprendizado ndo supervisionado acontece quando o
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algoritmo é treinado com dados que ndo contém rétulos, o objetivo € explorar a
estrutura oculta nos dados e entéo identificar padrées e agrupamentos presentes. Ja
o aprendizado por refor¢co objetiva desenvolver um sistema que ira melhorar seu
desempenho baseado nas interacées com o ambiente, para este tipo de aprendizado
funcionar é necessario um sistema de recompensas ou penalidades que irdo guiar o
processo. Os dois primeiros tipos de aprendizado sdo mais comumente encontrados
em aplicacbes SHM. No contexto do SHM, o aprendizado ndo supervisionado € mais
utilizado quando ha disponivel, Gnica ou majoritariamente, dados para o estado ndo
danificado (baseline). Isto pode acontecer em situacées em gque a estrutura esta em
operacdo e ndo possui registrado seu comportamento na condicdo danificada, sendo
assim, atributos sensiveis a danos séo utilizados no treinamento destes algoritmos.
Tais algoritmos de aprendizado nao supervisionado foram utilizados com sucesso
para deteccdo e localizacdo de danos, porém sdo altamente dependentes da
guantidade e variedade dos dados utilizados para treinamento, informacdes do tipo e
severidade do dano sdo comumente obtidas com modelos de aprendizado
supervisionado (FIGUEIREDO et al., 2019).

Figura 10 — Taxonomia dos ramos da aprendizagem de maquina.

Inteligéncia Artificial

Aprendizagem de
Dados sem rétulos Maguina Dados com rétulos

Objetivo: exploragao Objetivo: predigao

| l

Aprendizado nao
supervisionado

[ Aprendizado supervisionado ]

| Rotulo numérico | Rétulo categdrico
Reducao de - e o
[ Agrupamento ] [ dimensionalidade ] Classificagao

Fonte: adaptado de Badillo et al. (2020).

Modelos de aprendizado supervisionado seguem as etapas de pré-
processamento, aprendizado, avaliacdo e, finalmente, previsdo. No preé-
processamento, a base de dados é tratada e subdividida entre treinamento e teste,
dados para treinamento sdo utilizados no aprendizado e ajuste do algoritmo ML
escolhido que, apd6s a conclusdo desta etapa, tem seu desempenho avaliado
utilizando a base de teste. Ao ser apresentado a novos dados, o algoritmo ML bem

ajustado ao problema, consegue entdo realizar predi¢coes (Figura 11). A divisao da
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base de dados entre treinamento e teste deve ser feita de forma a evitar que o
algoritmo ML tenha sobreajuste (referido também como overfitting) aos dados, ou seja,
evitar que o algoritmo memorize os dados ao invés de aprender os padrées gerais.
Memorizar significard um bom desempenho em dados j& vistos, porém desempenho
baixo aprendendo padrbes gerais de novos dados. Para evitar tal problematica,
recorre-se a técnicas de validacéo cruzada (CV) para se obter um modelo inteligente
com maior capacidade de generalizacéo, ou seja, capaz de desempenhar bem em
dados nunca vistos. A CV consiste em particionar os dados de forma a aumentar a
variedade de treinamento e teste. Um simples procedimento CV € a k-fold, que
consiste em dividir aleatoriamente os dados em k subconjuntos (particdo dos dados)
e, de forma iterativa, selecionar cada particdo como dados de teste, enquanto o
modelo é treinado com as particbes restantes, com isso k modelos sao criados e
avaliados, observando-se a média do seu desempenho e assim compreendendo de
forma mais robusta o desempenho do modelo inteligente (Figura 12), usualmente séo
utilizados entre 5 e 10 folds para o CV (MATHAI; CHEN, Y.; KIRCHMAIR, 2019).

Figura 11 — Fluxograma do processo de desenvolvimento de um modelo de ML para aprendizado
supervisionado.
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Figura 12 — Separacao da base de dados entre os conjuntos de treino, validacéo e teste, e
implementacao da validacéo cruzada k-fold.
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Fonte: o autor (2024).

Modelos de aprendizado supervisionado podem ser de dois campos,
classificacédo ou regressao (Figura 10). Modelos de classificacdo permitem categorizar
objetos em classes conhecidas, enquanto modelos de regressdo tem como saida
valores numéricos e continuo, podendo representar uma estimativa ou valor previsto.
Por exemplo, aplicacdes para um algoritmo de classificacdo podem incluir classificar
se um e-mail € ou ndo spam ou, no contexto SHM, predizer o tipo de dano presente
em uma estrutura. J& um algoritmo de regressao pode, por exemplo, prever o preco
de uma casa baseado em suas caracteristicas, estimar a quantidade de vendas em

um més, dentre diversas outras aplicacdes.

Algoritmos ML precisam passar por um processo de ajuste de seus parametros
fundamentais, tais parametros controlam a arquitetura e comportamento do modelo,
com o melhor ajuste sendo influenciada também pelos dados de treinamento
utilizados, tal processo de ajuste é chamado de otimizacdo de hiperparametros. Esta
otimizacdo encontra a combinacao ideal de hiperparametros que leva a um modelo
mais preciso, com boa capacidade de generalizacgdo e menos suscetivel ao
sobreajuste. Existem algumas abordagens de otimizag&o de hiperparametros, a busca
em grade (grid search) define uma grade de valores de hiperparametros e busca
sistematicamente todas as combinacdes possiveis no dado intervalo de valores

definido, chegando por forca bruta nos melhores valores. Esta abordagem tem um
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custo computacional elevado, especialmente se a quantidade de dados for grande.
Para melhorar o processo de otimizacéo, existem abordagens mais eficientes, como
o Optuna. O Optuna utiliza um algoritmo de otimizag&o bayesiana chamado Arvore de
Parzen Estimado (TPE). Através do uso de um historico de tentativas, o Optuna estima
uma area promissora no intervalo de hiperparametros e testa novos valores nesta
regido. Com base nos resultados obtidos, ele estima uma regido ainda mais
promissora e continua iterando este processo usando os dados do histérico de
tentativas ja realizadas. Dessa forma, o Optuna utiliza a informac&o acumulada sobre
as tentativas para guiar a busca para regides mais promissoras do espaco de
hiperparametros, tornando o processo de otimizacdo mais eficiente e permitindo
encontrar uma combinacdo Otima com menos tentativas. Essa abordagem é
particularmente Gtil quando o espaco de hiperparametros é complexo e requer um

namero significativo de avaliacfes para ser explorado de forma eficaz.

Modelos de classificacdo podem ser avaliados por diferentes métricas, como
matriz de confusdo, acuracia, precisao, revocacéo ou F1-score. A matriz de confusao
mostra o sucesso do algoritmo, em numeros absolutos, ao classificar corretamente ou
erroneamente um dado. No contexto do SHM, levando em consideracdo um caso de
distingéo entre o estado normal ou danificado, tem-se uma classificagéo binéria. Neste
caso, uma matriz de confusdo para duas classes consiste em quatro areas com
resultados de predicéo: verdadeiros positivos (TP), falsos positivos (FP), verdadeiros
negativos (TN) e falsos negativos (FN) e, considerando um exemplo com dois rotulos
0 (chamado negativo) e 1 (chamado positivo), a Figura 13 exemplifica a matriz de
confusdo adequada. A interpretacdo do que é adequado ou ndo em termos de
resultados é dependente da natureza do problema estudado, em um sistema SHM é
preferivel falsos positivos a falsos negativos pois isto significa a ndo identificacédo de
um dano potencialmente perigoso. A partir dos resultados da matriz de confusao

podem se obter outras métricas.

e Acuracia: representa a proporcao de previsdes corretas em relacao ao total de

previsoes.

TP+TN
TP+ FP+FN+TN

(15)
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e Precisdo: Propor¢cdo de verdadeiros positivos em relacgdo a soma de
verdadeiros positivos e falsos positivos. Mede a precisdo das previsdes

positivas do modelo.

TP

__ 16
TP + FP (16)

¢ Revocacao (ou sensibilidade): A proporcao de verdadeiros positivos em relacéo
a soma de verdadeiros positivos e falsos negativos. Mede a capacidade do

modelo de encontrar todos 0s casos positivos.

TP

ST (17)
TP + FN

e F1-score: A média harménica entre preciséo e revocacdo. Pode ser util quando

as classes estéo desequilibradas.

2 X (Precisdo + Revocagao)

18
Precisao + Revocagao (18)

Figura 13 — Exemplo de matriz de confus&o para base de dados com duas classes “1” e “0”.

Rotulos previstos

pelo modelo
1 0
1 Verdadeiro Positivo (TP) Falso Negativo (FN)
Rotulos reais
0 Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (TN)

Fonte: o autor (2024).

A avaliagdo de desempenho dos algoritmos € relevante para estabelecer o
quao adequado € um algoritmo para atuar na classificacdo de danos. Contudo, é
importante também comparar os algoritmos entre si de forma a observar se ha
diferencas relevantes ou se o desempenho € similar a ponto de terem um desempenho

estatisticamente equivalente. Para tanto, o teste de postos com sinal de Wilcoxon é
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adequado para esta andlise, por se tratar de um teste ndo paramétrico, mais

apropriado para avaliacao de algoritmos ML (TRAWINSKI et al., 2012).

O teste de postos de Wilcoxon funciona da seguinte forma, considere duas
amostras, X; representa os escores da amostra 1 e Y; os da amostra 2, onde o

subindice i € o numero da amostra. Calcula-se as diferencas de cada par de escores

di=X;—Y; (19)

atribui-se postos, ou seja, a ordem de classificagdo, baseado em |d;| e em seguida
acrescenta-se o sinal das diferencas d;. Ocorrendo um empate, se |d;| = 0, retira-se
o par da analise. Caso contrario, se as diferencas em valor absoluto (|d;|) forem iguais,
atribuem-se a essas diferencas a média dos postos que as receberiam se ndo fossem

empatadas. Em seguida, acrescentam-se aos postos os sinais das diferencas.

Na proxima secdo serdo comentados os algoritmos ML de Maquinas de
Vetores de Suporte, Perceptron Multicamadas e Extreme Gradient Boosting.

25.2.1 Maquinas de Vetores de Suporte

Um modelo de Maquinas de Vetores de Suporte, também chamado de Support
Vector Machines (SVM), busca separar duas classes de dados utilizando um
hiperplano, ou linha no caso de duas dimensdes. A Figura 14 mostra duas classes de
dados que sdo separaveis linearmente, muitos hiperplanos sao capazes de separar
dos dados, porém a maioria deles ndo sao efetivos em generalizar, uma vez que
passam muito perto dos dados. O SVM ir& selecionar o hiperplano 6timo, ou seja, que
generaliza melhor os dados. A margem é definida como a distancia entre o hiperplano
e as amostras de treinamento que estdo mais préximas a este hiperplano. Os
hiperplanos positivo e negativo que geram a margem podem ser descritos pelas

equacdes abaixo.

wo +wxpes =1 (20)

wo + wixpe, = —1 (21)
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Onde w, representa o0 peso zero, w € 0 vetor de pesos e x € o vetor de valores

de entrada. Subtraindo as Equacfes 1 e 2 uma da outra temos
WT(xpos - xneg) =2 (22)
normalizando a Equacéo 21 pelo vetor w

WT(xpos - xneg) _ 2 (23)

o lado esquerdo da Equacdo 22 representa a distancia entre os hiperplanos e,
portanto, € o que se objetiva maximizar, ou seja, a minimizacéo do termo ||w||. Trata-
se de um problema de otimizacéo, denominado de programacao quadratica (HEARST
et al., 1998) e pode ser resolvido utilizando o método de multiplicadores de Lagrange
(LIMA, 2002). Para problemas que nado sdo linearmente separaveis, ou seja, nao &
possivel separa-los linearmente com um hiperplano, ha alguns parametros que
auxiliam a lidar com este tipo de estrutura de dados. No parametro de regularizacéo,
C, quanto maiores 0s valores mais rigorosa a penalizacdo de erros de classificacao
durante o treinamento, um menor valor de C ira agir de forma oposta. A fungéo kernel
($), aumenta a dimensionalidade dos dados de forma que um hiperplano de
separacdo das classes possa ser achado (Figura 15), existem tipos diferentes de
kernel como o linear, polinomial, radial basis function (rbf) e sigmoide. Para o
parametro gamma (y), regula o grau de suavizacéo das margens de separacao entre
as classes de amostras.



Figura 14 — Separacao de classes com o hiperplano.
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Fonte: o autor (2024).
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Figura 15 — Uso da funcédo kernel para separacdo de dados ndo linearmente separaveis.
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Fonte: Raschka (2015).

Perceptron multicamadas

Também conhecido como Multilayer Perceptron (MLP), € uma classe de Rede
Neural Artificial (ANN). ANNs sao modelos de ML que seguem estrutura e organizagao

similar aos neurénios bioldgicos, disparando ou néo a partir de um sinal de entrada.

O MLP é constituido de perceptrons, que sdo redes neurais uma Unica camada e unico

neurdnio, cuja estrutura basica € apresentada na Figura 16.
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Figura 16 - Estrutura basica do neurdnio.
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Fonte: o autor (2024).

Uma rede neural constituida de mais de uma camada € chamada de MLP
(Figura 17), normalmente constituido por uma camada de entrada interligada as
camadas internas (hidden layers) que possuem numero variavel a depender da MLP
e, por fim, a Gltima camada com as saidas. Os valores de entrada no perceptron x; (i =
1,2,...,n) sdo ponderados por um fator w; (i = 1,2, ...,n) antes de passarem para o
corpo do neurdnio. Estes valores de entrada ponderados sdo entdo somados para

produzir o sinal de ativagéo z.

n
zZ = z wW;X; (24)
i=1

O valor obtido em z passa para uma funcéo de ativacdo nao linear (também referida
como funcao de transferéncia), que dita se o valor de z ir4 ou ndo ativar o neurénio se
ele exceder um valor 3, isto € exemplificado na Equacéo 24, onde o neurdnio dispara
com um valor 1 e ndo dispara caso o valor seja 0. Por fim, o neurbnio ativado, se

ativado, indica a classe y.

fﬁ:{o z< P (25)
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Figura 17 — Estrutura basica do MLP.
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Fonte: o autor (2024).

2.5.2.3 Extreme Gradient Boosting

O algoritmo Gradient Boosting (GB) vem sendo gradualmente explorado para
aplicacoes de SHM (LEON-MEDINA et al., 2021). Trata-se de um método de
aprendizado por conjunto (ensemble method), onde algoritmos classificadores fracos
(weak learners) como as arvores de deciséo, que possuem baixa capacidade preditiva
quando utilizados isoladamente, s&o utilizados em conjunto e aumentam
consideravelmente o desempenho do modelo. Os weak learners sdo aplicadas de
forma sequencial aos dados com o objetivo de que cada modelo minimize o erro do
modelo anterior através de uma funcdo de perda (Figura 18). O GB pode ser
implementado através de uma biblioteca de Extreme Gradient Boosting (XGBoost). O
XGBoost € uma versdo de processamento paralelizado do GB, o que significa que
pode ser implementado para treinamento com utilizacdo de multiplos nucleos de CPU,
também possui funcionalidades internas que ajudam a evitar overfitting e adaptar
melhor o algoritmo a dados nao lineares (CHEN, T.; GUESTRIN, 2016).



Figura 18 - Esquema ilustrativo do funcionamento do XGBoost.
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Fonte: o autor (2024).
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3 MATERIAIS E METODOS

O estudo em questéo foi desenvolvido a partir de uma base de dados criada
através de um modelo FEM, sem e com tipos diferentes de dano, incluindo diferentes
localidades e severidades. Inicialmente, este modelo € validado através de um estudo
experimental analogo a simulacdo, verificando-se a proximidade entre calculado
numericamente e o fendmeno real. Na sequéncia, os dados obtidos sdo organizados
e categorizados em trés diferentes tipos de dano e os sinais em fungéo do tempo séo
devidamente pré-processados para entdo servir ao propoésito de treinamento,
validacéo e teste de diferentes modelos de ML. Um resumo da metodologia do estudo
é apresentado na Figura 19. O software COMSOL Multiphysics® é utilizado para
construcdo e solugcdo dos modelos FEM, modelos de ML sdo desenvolvidos em
linguagem Python com utilizacdo da biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al.,
2012).

Figura 19 — Fluxograma de etapas do estudo.
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Fonte: O autor (2024).
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3.1 CRIACAO DE UMA BASE DE DADOS PELO METODO DOS ELEMENTOS
FINITOS

A criagdo de um banco de dados experimental com diversas situacdes
estruturais pode ser um processo longo e custoso, e a geracdo de amostras por meio
de métodos de modelagem computacional, como o FEM, € uma alternativa para
baratear e acelerar este processo. Lu et al. (2009) e Atashipour et al. (2013) utilizam
modelos numéricos na geracdo de sua base de dados, em ambos os trabalhos os
resultados numeéricos sdo associados aos experimentais como meio de aumentar o
namero de amostras. Finotti et al. (2019) e Zhang et al. (2020) também usam o FEM
para gerar uma base de dados e testar suas metodologias de deteccdo de danos,
posteriormente adicionando ruido aos sinais para emular incertezas ambientais no
sinal colhido, porém ambos optam por usar uma base de dados inteiramente
constituida dos resultados do modelo numérico. Como demonstrado por Khan et al.
(2017), é possivel atingir um alto grau de correlagdo entre os resultados analitico,
simulado e experimental com um modelo FEM 2D, quando conhecido bem as

caracteristicas geométricas e materiais.

3.1.1 Modelagem Computacional da Propagacdo de Ondas de Lamb

No presente estudo, um modelo FEM 2D foi criado no software COMSOL
Multiphysics® baseado no estudo experimental de Cano (2015). O modelo FEM, foi
utilizado como uma solucdo custo-beneficio para simular diversas condicbes
estruturais. O experimento, trata-se de uma placa de aluminio de 1,6 mm de
espessura, instrumentada com dois PZTs retangulares de dimensées 7 mm x 7 mm X
0,27 mm (Figura 20), onde o PZT 1 trabalha como atuador excitando frequéncias que
se propagam pela placa e o PZT 2 como sensor, captando as perturba¢cdes mecanicas
geradas. Um tone-burst de 5 picos com frequéncia de 200 kHz foi utilizado como sinal
de excitagdo da estrutura, as curvas de dispersdao com as velocidades de fase e grupo

para os pacotes de onda, respectivamente, podem ser vistas na Figura 21.



54

Figura 20 — Esquema ilustrativo da placa e transdutores do experimento. Dimens8es em milimetros.
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Fonte: O autor (2024).

Figura 21 — Curvas de dispersdo com velocidade de grupo e fase em uma placa de 1,6 mm de

espessura.
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O modelo FEM 2D representa um recorte da secao longitudinal (secdo A-A) da
placa, esta representacdo € possivel devido a caracteristica simétrica da placa e
posicionamento dos transdutores. A malha de elementos finitos segue os padrdes

mostrados na Figura 22 e Tabela 2.

Figura 22 — Malha de elementos finitos no modelo. Em (a) destaque para o refino de malha préximo
ao PZT e em (b) o refino préximo ao dano.

(b)
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AVAVAN BRI BAAARRIROT IR

Fonte: O autor (2024).

Tabela 2 — Valores definidos para os parametros da malha.

Parametros da malha (COMSOL) Valor
Maximum element size 0,00125 [m]
Minimum element size 6,5E-6 [m]

Maximum element growth rate 1,1
Curvature fator 0,2
Resolution of narrow regions 0,7

Fonte: O autor (2024).

Foi utilizado as propriedades padrédo para o aluminio disponivel na biblioteca

de materiais do software FEM, apresentado na Tabela 3.
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Tabela 3 — Propriedades assumidas para os materiais.

Aluminio Valor
Densidade 2700 [kg/m3]
Mddulo de elasticidade 70e9 [Pa]
Coeficiente de Poisson 0,33
Titanato Zirconato de Chumbo Valor

Densidade

7750 [kg/m3]

Matriz de elasticidade

{1.20346e+011[Pa], 7.51791e+010[Pa],
1.20346e+011[Pa], 7.50901e+010[Pa],
7.50901e+010[Pa], 1.10867e+011[Pa],
O[Pa], O[Pa], O[Pa], 2.10526e+010[Pa],
O[Pa], O[Pa], O[Pa], O[Pa],
2.10526e+010[Pa], O[Pa], O[Pa], O[Pa],
O[Pa], O[Pa], 2.25734e+010[Pa]}

Matriz de acoplamento

{0[C/m?], 0[C/m?], -5.35116[C/m?,
0[C/m?], 0[C/m?], -5.35116[C/m?],
0[C/m?], O[C/m?], 15.7835[C/m?,
0[C/m?], 12.2947[C/m?, O[C/m?,
12.2947[C/m?], 0[C/m?], 0[C/m?],
0[C/m?], O[C/m?], O[C/m?2]}

Permissividade

{919.1, 919.1, 826.6}

Fonte: O autor (2024).

A Figura 23 retrata as condi¢fes de contorno utilizadas no modelo, através do

modulo Eletrostatics, as faces A séo consideradas com potencial elétrico nulo e nas

faces B, aterradas, e um tone-burst de cinco picos foi utilizado como funcéo para o

sinal de entrada no transdutor piezoelétrico (face C). O sinal de saida do modelo foi

coletado até 250 us poupando tempo de computacdo, uma vez que o primeiro modo

dos pacotes de ondas esta contido neste intervalo e € sensivel a presencga de danos.

Por fim, a chapa foi considerada fixa nas duas extremidades (faces D).
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Figura 23 — Condi¢cdes de contorno da analise FEM.

Fonte: O autor (2024).

3.1.2 Situacbes de dano

Para obtencao dos sinais para diferentes estados estruturais, quatro modelos
FEM foram criados. O primeiro, sem dano, sendo utilizado para verificacdo da baseline
e validacdo. Os outros trés modelos, um para cada geometria de dano: entalhe,
retangular e eliptico (Figura 24), cada um deles busca representar um dano passivel
de ser encontrado em uma estrutura aeronautica, os danos retangular e eliptico
representam uma perda de massa como uma corrosdo em chapa metélica,
diferenciando-se pela agressividade da perda de massa nas bordas, onde o retangular
simula uma transicdo abrupta de perda de massa e o eliptico uma transicdo suave, 0
gue implica em diferencas na dispersédo das ondas ao interagir com estes dois tipos.
Jé o dano entalhe busca representar uma trinca em fase inicial de surgimento, sendo
sua deteccdo de grande importancia para que nao venha a evoluir de forma abrupta

e catastrofica.

Figura 24 — Tipos de geometria de dano simulados no estudo.
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Fonte: O autor (2024).
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Cada tipo tem sua particularidade e deve interagir de forma diferente com a
onda, por consequéncia tendo caracteristicas de sinal diferentes. Como danos podem
se apresentar em diferentes formas e severidades, caracteristicas de localizacdo e
profundidade foram parametrizadas e variadas para cada tipo de dano, conforme a
Tabela 4 e Figura 25 — Intervalos de variacéo de localizacdo e profundidade de dano..
Em suas observacdes de conclusdo, Atashipour et al. (2013), que utilizou 95 testes
para formar o banco de dados do seu estudo, destaca que um incremento menor entre
as variacoes de localizacdo e severidade do dano pode aumentar a acuracia do
algoritmo, uma vez que aumenta o envelope de situacdes de dano para treinamento.
Portanto, este estudo totaliza 315 testes em seu conjunto de dados, com classes

perfeitamente balanceadas contendo 105 exemplos de cada tipo de dano.

Tabela 4 — Tipos de geometria de dano simulados no estudo.

. Amostras de Profundidade | Localizacdo
Tipo : Largura [mm]
cada tipo [mm] [mm]
Entalhe 105 0,2 5 valores. de 20 valores, de
Retangular 105 70 0.2 até 1 0 1125 até
Eliptico 105 ' ’ ' 2125

Fonte: O autor (2024).

Figura 25 — Intervalos de variacédo de localizacdo e profundidade de dano. Em (a) o intervalo de
localizacéo e em (b) o intervalo minimo e maximo de profundidade.
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Dano
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—

Min: 0,2 mm _1
Max: 1,0 mm

1,6 mm

Fonte: O autor (2024).
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3.2 DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS PARA CLASSIFICACAO DE DANO

Nesta secao € abordada a etapa de extracdo de atributos dos sinais obtidos
através dos modelos FEM.

3.2.1 Preparacédo dos atributos

Os sinais de todos os estados estruturais presentes na base de foram tratados
para extracdo dos DCPs, como o objetivo do presente trabalho é o desenvolvimento
de algoritmo capaz de adequadamente classificar o tipo de dano presente na
estrutura, o sinal da baseline ndo é utilizado como entrada neste trecho do estudo.
Cada sinal tem sua amplitude normalizada para homogeneizar as amostras, evitando
variabilidades que causem discrepancia entre os sinais e, portanto, tornando dificil
comparéa-los. O sinal também é segmentado (janelado) em 200 us, ja que este trecho
contém ambos os pacotes de onda So e Ao, que s&o sensiveis a presenca de danos
(Figura 26(a)). A CWT é aplicada sobre o sinal para obtencédo de caracteristicas de
energia, como apresentado na Figura 26 (b), e entédo é aplicado a SAP (Figura 26 (c)),
por fim extraidos 50 DCPs ao longo da curva SAP (Figura 26 (d)), e sdo organizados
em um vetor 50 por 2 contendo a amplitude normalizada para cada ponto extraido, a

amplitude para cada um dos pontos € utilizada como entrada no algoritmo de ML.
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Figura 26 — Etapas do processamento de sinais e extracdo de atributos empregadas no estudo. Em
(a) o janelamento do sinal normalizado, (b) aplicacdo da transformada wavelet continua, (c) aplicacéo
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Fonte: O autor (2024).

3.2.2 Modelos para classificacédo de danos

75 100 125 150 175 200
Tempo (us)

Trés modelos preditivos de classificacdo sdao empregados neste trabalho: SVM,

MLP e XGBoost e, apesar das diferencas na forma que funcionam, possuem etapas

metodologicas em comum, como a validagdo cruzada e selecdo de atributos,

mencionada na sec¢do anterior, e otimizacdo de hiperparametros. O estudo dos

modelos segue o fluxo mostrado na Figura 27.
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Figura 27 - Fluxo de avaliacdo dos modelos de aprendizagem de maquina.
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Fonte: O autor (2024).

Neste estudo foram utilizados dois diferentes métodos para selecionar o0s
hiperparametros: estratégia de busca por grid e utilizacdo da ferramenta Optuna
(AKIBA et al., 2019; WU, J. et al., 2019). Na busca grid os hiperparametros foram
variados conforme a Tabela 5. As func¢des radial basis e polinomial séo abreviadas
como “rbf’ e “poly”, respectivamente. Ja as funcgdes logistica sigmoide, tangente
hiperbdlica e rectified linear unit sdo abreviadas como “logistic’, “tanh” e “relu”,
respectivamente. Para cada modelo ML as duas abordagens de otimizacdo foram
aplicadas e os melhores hiperparametros foram obtidos baseado nos melhores
resultados de acuracia, a validacdo cruzada foi realizada com a técnica k-fold, com
k = 5. A Tabela 6 abaixo mostra os hiperparametros selecionados para os algoritmos.
No MLP optou-se pela utilizacdo de duas camadas ocultas, baseado no trabalho de

referéncia de Atashipour et al. (2013).
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Tabela 5 - Variacéo dos hiperparametros para busca grid.

Algoritmo Hiperparametro Minimo Maximo  Espagamento
C 0,001 500 10
SUM gamma 0,0001 1 10
cernel ] - linear, poly,
rbf, sigmoid
n_layers - 2 -
Hidden_layer_sizes 100 200 10
MLP Identity,
activation - - logistic, tanh,
relu
reg_alpha 1e-08 1 10
reg_lambda 1le-08 1 10
XGBoost n_estimators 1 200 15
booster - - ghtree,
gblinear, dart
Fonte: O autor (2024).
Tabela 6 — Hiperparametros dos modelos.
Hiperparametro Valor
C 67,595
SVM gamma 0,386
kernel rbf
Hidden_layer_sizes (198, 112)
MLP max_iter 2000
random_state 30
activation relu
reg_alpha le-08
reg_lambda le-08
XGBoost learning_rate 0,02
n_estimators 184

objective

multi:softprob

Fonte: O autor (2024).
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A classificacédo de danos impde desafios especificos, uma vez que o formato e
regularidade da avariam bastante em uma estrutura real e influenciam
significativamente na forma que diferentes pacotes ondas irdo interagir com ele, ja que
as ondas séo dispersadas e refletidas, e se espalham de norma distinta. Portanto, um
sistema que se propbe a fazer este tipo de predicdo deve ter boa capacidade de

generalizacdo, se adaptando as nuances encontradas no meio monitorado.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta se¢do sao apresentados os resultados obtidos para o modelo numérico
e 0 desempenho dos modelos de ML na classificacdo quanto aos tipos de dano.

4.1 COMPETENCIA DO MODELO NUMERICO PARA MODELAGEM DA
PROPAGACAO DE ONDAS DE LAMB

Os resultados do experimento e modelo numérico foram comparados para a
condicdo nao danificada (Figura 28), com ambos 0s sinais normalizados no intervalo
[-1, 1]. E possivel perceber uma diferenca de amplitude entre ambos no pacote de
onda So, assim como diferengcas no momento de recepc¢ao do pacote de onda Ao e
nas ondas refletidas pelas bordas, isto pode ser atribuido a incertezas geométricas e
especificacdes materiais entre experimento e simulacdo (ZHANG, Z. et al., 2020). O
crosstalk, visto no sinal do experimento, € uma interferéncia causada no sinal por
outros equipamentos eletrénicos. O modelo numérico, no entanto, apresentou um
comportamento coerente com o esperado fisicamente, com as ondas Ao € So se
desprendendo e propagando em velocidades e amplitudes distintas. O pacote Aocom
movimentacao das particulas para fora do plano da placa e velocidade menor que as
So, enquanto as Soapresentando um movimento das particulas dentro do plano e com
velocidade maior que as Ao (Figura 29). Em seu artigo, Qiu et al. (2019) também
conclui que os resultados obtidos a partir da simulacdo numérica sao equivalentes
agueles de resultados experimentais, indicando assim que modelos FEM séao eficazes

na avaliacao de situagdes com propagacéo de ondas de Lamb.

Na Figura 29, é possivel observar que, no momento (a) as ondas geradas pelo
PZT 1 comecam a se propagar pela placa, em (b) o pacote So se separa devido a sua
maior velocidade de grupo, e em (c) apos passar pelo PZT 2 e refletir na borda o
pacote So volta e se encontrar com o Ao que esta indo em dire¢cdo ao PZT 2, no instante
(d) 150 ps o pacote Ao € recepcionado no PZT 2 e 0 So retorna ao extremo esquerdo
da placa. Em (e) e (f) é possivel observar as reflexdes e subsequentes superposi¢ao

de modos.
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Figura 28 — Comparativo entre experimento e simulacdo da baseline para valida¢do do modelo

numerico.
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Fonte: O autor (2024).

Figura 29 — Vista do corte transversal da placa de aluminio com plot em setas mostrando de forma
ampliada o deslocamento das ondas de Lamb nos momentos (a) 30 us (b) 50 ps (c) 100 ys (d) 150 ys
(e) 200 ps (f) 250 ps.
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Fonte: O autor (2024).
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4.2 DESEMPENHO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO

E fundamental que os atributos extraidos sejam sensiveis as distingdes entre
diferentes caracteristicas geométricas do dano. Na Figura 30, sdo mostradas as
variacdes no sinal bruto normalizado, SAP e DCPs para cada um dos danos, para
localizacéo no centro da placa e profundidade de 0,55 mm. Assim como Atashipour et
al. (2013) observa em seu trabalho, a curva SAP é sensivel ao dano presente na
estrutura, sendo possivel visualizar a modificacao nas caracteristicas do sinal de saida

e sua consequente alteracao na amplitude normalizada dos DCPs.

Figura 30 - Variacdo dos atributos para os diferentes tipos de dano.

Fonte: O autor (2024).
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Testes estatisticos foram realizados através do teste de postos com sinal de
Wilcoxon, conforme mencionado na Sec¢éo 2.5.2. A acuracia é adotada como métrica
para avaliagdo dos modelos e a decisdo de rejeitar a hipétese nula (H,), indicando
gue os modelos ndo sdo estatisticamente equivalentes, € tomada quando o valor-p &

inferior a 0,05. Os resultados da analise comparativa estdo na Tabela 7.



Tabela 7 — p-valores para cada comparativo do teste de ponto com sinal de Wilcoxon.

SVM MLP XGBoost
SVM - 0,0137 0,0058
MLP - - 0,0268

XGBoost - - -

Fonte: O autor (2024).

As matrizes de confusado, apresentadas nas Figura 31, Figura 32 e
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Figura 33, mostram o desempenho dos trés modelos avaliados: SVM, MLP e

XGBoost, respectivamente. Como dois otimizadores foram utilizados na busca pelos

hiperparametros, em (a) € mostrado resultados obtidos com a busca em grid e em (b)

com o uso da ferramenta Optuna.

Figura 31 - Matriz de confuséo para o algoritmo SVM, em (a) resultados para o grid e em (b) para o
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Figura 32 — Matriz de confuséo para o algoritmo MLP, em (a) resultados para o grid e em (b) para o

Optuna.
@) (b)
5 %
g g
g =
L -20 5 2
T H
v g -
o 2 -15 5 Y 15
s 8 68
il g &
3 -10 = -10
5 5
2 5
2- @ - -5
8 8
£ &
L5 ”

' ' g
Eliptico Entalhe Retangular

i ' g
Eliptico Entalhe Retangular

Categoria classificada Categoria classificada

Fonte: O autor (2024).

Figura 33 — Matriz de confuséo para o algoritmo XGBoost, em (@) resultados para o grid e em (b) para

o Optuna.
(@) (b)
-5 25
o ]
o 2
2
u:‘ﬂ:t - 20 5 20
= w
-]
© -15 g, -15
o & 2=
52 8 2
2.5 @
2w -10 g -10
(o) w
- -
5 ]
B -5 7 -5
o - (= .
] s
& &
X l " -0 ' i -0
Eliptico Entalhe Retangular Eliptico Entalhe Retangular
Categoria classificada Categoria classificada

Fonte: O autor (2024).

A partir das matrizes de confusdo, extraem-se as principais métricas de
avaliacdo do desempenho nos modelos, como € possivel observar nas Tabela
8,Tabela 9 eTabela 10.



Tabela 8 — Métricas de desempenho por classe para o algoritmo SVM.

Métrica Classe Valor (grid) Valor (Optuna)
Eliptico 0,76 0,92
Preciséo Entalhe 0,83 0,94
Retangular 0,90 0,47
Revocacdo Eliptico 0,85 0,80
Entalhe 0,93 0,80
Retangular 0,69 1,00
Eliptico 0,80 0,86
F1-score Entalhe 0,88 0,86
Retangular 0,78 0,64
Acuracia Geral 0,82 0,82

Fonte: O autor (2024).

Tabela 9 — Métricas de desempenho por classe para o algoritmo MLP.

Métrica Classe Valor (grid) Valor (Optuna)
Eliptico 0,88 0,85
Precisao Entalhe 0,93 0,96
Retangular 0,92 0,85
Eliptico 0,96 0,85
Revocacéo Entalhe 0,89 0,93
Retangular 0,89 0,88
Eliptico 0,92 0,85
F1-score Entalhe 0,91 0,95
Retangular 0,91 0,86
Acuracia Geral 0,91 0,89

Fonte: O autor (2024).
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Tabela 10 — Métricas de desempenho por classe para o algoritmo XGBoost.

Métrica Classe Valor (grid) Valor (Optuna)
Eliptico 0,92 0,92
Preciséo Entalhe 1 0,96
Retangular 0,92 0,88
Eliptico 1 0,96
Revocacédo Entalhe 0,93 0,93
Retangular 0,92 0,88
Eliptico 0,96 0,94
F1-score Entalhe 0,96 0,95
Retangular 0,92 0,88
Acuracia Geral 0,95 0,92

Fonte: O autor (2024).

Comparativamente, a técnica de busca grid conseguiu melhores valores de
acuracia para as principais métricas de desempenho, isto se deve a sua natureza de
busca exaustiva, onde sdo procurados valores em todo o intervalo definido, e é
esperado que seus resultados de busca sejam melhores, como demonstrado aqui.
Contudo, nem sempre sera melhor a utilizacdo da busca grid, esta pode ser tida como
um bom ponto de partida para exploracdo, mas para uma busca com grande nimero
de hiperparametros esta técnica pode consumir tempo e recursos computacionais
significativos, portanto, ao realizar um estudo de otimizac&o de hiperparametros cabe
a ponderacgdo entre as vantagens e desvantagens de cada técnica.

E de grande relevancia que em um sistema SHM cujo objetivo é a identificacio
guanto a presenca do dano haja o0 menor numero possivel de falsos negativos, uma
vez que a falha em destacar a presenca de danos pode contribuir negativamente na
tomada de decisdes que buscam evitar a falha em uma estrutura aeronautica. Neste
caso, a revocacdo é um bom indicador, uma vez que relaciona diretamente
verdadeiros positivos e falsos negativos. Vale destacar que a incorreta classificagéo
guanto a caracteristicas do dano também pode interferir na tomada de deciséo, ja que
acOes de reparo irdo variar de acordo com a natureza do problema observado,
somado a isto, para o conjunto de dados utilizado neste estudo tem-se um perfeito

balanceamento entre classes (105 exemplos para cada dano), ambos os fatos
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apontam para acuracia como um bom indicador de performance a ser observado.
Todos os trés algoritmos desempenham de forma similar, com os melhores resultados
ficando por parte do XGBoost, com uma acuracia de 95%, frente a 91% do MLP e
82% do SVM. O XGBoost também apresenta a vantagem de ser melhor otimizado
para funcionar com arquiteturas mais modernas de processamento (CHEN, T.;
GUESTRIN, 2016). Estes resultados estdo em concordancia com os obtidos por
Santarsiero et al. (2021) que, ao avaliar o desempenho de algoritmos ML, incluindo os
mencionados SVM, MLP e XGBoost, para a predicdo de falha em uma juntas viga-
coluna, concluiu que os XGBoost supera os demais algoritmos em todas as métricas
consideradas pelos autores. Isto reforca a eficacia e potencial do XGBoost para
aplicacbes na area SHM.

Como observado no trabalho aqui apresentado, é notavel que o SVM tem mais
dificuldades para classificar o formato retangular, ambos MLP e XGBoost apresentam
seus valores mais baixos de revocacdo para este tipo. Isto pode acontecer pela
combinacgao entre perda de espessura ao longo de uma regido mais extensa (como
visto no dano eliptico) e uma mudanca abrupta em espessura (como visto no dano
entalhe), tornando a dispersédo dos pacotes de onda mais proeminentes e, portanto,
causando uma maior variacdo nas caracteristicas das ondas a medida que o dano

retangular muda de posicéo e profundidade durante a parametrizacao.
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5 CONCLUSOES

O trabalho apresenta uma abordagem de Structural Health Monitoring (SHM)
voltada para classificacdo de danos, devido a sua importancia para desenvolver
sistemas SHM mais abrangentes. Para explorar o potencial de algoritmos ML na
classificacdo de danos em chapas finas de aluminio, um modelo FEM é usado para
reproduzir cenarios de dano e validado com dados experimentais. Esta abordagem
nao apenas oferece uma visdo mais custo-eficiente em problemas com dados
limitados, mas também € capaz reproduzir a complexa interacdo dano-onda.

Na extracdo de atributos, técnicas de processamento como janelamento,
normalizacdo, CWT e SAP, se apresentam como ferramentas adequadas para o
processamento do sinal no dominio do tempo e extracdo dos DCPs que, por sua vez,
mostram-se eficazes na criacdo de modelos ML, tendo sensibilidade a variacdes nos
parametros de dano.

Os algoritmos SVM e MLP, amplamente conhecidos na literatura, exibem
desempenho sélido em diversas aplicacdes na area de SHM. No entanto, o destaque
recai sobre o XGBoost, um algoritmo mais recente, que se sobressai frente aos
demais avaliados, conseguindo melhores resultados nas métricas de classificacdo, o
gue estad em linha com descobertas de pesquisas recentes da area.

Em sintese, este trabalho contribui para o campo de estudo de SHM ao
expandir o escopo de aplicacdo dos DCPs na classificacdo de danos em chapas finas
e simulacdo de ondas de Lamb pelo método dos elementos finitos. Além disso,
destaca-se o papel proeminente do XGBoost, oferecendo resultados superiores
quando comparado a algoritmos tradicionais. Esses insights tém implicacdes préaticas
no desenvolvimento de estratégias avancadas de SHM, proporcionando uma base

sélida para futuras pesquisas e aplicacdes praticas na area.
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SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para além dos aspectos apresentados neste trabalho, algumas consideracdes

podem ser feitas para trabalhos futuros:

Estudo para utilizacdo isolada dos pacotes de onda Aoe So para extracdo de
atributos com capacidade de identificagdo de danos com caracteristicas
distintas;

Utilizar a mesma metodologia apresentada neste trabalho aplicada a
identificacdo de danos em materiais compdésitos, como polimeros reforcados
com fibra de carbono, bastante utilizados na industria aeronautica;

Estudar como a metodologia apresentada neste estudo, em especial o
algoritmo XGBoost, desempenha em uma base de dados com variaveis
ambientais, como temperatura e esforcos mecanicos no meio monitorado. Tal
estudo permitira observar como esta metodologia se aplica em condicfes mais
proximas a aplicacdes in situ.

Explorar a inclusdo de novos atributos derivados de métodos de
processamento alternativos. Isso pode envolver a avaliacdo de diferentes
técnicas de processamento de sinal ou a incorporacao de atributos especificos
(alternativos aos DCPs) para aprimorar a capacidade de classificacdo de
danos.

Integrar o processo de classificagao de danos apresentado neste trabalho com
os demais niveis de um sistema SHM observando, por exemplo, como os dados
obtidos na classificacdo servem de embasamento para os niveis superiores de

avaliacao e predicao.
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