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RESUMO

A manutengcdo de aeronaves € uma atividade essencial para garantir o correto
funcionamento de todos os sistemas que tornam sua operacao possivel. Desde o
surgimento da aviagdo comercial, a checagem dos componentes é estruturada em
intervalos dentro e fora de fase, que tem como base a data de entrada da aeronave
em operacao (1-0), tal planejamento tem gastos expressivos, que podem chegar a
15% do custo operacional (VIEIRA; LOURES, 2016), seu rigido controle ndo impede
que componentes falhem e causem acidentes (SU; YE, 2009). O monitoramento
da saude estrutural (MSE) é uma vertente do condition based maintenance (CBM),
que torna a manutencao embasada na mudancga dos parametros fisicos da estrutura
e nao por tempo de voo. A aplicacdao do MSE traz consigo potencial reducédo de
custo de manutencgao, podendo chegar a 30% (DONG; KIM, 2018), além de aumentar
a confiabilidade dos sistemas. Ao considerar esse cenario potencial de evolugao,
o presente trabalho utiliza dados, de saude estrutural, medidos pela universidade
holandesa TuDelft, para criar um modelo de aprendizado de maquina (AP), por meio
da criacdo de um multi layer perceptrion, e predizer o surgimento de falhas criticas,
classificando a estrutura em saudavel ou danificada. Devido a complexidade em analisar
0 padrao das séries temporais do experimento, o aprendizado de maquina, por meio
de redes neurais de classificacdo, sdo uma opg¢éo para dar robustez ao processo.
Por conta da localizagdo espacial dos sensores é possivel realizar a triangulacado dos
resultados, para localizar a falha e eliminar falsos positivos. A acuracia geral do cédigo
e de 90 %.

Palavras-chave: Manutencao de aeronaves. Aprendizado de maquina. Monitoramento
da saude estrutural. Causa raiz. Rede neural.



ABSTRACT

Aircraft maintenance is an essential activity to ensure the safety of all systems, that
make its operation possible. Since the begging of commercial aviation, it is structured at
intervals, that can be in or out of phase, both have the maintenance start date (T-0) in
common, which is related to when the aircraft has entered into service. This process
has expressive costs, up to 15% of operational amount (VIEIRA; LOURES, 2016), this
rigid control does not avoid accidents from happening (SU; YE, 2009). The structure
health monitoring (SHM) is a variation of the condition based maintenance (CBM), both
indicate the importance to do the maintenance whenever the structure has a change in
its physical parameters. The SHM has a potential for cost reduction, up to 30% (DONG;
KIM, 2018), and also increase system reliability. Considering this scenario, and its
evolutionary potential, this project uses data of structural health, measured by the Dutch
university, TuDelft, to create a machine learning model (ML), by a multi layer perceptron,
and predict the beginning of critical fault, classifying the structure in healthy or damaged.
Due to time series analysis, to identify a fault pattern, the classification neural network is
a great alternative to give robustness for this process. Due to spatial location of sensors,
it is possible to detach the location of the fault and reduce false positive results. The
overall accuracy of the code is 90%.

Keywords: Aircraft maintenance. Machine learning. Structure health monitoring. Root
cause. Neural network.
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1 INTRODUGAO

A aviagdo em escala comercial surgiu em meados dos anos 30, desde entdo
figura entre os principais modais de transportes, destacando-se pela eficiéncia e
integridade com a qual as cargas sao transportadas. Por conta desse desempenho,
275 transplantes de érgao, de longa distancia, sao realizados todos os anos no Brasil,
segundo a FAB (2021).

O setor aeronautico ndao se limita a aeronave, sendo sua evolucao e
complexidade tecnoldgica, apenas um dos inUmeros pilares necessarios a estruturacao
segura e eficiente desse meio de transporte. Sendo inerente uma rede de
acompanhamento e checagem em sua operacao, a exemplo das torres de controle,
responsaveis por direcionar as aeronaves em situagées normais e criticas e as
atividades de manutencao, responsaveis por garantir o correto funcionamento de
todos os sistemas da aeronave e corrigir preventivamente falhas, mitigando a chance
de eventos graves ou catastroficos.

O aumento da frota global demanda que todos esses pilares evoluam
concomitantemente aos avangos técnicos dos sistemas embarcados. Segundo relatério
da GAMA (2019), durante a ultima década a frota de aeronaves aumentou em 29%
em relacao a anterior, e segundo o levantamento Boeing (2022), essa demanda deve
aumentar em 85% s6 na América Latina, sendo o Brasil responsavel por 30% desse
aumento.

O incremento na frota global se traduz em medidas concretas de modernizagcao
focadas em aumentar a seguranca e eficiéncia de operacao. Por exemplo, nos ultimos
anos a Federal Air Administration (FAA) e outras entidades reguladoras, como a
European Union Aviation Safety Agency (EASA), tornaram obrigatério a instalagdo do
Automatic Dependent Surveillance — Broadcast (ADS-B out), responsavel por transmitir
a posicao da aeronave com maior precisdo, permitindo um menor espagamento no
espaco aéreo, ajudando a suprir esse aumento de demanda.

Devido ao escopo robusto que checar todos os sistemas de forma periddica
tem, o custo com manutencao corresponde de 12 a 15% do total de operacao de vida
da aeronave (VIEIRA; LOURES, 2016). Tendo como referéncia a entrada da aeronave
em operacao, chamado de data de inicio de manutencéao (T-0). Ela pode ser de fase
ou fora de fase, dependendo se sua ocorréncia esta em consonancia as revisdes
periodicas da aeronave.

Quando o avido estd impossibilitado de voar pela falha critica de algum
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componente, é conhecido como aircraft on ground (AOG). Na tentativa de diminuir
sua ocorréncia, sem prejudicar a confiabilidade do servi¢o prestado, surgem varias
correntes de estudo (SARANGA; KUMAR, 2006), entre as quais o monitoramento da
saude estrutural (MSE) (DONG; KIM, 2018).

MSE é uma area multidisciplinar focada em entender como usar técnicas para
predizer quando uma estrutura pode apresentar falha (SU; YE, 2009). De acordo com
Toh e Park (2020), uma das possibilidades é a analise do padrao de vibragao gerado
pela estrutura. A principal ideia, desse campo de estudo, € migrar a manutencao feita
em intervalos periédicos para o chamado conditional based maintenance (CBM).

O padrao vibracional pode ser obtido por meio de ondas Lamb, ondas
mecanicas capazes de percorrer longas distancias e terem algumas caracteristicas
modificadas ao passarem por alguma descontinuidade estrutural. Por exemplo, para
a asa uma das fraturas comuns sao trincas (MEGSON, 2017), dificeis de identificar,
mas com o modelo MSE seria possivel as localizar, por meio de acompanhamento nao
destrutivo.

A demanda para desenvolvimento de novas formas de CBM fomentou
pesquisas como o Remap (REMAP, 2020), que em juncao ao Advisory Council for
Aviation Research and Innovation in Europe (ACARE)(WASSINK, 2018), estimam que,
ao tornar o MSE uma ferramenta auxiliar na manutengdo das aeronaves. Segundo
ReMap (2020), espera-se economizar 700 milhées de euros por ano apenas na
Europa, evitando um numero consideravel de paradas nao programadas de aeronaves,
ocasionadas por falhas fora dos periodos de manutengéo programada.

O MSE gera uma quantidade massiva de dados para analise, sendo necessario,
nao apenas estudar sua forma de captacao, mas também uma forma robusta de analise
e predi¢do. Por conta dessa complexidade, segundo Toh e Park (2020), o aprendizado
de maquina (AP) pode ser associado ao MSE pela capacidade de predizer cenarios
complexos com acuracia. O AP surgiu na década de 50 e desde entdao vem ganhando
forca como uma das principais ferramentas de inteligéncia artificial para ciéncia de
dados (TOH; PARK, 2020).

A EASA vé no aprendizado de maquina, a ferramenta necessaria para garantir
a robustez que sistemas de tomada de decisdo auxiliares ao piloto e a equipe de
manutencao (EASA, 2021). A Sociedade dos engenheiros automotivos (SEA) criou
o comité G-34 focado em criar regulacdes e testes para a aplicacao de inteligéncia
artificial e aprendizado de maquina nos processos aeronauticos.

Atualmente, algumas solugdes ja fazem a aplicacdo dessas ferramentas em
carater auxiliar, como no Runway Overrun and Awareness Alerting System (ROAAS),
sistema do avido executivo Phenom 300E da EMBRAER, que indica ao piloto quando é
desejavel arremeter durante o processo de pouso.

Considerando tais possibilidades, visa-se conduzir um estudo exploratério
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de MSE aplicando aprendizado de maquina, utilizando o multi layer perceptron, que
classificara dados de entrada em danos potenciais ou ndo, a partir disso a estrutura
pode ser classificada como saudavel ou danificada. Para melhor compreender essas
duas tecnologias emergentes e melhor relaciona-las sera apresentado uma revisao
bibliografica acerca do escopo de manutencgéao classica, vertentes de MSE e MSE, bem
como critérios de validagao de dados.

O estudo desse trabalho utiliza os testes realizados pela universidade
holandesa TuDelft, para o projeto ReMAP, no qual foi obtido diversas medicdes antes
e depois da ocorréncia de impacto e fadiga para predizer o surgimento de trincas e
outras falhas. Esse estudo gerou dados em diversas condi¢des, para embasar a criagao
de ferramentas de predigdo de falhas criticas a partir do surgimento de trincas. O
aprendizado de maquina sera aplicado para identificar o surgimento de trincas, partindo
desses dados e classifica-las em dano potencial ou néo.

1.1 OBJETIVOS

Para resolver a problematica de predicao de surgimento de trincas em asas de
aviao, propdem-se os seguintes objetivos.

1.1.1  Objetivo Geral

Aplicacao de aprendizado de maquina para estudo exploratério de MSE para
classificar o surgimento de trincas na estrutura de acordo com seu potencial de falha
futura.

1.1.2 Objetivos Especificos

a) Revisar métodos de manutencao aerondutica;

b) Apresentar os métodos de falha mais comuns a aeronaves;

c) Examinar os critérios necessarios para a aplicacao de monitoramento da
saude estrutural (MSE) em aeronaves comerciais;

d) Realizar analise exploratéria de dados dos testes;

e) Demonstrar a sensibilidade do cddigo ao surgimento de trincas na estrutura
da asa;
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Monitoramento da saude estrutural (MSE) é uma ferramenta multidisciplinar,
que engloba: analise vibracional, mecéanica da fratura e computacéo. Nesse trabalho
o MSE ¢ aplicado para otimizar o plano de manutengédo de aeronaves, antevendo
eventos criticos. Por essa razao, a fundamentacao pode ser dividida em duas partes: o
entendimento da finalidade e o embasamento teérico de cada éarea.

Para compreender a finalidade do projeto, & necessario entender a estrutura de
um plano de manutencao, os parametros e terminologias usadas por esse campo de
estudo, sua relacdo com o ciclo de vida da aeronave e seu custo de operagao. Também
€ necessario, entender os eventos criticos que impedem a operagcao segura € como
eles sdo usualmente detectados.

O MSE baseia-se no padrao de vibracédo da asa, portanto é indispensavel
compreender qual é o padrdo para uma asa sem trincas. Deve buscar compreender
quais as principais falhas que acontecem nessa regido, sua localidade usual e como o
aparecimento reflete na rigidez elastica e no padrao de vibracao da asa.

Esse trabalho realizara a predigdo do padréao de vibracéo pela utilizagao de
aprendizado de maquina (AP), o ultimo tépico abordado nessa secao, explorara os
tipos de AP, suas finalidades e sequéncia de séries temporais. Sera apresentado as
principais formas de medir a acuracia do codigo e avaliagdo da qualidade do dado
previsto, para compreensao da previsdo realizada.

2.1 ESCOPO DA MANUTENGAO CLASSICA

Aeronaves, ao entrarem em operacao, passam por varios ciclos de pousos e
decolagem, entre os quais, sao submetidas a pressurizacao e despressurizagao da
cabine, forcas de rajada e manobras aerodinamicas (XU; KROO, 2014). O ambiente
de operacao é propicio ao surgimento de trincas, creeping e outros tipos de falhas
(MEGSON, 2017), por essa razao, é necessario realizar manutengdes periddicas a
assegurar a seguranga dos passageiros.

O momento em que uma aeronave entra em operagcao é chamado de data
inicial de manutencéao (T-0), utilizada para prever paradas periddicas, para checar
0s componentes, pois eles além da variagao de pressao, sao submetidos a for¢a de
impacto e grande oscilacéo térmica a cada ciclo de operacao da aeronave, aumentando
a chance de fadiga dos componentes.
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A United Airlines realizou um estudo para compreender os modelos de falha de
componentes aeronauticos, a figura 1, mostra os padrdes identificados de taxa de falha
observados ao longo de sua vida util, a figura mostra a porcentagem que cada padrao
representa em todo o espaco amostral observado.

Figura 1 — Padrbes de falha observados ao longo do ciclo de vida da aeronave

1. Com mortalidade infantil; Taxa de falha constante, com fim de vida bem
delimitado (4%)

2. Sem mortalidade infantil, Taxa de falha crescente, com fim de vida bem
definido (2%)

/ 3. Sem mortalidade infantil, Taxa de falha crescente, sem fim de vida bem
definido (5%)

4. Taxa de falha crescente apés o inicio do ciclo de vida, ela se mantém
constante até o fim do ciclo, sem fim de vida definido (7%)

6. Sem mortalidade infantil, taxa de falha constante, sem fim de vida definido
(14%)

\ 6. Com mortalidade infantil, taxa de falha constante, sem fim de vida bem
definido (68%)

Fonte: Kinnison e Siddiqui (2012)

Os casos 1,2 e 3 possuem padrdo que possibilita a criagcdo de esquemas
de manutencédo fixa, uma vez que é possivel prever o final da sua vida util, a
representatividade desse grupo € de cerca de 11% (KINNISON; SIDDIQUI, 2012).
Segundo o mesmo autor, o grupo 3,4 e 5, representam 87% dos componentes e ndo é
possivel estimar o final do seu ciclo de vida. De acordo com Kinnison e Siddiqui (2012),
criam-se dois grupos de manutenc¢ao:

» Programada: focada no grupo 1,2 e 3;
» Fora de fase: para os grupos 4,5 e 6.

As manutencdes podem ser monitoradas por meio do T-0 da aeronave ou do
componente, por marcar o inicio de sua operacao, ou por horas de voo, dependendo
do perfil operacional da aeronave,

De acordo com Kinnison e Siddiqui (2012), para a viagao comercial, nas
manutencdes programadas e ndao programadas ha checagens do tipo A, B, C e D,
descritas abaixo:

» Check A: Ocorrem entre 120 e 150 horas de voo, valida a condig&o dos principais
componentes, leva cerca de 8 horas;

» Check B: Ocorrem a cada 750 horas de voo, abrange o grupo A e abrange a
checagem de sistemas de lubrificacéo e inspecao aberta de painéis;

» Check C: Ocorre a cada 3000 horas de voo, abrange os grupos A e B, chamada
de manutencédo de hangar. Checa a integridade de sistemas de lubrificacdo
pesado, sistemas de protecdo de corrosdo, motores e acessorios;
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» Check D: A cada 20000 horas de voo, inclui os grupos anteriores. O interior da
aeronave € desmontado para realizar checagens estruturais detalhadas.

A tabela 1 mostra uma tabela que compara com quantos ciclos de voo, cada
um dos grupos de manutencao sao performados para diversas aeronaves comerciais.

Tabela 1 — Tipos de checagem de acordo com a quantidade de ciclos
de voo para aeronaves comerciais

Tipo de 747-400 747/200/300 A300B4
checagem
a A cada ciclo A cada ciclo A cada ciclo
Transito
de pouso de pouso de pouso
Dirio Avido parado Aviao parado Aviao parado
por mais de 4 horas  por mais de 4 horas por mais de 4 horas
A cada 385 horas
A cada 600 horas A cada 500 horas de voo ou 11 semanas,
A o
de voo de voo ou 7 semanas  dividida em 4 etapas
(A1, A2, A3, A4)
Acada 1200 horas " 12 1000 horas d
de voo, é dividida . N
B em duas partes de voo, dividida em Nao ha
(B1, B2) duas partes (B1, B2)
A cada 5000 horas A cada 3000 horas
c de voo ou 18 meses, A cada 4650 horas de voo ou a cada
dividida em duas de voo ou 24 meses 18 meses, divida em
etapas (C1, C2) duas partes (C1,C2)
D ou HMV A cada 25000 horas A cada 25000 horas A cada 12000 horas de

de voo, ou 6 anos

de voo, ou 5 anos

VOO, oU 4 anos

Fonte: Kinnison e Siddiqui (2012)

Toda vez que uma parada de manutenc¢ao tem mais de um critério, por exemplo,
horas de voo ou quantidade de semanas, ela acontecera assim que uma das duas
condicdes for concretizada. Paradas de manutencao sao periddicas, ou seja, a aeronave
747-400 fard a checagem A, a cada 600 horas de voo, portanto, mesmo que inicialmente
as checagem A e C ndo se sobreponham, elas podem ocorrer concomitantemente em
diversos momentos da vida de operacao da aeronave.

Indiferente do tipo, a manutencao é feita com a aeronave fora de operacao
em uma oficina especializada, com profissionais treinados, portanto, € uma atividade
com um custo elevado, que representa cerca de 12 a 15% do custo de operacéo da
aeronave (VIEIRA; LOURES, 2016). O acesso de muitas pecas sdo manuais, portanto
€ necessario desmontar parte da estrutura para verificar a integridade. Uma estratégia
para reduzir o tempo fora de operacéo é a divisdo das manuten¢cdes em dois ou mais
intervalos.
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2.1.1 Modos de falha comuns as aeronaves

H& duas formas de carregamento em estruturas: estatico e dinamico, a
diferenca entre ambos se da pela taxa de variagdao ao longo do tempo. Para
carregamentos estaticos a variagdo néo é constante, esse tipo de forca pode ser
a reacao de um apoio, 0 peso e outros, ja para carregamentos dinamicos a aplicacdo
de forga varia com o tempo e pode ser entendida dentro de ciclos de operacdo de um
equipamento (NORTON, 2013).

A maioria das falhas ocorre por fadiga, falha caracterizada pela aplicacao de
cargas ciclicas a estrutura, uma falha por fadiga pode ocorrer mesmo quando a tenséao
transversal de uma regido é inferior a tensdo de escoamento do material (NORTON,
2013). Segundo Norton (2013) um relatério divulgado pelo governo norte-americano, o
custo anual do pais com reparos devido a fadiga, em 1982 chegaram a 3% do produto
interno bruto (PIB) do pais.

Um dos maiores exemplos de falha por fadiga aconteceu na aviagdo com o
modelo Comet em 1954, pois, devido ao ciclo de pressurizagdo e despressurizacao
da aeronave e ao formato das bordas da janela, que eram cantos vivos, ocorreu o
surgimento de trincas que levaram a falha catastréfica da estrutura (NORTON, 2013).
Para mitigar a falha por fadiga € necessario evitar concentradores de tensdo (NORTON,
2013).

2.1.2 Fadiga de metais

Para entender o conceito de fadiga, faz-se necessario compreender o conceito
de tensao e deformacéao para metais. A estrutura de metais € formada por diversos
graos, com a possibilidade de se movimentar ao nivel microscopico (CALLISTER, 2008).
Essa movimentagédo gera mudangas macroscépicas no material.

Uma maneira de entender as mudancas na estrutura, é pelo carregamento de
tensdo axial de um corpo de prova, sua estrutura de secao transversal pequena, apos
alguns ciclos ela diminuir até a ocorréncia de seu rompimento. O grafico deformacao
da figura 2 mostra a variacao da tenséo, nessa sessao transversal. O ponto maximo
dele é chamado de limite de escoamento do material.

No grafico descrito na figura 2, E € o modulo de elasticidade, u o limite de
escoamento do material, a partir do qual a deformacéo nao € mais reversivel, e f é 0
ponto de ruptura. Ha duas curvas, pois a tensao vista na pratica, chamada de tensao
de engenharia (eng’g) € inferior a teérica (real).

Mesmo que n&o visivel ao olho nu, o processo de fabricagdo gera trincas ao
nivel microscépico em todos os materiais (NORTON, 2013), ao ser submetida a cargas
ciclicas, as trincas passam a se comportar como pequenos concentradores de tensao,
ocasionando seu crescimento e consequente aumento do valor de concentragdo de
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Figura 2 — Grafico de tensao por deformacéao
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Fonte: Norton (2013)

tensao, esse ciclo ocorre até a falha repentina da estrutura (NORTON, 2013).
O desenvolvimento de uma trinca pode ser entendido em trés partes de acordo
com Norton (2013):

* Inicio da trinca: Etapa de curta duracéo, a trinca pode surgir no processo de
fabricacao, ou pelo deslocamento dos graos que compde o metal;

» Propagacao: Corresponde a maior parte do ciclo de vida, para o aumentar é
necessario projetar estruturas com a menor quantidade de cantos vivos e formas
concentradoras de tenséo;

* Ruptura: falha repentina da estrutura, ao analisar a regido da falha é possivel
identificar "marcas de praia", decorrentes da evolugéo da trinca.

Devido a evolugao dessas etapas, a cada ciclo de operacédo da peca ocorre
uma reducao do limite de escoamento do material, o diagrama S-N ou Curva de Wéhler
mostra um exemplo genérico dessa reduc¢ao, como mostrado na figura 3.

Figura 3 — Curva de Wohler

log da resisténcia a fadiga §

\ /— linha de falha para §,°
&

g para alguns matenais

v

limite de fadiga §,. existente

- Outros malenals nao

apresentam limaute de [.u.ll:_'.L

t 1 i t t 1 t } t
10" 10 I 10 it 1w0° 1w® 10 ' 1w

log do niimero de ciclos N

Fonte: Norton (2013)
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Na figura 3, S,; € a tensdo util do material, valor observado assim que a
estrutura entra em operacéo. Ao longo das etapas de evolucdo da trinca, a tensao
de ruptura passa a ser S}, alguns materiais tem um limite minimo para essa tensao
representado por S..

2.2 Monitoramento da saude estrutural

Entre 1990 e 2007 ocorreram 1502 acidentes aéreos, com aeronaves de
passageiros nos Estados Unidos, dos quais 26% foram fatais e resultaram na perda
de 1104 pessoas, boa parte desses acidentes tiveram origem em falhas estruturais
geradas pelo desgaste da estrutura(SU; YE, 2009). O MSE aparece como opc¢ao para
identificar falhas precoces antes que haja sua evolug¢ao para evento catastréficos, por
substituir a manutencao programada para o chamado condition-based maintenance
(CBM) (GIURGIUTIU, 2014).

No CBM a manutengé&o ocorre de forma sistémica, quando se identifica a falha
de algum componente, com ele é mais facil detectar quando uma falha surge e o seu
local, com isso ha uma diminuicdo da carga de trabalho para manutencées de fase e
fora delas, chamado de menhour (MH), (GIURGIUTIU, 2014). Ao aplicar o MSE o custo
de manutengéo pode ser reduzido em 30% Dong e Kim (2018).

De acordo com Su e Ye (2009), o MSE pode ser dividido em dois grupos:

» Passivo: estima uma porcentagem de utilizacdo da vida util da aeronave, pela
medigcao de parametros comuns a operacao como: velocidade, fator de aceleracéao
g € pressao;

 Ativo: requer a instalacdo de novos dispositivos na aeronave para realizar a
medicdo pela aplicagdo de diversos métodos como: ondas Lamb, emissao
acustica e outros.

O método passivo tem um custo de implementacao menor, porém nao tem
acuracia na predicao de dados: ele estima a reducéo de vida util da aeronave, ao
passar por eventos adversos, mas sem identificar o surgimento e localidade de trincas
na estrutura. O método ativo apresenta uma robustez maior, pode enderecar equipes
de manutencgéo a regiao, na qual ocorreu o surgimento de uma trinca.

O método ativo apresenta subdivisdes nos sistemas empregados para localizar
a trinca, como mostrado por (NORTON, 2013), uma trinca gera mudancas locais e
globais na estrutura, como mostrado por Su e Ye (2009):

» Métodos globais: podem ser empregados para identificar a trinca, pela aplicacao
de: frequéncia eigen, forma modal e amortecimento. Esses métodos s6 mostram
variagbes quando o dano atinge mais que 10% da razdo da dimensao
caracteristica pela area da estrutura;

» Métodos locais: possuem acuracia maior ao identificar os danos, desde o
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momento do seu surgimento, pela aplicacao de ondas elasticas, que utilizam
a estrutura para se propagar. Embasam-se em duas maneiras de usar as ondas
elasticas para identificar a trinca: pitch-catch e Pulse-echo.

O pitch-catch consiste em lancar uma onda por meio de um atuador e comparar
suas propriedades, como amplitude e comprimento de onda, pelas caracteristicas
processadas por sensores receptores. Pulse-echo é outro método local, no qual
0 objetivo dos sensores é identificar a reflexdo da onda gerada pelo atuador com
receptores proximos a ele. A figura 4 mostra a diferenca entre os dois métodos,
utilizando a audicdo humana como exemplo, nesse caso a fonte sonora representa o
atuador, o0 objeto a trinca e o ouvido 0s sensores receptores.

Figura 4 — Exemplficagdo do método: a. pitch-cath. b. pulse-echo.
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Fonte: adaptado Su e Ye (2009)

A figura 5 mostra uma taxonomia dos métodos ativos com as divisbes de MSE
discutidas nesse capitulo.
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Figura 5 — Taxonomia de métodos ativos de abordagem MSE

Metodo ativo Método passivo
Localizagao da trinca Estimativa de reducao de vida atil

Método globais Metodo locais

Necessita de tamanho minima Utilizagao de ondas elasticas

frequency;
mode shape;
Dampping;
Strain energy.

e |amb wave;
e Acoustic
emission.

Fonte: Autora (2022)

2.2.1 Ondas Lamb

Ondas Lamb, ou ondas planas, sdao ondas elasticas descobertas e
apresentadas, em 1917, por Horace Lamb, passaram a ser estudadas para aplicacéo de
deteccao de trincas em 1940. A tabela 2 mostra a comparagéo entre as caractericticas
das ondas Lamb com outras ondas mecénicas.
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Tabela 2 — Tipos de ondas elasticas

Tipo de Definicao e Tipo de Definicao e
onda caracteristicas onda caracteristicas
Viaja em plano
pela compressao Chamadas de ondas de
e rarefragdo plano, se propagam em
Ondas alternada. superficies finas.
. : ) Ondas Lamb ~
longitudinais Por isso, vibra Formato de propagacéao
em vai e vem no sensivel a diferengas
sentido de propagacao geométricas e estuturais.
da onda
Chamada de
Ondas O”d? transvgrsal, Ondas Ondas existentes na
. particulas vibram T .
cisalhantes : . Stonely juncao de superficies
no sentido perperdicular
a propagacéao da onda
Chamadas de ondas de
superficie. Existem .
. . Geradas pela refragao
para superficies muito o
. e de ondas longitudinais
Ondas de finas (semi-infinitas). Ondas cree em bordas do corno
Rayleigh Amplitude decai P Po-

Comportamento similar

exponencialmente ao se R
a ondas longitudinais.

propagar para longe
da superficie.

Fonte: Su e Ye (2009)

As ondas Lamb percorrem distancias longas, mesmo em materiais de paredes
finas e alta taxa de atenuacéo, sao sensiveis a falhas estruturais, percorrem longas
distancias de propagacao. Apds percorrer uma regido danificada, suas caracteristicas
sao modificadas, portanto, ao inserir diversos sensores na estrutura € possivel triangular
a localizacao do dado (SU; YE, 2009).

Para que a medicao tenha boa precisao é importante que a dimenséo da regidao
plana seja muito maior que sua espessura, 0 comprimento de onda gerada pelos
atuadores, deve ser na mesma ordem de grandeza da espessura (SU; YE, 2009).

2.3 Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina (AP) € uma ferramenta computacional, capaz de
resolver problemas complexos com custo computacional relativamente baixo, sua
principal caracteristica é identificar padrdes para encontrar valores numéricos, agrupar
dados, classificar cenarios etc (HARISSON, 2020). O AP tem as seguintes macro
segmentacdes, conforme a forma de predigédo dos dados de saida:

» Supervisionado: O cddigo é treinado de acordo com um padrao de dados de
entrada e saida, ao entender a relacéo entre os dois conjuntos, o AP faz predicdes
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para dados novos. Tipos comuns de aplicacdo: regressao para predicao de
valores numéricos e classificacdo, para grupamentos de dados em categorias
pré-definidas;

» Nao supervisionado: O cédigo nao é treinado com um conjunto de dados, mas
realiza a jungéo de dados de acordo com caracteristicas definidas pelo proprio
codigo. Exemplo: segmentacéo de clientes;

» Misto: Juncéo do aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, pode ser
ocasionado por dados de entrada incompletos.

2.3.1 Redes neurais

Redes neurais sdo um tipo de aprendizado de maquina supervisionado, os
dados disponiveis para sao divididos em dois grupos: treinamento, os dados de entrada
e saida seréao fornecidos ao cédigo para identificacdo dos padrdes existente entre os
dados de entrada e saida. O conjunto restante sera usado para validar os resultados,
pois s6 os dados de entrada séo fornecidos e comparas-se o erro entre os resultados
previstos e os esperados (MULLER; GUIDO, 2016).

Os dados de entrada séo estruturados no formato de matrizes, as colunas
representam as caracteristicas do problema, chamadas de caracteristicas, ja as linhas
s&o os valores numéricos, chamados de padrao. Os resultados sdo previstos por uma
soma ponderada entre sub-variaveis (x), representando cada caracteristica, e pesos
(w), calculados pelo cédigo na fase de treinamento, como mostra a equacao 1.

y = w[0]z[0] + w[l]z[1] + ... + wln]z[n] + b (1)

A figura 6, mostra a estruturacéo da rede neural, cada nivel corresponde as
sub-variaveis e cada elemento de ligacao ao peso.

Embora sejam muito versaveis, € necessario ter muito cuidado ao analisar
a acuracia do resultado, pois de acordo com Muller e Guido (2016) os seguintes
problemas podem ocorrem durante a fase de treinamento:

» Qverfitting: o algoritmo consegue prever com exceléncia os dados do conjunto
de treino, mas ao passar pelo conjunto validado a acuracia € muito baixa, pois
embora o codigo ndo consegue replicar a adaptagdao dos dados de treino o
conjunto de validacao e por conseguinte aos préximos dados de entrada;

» Underfitting: o algoritmo ndo consegue calcular pesos adequados a etapa de
treino e portando, ndo obtém boa acuracia.

Além dos problemas acima, a acuracia pode invalidar a aplicacao do cédigo,
sendo requerido um novo treinamento, o valor determinado como aceitavel varia para
cada situacao.
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Figura 6 — Representacdo esquematica rede neural
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Fonte: Muller e Guido (2016)

2.3.2 Séries de dados temporais

Séries temporais mostram uma sequéncia de dados que acontecem dentro
de uma sucessao, alterados pelo tempo e resultante de um processo estocastico
(AUFFART, 2021). O processo pode ser descrito matematicamente como mostra a
equagao 2.

x: T — RE
TCR (2)
KR

Analise de série temporal sdo similares a analise exploratoria de dados (EDA -
do ingés: exploratory data analisys), com a diferenca que a anélise de série temporal
pode englobar elementos descritivos e exploratérios e a EDA abrange exclusivamente
o segundo grupo (AUFFART, 2021).

Como uma série temporal é formada por dados sequenciais que capturam o
comportamento do sistema no passado, elas podem ser usada para realizar previsoes
sobre configuragdes possiveis do sistema.

2.3.3 Andlise de anomalias em séries temporais

Variagoes sao inerentes aos processos de engenharia, necessario as incorporar
a projetos e andlises criticas. Em processos estatisticos e andlises de qualidade, a
variacao é delimitada por valores aceitos e tudo o que for produzido deve ficar dentro
deles. A média é uma forma de entender a maior concentragcao de pontos do sistema,
entretanto para correta visualizagdo ela deve ser observada junto a variancia, que
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indica o qual distante da média o valor observado esta (BARBETTA; REIS; BONIA,
2010).

Valores fora do intervalo solicitado podem ser chamados de outliers, eles
apresentam uma variagao operacional ou uma condicao especifica. A presenca de
padrdo para o aprendizado de maquina é importante para garantir que o codigo
consegue mimetizar corretamente os dados recebidos, por essa razdo, uma etapa
anterior ao processamento, mas tao importante quanto é a checagem de anomalias
(BARBETTA; REIS; BONIA, 2017).

Segundo Barbetta, Reis e Bonia (2017) ao buscar por outliers em dados, ha
trés opcoes possiveis: o valor encontrado ser de fato uma anomalia, ele ser um falso
positivo, ou seja, n&o representar uma variagao real do esperado ou um falso negativo,
guando um valor que € um outlier deixa de ser classificado como tal.

Barbetta, Reis e Bonia (2017) considera trés importantes métricas para analisar
0s pontos anteriores: precisdo mostrada (eq. 3), recall (eq. 4) e ranqueamento (eq.
5). Nelas m; representa a quantidade total de anomalias do conjunto de dados,
m, a quantidade de dados classificados como anomalias, m, os dados que foram
classificados como anomalias e de fato o sdo e R; € o conjunto de dados classificado
como anomalia.

_ My
p=t Q
m
R=—-% 4
o @)
B my(my + 1)
Ra = SN R SR, (5)

O ranqueamento serve para indicar qual a posi¢cao de importancia um dado
recebeu dentro do conjunto de anomalias, é fundamental que outliers (m,) liderem o
conjunto (R;). Imaginar esse conceito como dados em uma régua, na qual apenas 0s 5
primeiros valores sdo aceitos, o torna mais tangivel, pois caso os valores encontrados
sejam: 11,8,9 é importante que eles estejam nessa ordem, para indicar qual o desvio
mais critico.

2.4 Trabalhos Relacionados

Por ser uma area multidisciplinar o MSE possibilita diversas combinagdes e
aplicacdes para CBM, a evolucao dos estudos combina com a evolucao de materiais
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aeroespaciais. Wang et al. (2022) realiza estudo sobre nova composicao estrutural de
aeronaves, chamada de smart skin, ela faz a juncao de varios sistemas difusos na
estrutura da aeronave. Um dos sistemas abordado pelo autor sdo sensores que podem
fazer o acionamento de asas amorfas e a aquisicao de dados para MSE.

Wang et al. (2022) prevé a criacao de uma rede de sensores para realizar a
triangulagdo de resultados, a estrutura proposta por ele, prevé microcontroladores
difusos, para que o processamento de dados locais seja possivel. O estudo € em
estado da arte, e aplica a diferenca dos sinais medidos por sensores adjacentes para
fazer a predicdo de falha. A figura 7 mostra a malha utilizada e os resultados obtidos.

Figura 7 — a. Malha de sensores usada. b. Resultado das medi¢Oes obtidas
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Fonte: Wang et al. (2022)

O trabalho de Gorinevsky (2005) acompanha a aplicacdo de uma camada de
sensores posicionadas na estrutura padrao da aeronave, o autor acompanha um estudo
de caso, para o modelo Boeing 777, realizado pela empresa de aviénicos Honeywell
para associar o MSE ao Computador de Manutencao Central, j& comercializado pela
empresa. O produto associal ao MSE reduziu os custos de manutencao em 50 a 80%
para diversos operadores.

O estudo de (GORINEVSKY, 2005) foi realizado em diversas configuracées
usando acelerbmetros, strain gauges, sensores de fibra 6tica, os quais apresentaram
os melhores resultados. A figura 8 a) mostra o corpo de prova e evolugdo dimensional
medida da trinca e b) mostra a evolucdo de uma trinca na estrutura ao longo de varios
ciclos de pressurizacgao.

Ja o estudo de Qing et al. (2019) usa sensores piezoelétricos aplicados a
estrutura existente para predizer e acompanhar o surgimento de falhas. A classe
de sensores utilizada apresentou um desempenho superior aos demais, devido a
capacidade de prever danos em distancias maiores em relacao a acelerébmetros,
sensores de vacuo ou impedancia e outros.

A tabela 3 mostra a comparacéo feita pelo autor entre MSE e outros ensaios
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Figura 8 — a. Imagem do corpo de prova e evolu¢do dimensional da trinca
b. Evolugéo de trinca por mapa de calor
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Fonte: Gorinevsky (2005)

estruturais ndo destrutivos.
Tabela 3 — Comparacgéao entre ensaios estruturais ndo destrutivos e monitoramento da

saude estrutural
Ensaios nao destrutivos Monitoramento da salde

Caracteristica
analisada tradicionais estrutural
Teste precisa Estrutura de teste
ser montado pode ser montada
Transdutores
toda vez que a cada teste ou pode
for utilizado ser fixa

Assincrono e sincrono

Assincrono
Modo de Nao pode ser : :
~ . : Pode ser inspecionado
deteccao/ inspecionado em .
. dentro ou fora de servico
Tempo fora servigo, aumentando o
- Diminuigao do tempo
de operacao o tempo fora ~
~ fora de operacao
de operagao
Tempo de deteccgao Demorado Automa’uzaﬂdo,_
com redundéancia
Além da falha,
Capacidade S6 apresenta pode indicar
informacéo de falha temperatura,
e outros dados

de deteccao

Fonte: Qing et al. (2019)

2.5 Consideracoes Finais
Monitoramento da saude estrutural é uma area de estudo emergente, com

grande potencial econémico e de reducdo de impacto ambiental. Utilizar ferramentas
computacionais robustas para trazer velocidade e confiabilidade a esses sistemas € algo
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importante, por essa razao o aprendizado de maquina é uma opg¢ao para desempenhar
essa tarefa.

Da mesma maneira que o micro-ondas foi criado para missées aeroespaciais,
o monitoramento da saude estrutural apresenta potencial de aplicacao em outras areas
como monitoramento de maquinas industriais e outras estruturas.
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3 METODO

Os meétodos desse trabalho foram baseados nas teorias e discussdes
apresentadas no capitulo anterior, realiza-se um estudo exploratério com aprendizado
de maquina supervisionado e séries temporais para compreender e analisar a evolugao
da saude estrutural de uma por¢éo da asa.

Foi aplicado uma rede neural para classificar os dados em: dano potencial
e nao potencial, isso possibilita a classificagdo da saude estrutural em saudavel ou
danificada. Cada sensor conta com uma rede, dessa forma € possivel triangular a
predicao cujo objetivo é determinar a localizacao aproximada e eliminar falsos positivos.

Os dados sao pré-processados, para agrupar diversos cenarios em uma mesma
sequéncia, para que varios conjuntos de testes possam ser analisados mantendo o
sentido fisico. O processamento se da pela predicdo do aprendizado de maquina,
passando pelo seu treinamento e 0 pds-processamento é feito uma triangulacéo entre
os resultados obtidos para localizar a falha e mitigar falsos positivos.

A linguagem de programagao adotada foi o Python, em razdo da vastidao
de bibliotecas para processamento de dados e demais processos inerentes a esse
trabalho. A biblioteca de aprendizado de maquina é o Scikit Learn, também foi usado a
biblioteca numpy para agrupar € manipular os dados e matplotlib para gerar os gréficos.

3.1 Conjunto de dados

Os dados sao provenientes de testes da universidade holandesa TuDelft, no
ambito do projeto ReMap, cujo objetivo € mudar como a manutencao é feita nos avides,
para a condicao de CBM (condition based maintenance). A instituicdo focou em realizar
testes de MSE programado e ativo, portanto os dados sao obtidos com a estrutura fora
de operagao por meio da excitagao.

A estrutura usada para aquisicao de dados pode ser visto na figura 9, ela
mimetiza a asa de uma aeronave em contato com uma longarina. A figura 10 mostra
a representagao esquematica tridimensional do corpo de prova e localizagao dos oito
sensores usados ao longo do teste. A estrutura passou por impactos gerados por pesos
acelerados contra a ela, cada formato e forga de impacto, resultou em uma configuragéo
de teste.

Foram realizadas, ao todo, 6 configuracées de testes, com diferenca na
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Figura 9 — Fotografia do corpo de prova

Fonte: Remap (2019)

Figura 10 — Desenho tridimensional do corpo de prova

Fonte: Remap (2019)

carga maxima, minima e energia do impacto, como pode ser visto na tabela 4. Cada
configuracao conta com uma localizacao de impacto especifica mostrada pela figura 11.

Tabela 4 — Configuragao de teste e forca de impacto

Configuragéo L1-03 L1-04 L1-05 Li-09 o -23 ~L1-23

<100000 >100000
Carga
maxima (kN) 65 65 -65 -65 -5 -6
Carga
minima (kN) -65 -65 -65 -65 -50 -60
Dano inicial
e forca i0J 10J 10J 10J 30mm 30 mm
de impacto
Fonte: Remap (2019)

Os oito sensores piezoéletricos, mostrados na figura 12 sdo usados para gerar
a excitacdo via ondas Lamb e realizar a aquisicdo de dados. Em cada medicdo apenas
um sensor funciona como atuador, os demais realizam a leitura. O sinal de entrada é
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Figura 11 — Localizacdo da regido de impacto
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Fonte: Remap (2019)

dado pela equacao 6, seu grafico pode ser visto na imagem 13.

Figura 12 — Localizagdo dos sensores piezoelétricos
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Fonte: Remap (2019)

z(t) = Asen(QWfot)sen(W]\{zt) (6)
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Figura 13 — Funcao de excitagao
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Fonte: Remap (2019)

O protétipo é submetido em intervalos de 5000 ciclos, com a incidéncia das
cargas dinamicas mostradas na tabela 4. Entre esses intervalos, ocorre o processo
de aquisicao dos dados. Esse procedimento € repetido 10 vezes e todos 0s sensores
excitam a estrutura, portanto, a cada medi¢cao sdo adquiridos 80 dados.

No total, o experimento conta com 30 ciclos, sendo os 28 primeiros antes do
impacto, um ciclo apés ele para avaliar a diferenga no perfil de medicao e um ultimo
apéds a fadiga. Os dados de cada uma das 10 medices feitas ap6s todos os ciclos, sdo
armazenadas em pastas, em arquivo de extensdo “.mat”.

As medicoes registram a evolugdo de uma estrutura saudavel para danificada.
Capturando, desde sua entrada em operacao, até o desgaste de propriedade mecéanicas
pelos carregamentos dinamicos, etapa referente aos 28 primeiros ciclos. Os dados
capturam a mudanca gerada pelo impacto, no ciclo 29, e pela ocorréncia de fadiga
no ciclo 30. Portanto, os 28 primeiros ciclos registram uma estrutura saudavel e os
dois ultimos ciclos uma estrutura danificada. Portanto, os dados coletados representam
inicialmente uma estrutura saudavel, segue para o periodo inicial do dano, e, por fim,
representa a estrutura danificada.

3.2 Pré-processamento

Devido a organizagao original para armazenar os dados, foi desenvolvido um
programa para extrair os dados e os armazenar de forma adequada ao trabalho, assim
erros de manipulacao sao mitigados e o trabalho otimizado.

Para cada sensor, foi criado uma matriz de dimensao (n,m), na qual n é a
quantidade de medi¢cbées que ocorreram ao longo do tempo e m representa quantas
vezes elas foram repetidas por ciclo de excitacdo. Portanto, cada coluna € uma série
temporal que nos permite analisar mudangas no comportamento da estrutura, a
variagdo dos dados dentro de cada linha, mostra a confiabilidade do sensor.

A figura 14 mostra a organizacéo dos dados de entrada na matriz. Cada coluna
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€ uma série temporal correspondente a cada uma das 10 repeticoes do processo
de aquisicao (a,b,c ... j). A cada etapa sao realizadas 2000 medicdes, logo, cada
série temporal conta com 60000 dados. Os 55999 dados, mostrados na figura 14 sao
referentes as 28 medicoes antes do impacto, os dados com indice de 5600 a 57999
foram obtidos depois do impacto e a quantidade final, ap6s a fadiga.

Figura 14 — Estruturacao dos dados

1 medigao

Antes do impacto

Fonte: Autora (2022)

Os dados sado agregados sem realizar médias, devido a quantidade
consideravelmente menor apds o impacto do que antes, dessa forma ocorre 0 aumento
do espaco amostral. Na secao de resultados sera mostrado o desvio padrdao e média
das medidas para cada instante.

O principal objetivo do presente trabalho é explorar as mudancas demonstradas
pelas séries temporais, por essa razdo € feita uma andlise da sequéncia de dados
das colunas. Alguns graficos foram criados a fim de acompanhar a mudangas visuais
no comportamento das séries temporais e realizar uma analise exploratéria de dados
prévia a construgdo do aprendizado de maquina.

3.3 Processamento

Um modelo de aprendizado de maquina para cada um dos sensores foi criado,
portanto, cada sensor tem uma predicao individual de falha. Nesse formato ajuda a
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analisar o resultado global e triangular a regido da falha, pois devido ao comportamento
das ondas Lamb, todos os sensores adjacentes as trincas devem indicar a sua presenga.
Caso isso nao ocorra, o resultado pode ser descartado, diminuindo a ocorréncia de
falsos positivos.

De todo o conjunto de dados disponivel, 80% é usado para fazer o treino da rede
e 20% sua validacdo. Para que o treinamento da rede seja considerado suficientemente
bom, a acuracia deve ser superior a 90%, ou seja, dos dados de teste, o nivel de
acerto deve ter esse valor. O dado de entrada € uma medicao de tensao, feita pelo
sensor e o dado de saida € a classificagdo em 0 ou 1, dano n&o potencial e potencial,
respectivamente.

Para esse modelo foi criada uma rede neural de classificagao - Multi-layer
perceptrion (MLP) - foram usadas trés camadas, a primeira com 10 perceptrons, a
segunda com 5 e a terceira com 2. O formato de rede é mostrado na figura 16. O MLP
recebe como dado de entrada a matriz com as 10 séries temporais, mostrada a figura
14, devido a grande quantidades de conexdes, a passagem dos dados para o MLP
foi mostrado pela seta azul, que liga o bloco de dados de entrada com o de camadas
ocultas.

O resultado é uma classificagao binaria, entre dano potencial ou nao, atrelado
a uma estrutura danificada ou saudavel, respectivamente. Essa classificacdo vem do
resultado da MLP, na qual fornece um vetor de probabilidade. Nesse vetor cada posicao
representa uma classe, com uma probabilidade de adequacao a ela. A depender desse
resultado, o dado é entendido como dano potencial ou estrutura saudavel. O codigo
utilizado para o processamento pode ser visto no apéndice A.

Figura 15 — Formato rede neural
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Para cada uma das etapas foram aplicadas as bibliotecas descritas abaixo:

» sklearn.preprocessing: Realiza a normalizagao dos dados para o invervalo
[-1,1], pois a NLP é sensivel a outliers, pois podem ocasionar overfiting e dessa
forma a predicao nao tem uma boa acuracia;

» sklearn.model_selection: Faz a divisao no conjunto de dados, para criar 0
conjunto de treino e o de testes;

+ sklearn.neural_network: Exporta a rede neural de classificacdo, além dos dados
tratados ela tem como dados de entrada os pardmetros usados pela MLP.

Os hiperparametros adotados, e seus significados, sdo mostrados na tabela 5.

Tabela 5 — Tabela com hiperparametros da rede neural

Hiperparametro Valor adotado Significado
Quantidade de camadas e
3 camadas com: suas dimensdes. Ajuste
Tamanho dascamadas ) . )
: 10, 5 e 2 perceptrons; importante para garantir
escondidas : iy
respectivamente a acuracia, mas sem

ter overfiting.

Funcao de ativacao
das camadas ocultas
Funcéo de ativagéao relu a funcao relu usa
o valor maximo predito
em uma regressao linear.

Solver adam Gradiente estocastico.

Auxilia a evitar
overfiting por
Alpha 107° usar uma penalizacdo
para valores muito
discrepantes.

Taxa de A taxa de aprendizado
. Constante .
aprendizado pelas camadas é constante.

Numero maximo de
iteracoes para
NUmero maximo 200 convergéncia dos
de iteracoes valores dos
perceptrons. Esta relacionada

ao solver adotado.

Semente para geragao
dos valores
Random state 1 iniciais. Usado para congelar
arede e gerar
sempre 0 mesmo resultado.

Fonte: Autora (2022)



3.4 Pos-processamento

Apds a classificacdo dos dados, para cada sensor, o cédigo realiza uma
triangulacéao dos resultados, pois tendo como base a figura 12, caso o sensor 7 indique
dano potencial, os sensores 2,5 ou 6 também o indicar 0 mesmo resultado. Se isso
nao ocorrer, o resultado € considerado um falso positivo e a predigédo € descartada. O

codigo € mostrado no apéndice B.

A tabela 6 mostra quais sensores devem indicar falha potencial para o resultado

nao ser descartado.

Tabela 6 — Critérios para triangulacao de resultado

Sensor Sensor de
analisado validacao da falha
2 7
3 4,6 ou8
4 3,50u8
5 4,70u8
6 2,3,70u8
7 2,5,6 ou8
8 3,4560u7

Fonte: Autora (2022)

A figura mostra o fluxograma dos métodos utilizados nesse trabalho.

Acesso das
pastas TuDelft

Figura 16 — Fluxograma do codigo
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4 RESULTADOS

Neste capitulo serdo discutidas as solugdes obtidas aplicando os métodos do
capitulo 3. Os seguintes tdpicos serdo discutidos:

» Abordagem da andlise exploratéria de dados, devido ao grande volume de dados
tratados, provenientes da TuDelft;

 Discussao da acuracia das 7 redes neurais criadas, para a configuracédo L1-09,
mostrada na tabela 4;

+ Triangulacédo dos dados para validagao do conceito;

» Analise de erro ao aplicar a predicdo com outra configuracdo de teste, mas
mantendo o treinamento com a L1-09; e

» Expanséo da triangulagdo com outros dados.

4.1 Analise exploratéria de dados

Devido ao comportamento das ondas Lamb, espera-se que toda a estrutura
tenha um comportamento similar, portando sete sensores, que processam o sinal,
devem ter um comportamento similar, porém com aquisicdes em escalas diferentes,
relacionado a distancia da fonte de excitacdo. A presenca de dano ou fadiga pode
alterar esse padrao.

A figura 17 mostra a diferenca, entre a primeira e a medicéo pos-impacto, entre
o sensor de excitacao 1 e a leitura dos demais sensores. Nao ha alteragdo no sensor 1
devido a constancia da fungéo de excitacao. Para esses graficos foi realizado a média
entre as 10 medicdes repetidas sequenciais. O primeiro momento inicial pode ser
entendido como uma estrutura saudavel e o segundo como € o padrao vibracional de
uma estrutura com danos.

Ao longo do experimento observaram-se as seguintes caracteristicas:

* Na mesma medicao: Ha um atraso na leitura realizada pelos sensores em
relacdo ao dado de entrada, ela € proporcional a distancia do sensor de leitura ao
sensor de excitacao;

* Mesmo sensor entre medi¢c6es: Ao comparar o comportamento grafico de um
sensor ao longo do tempo, observou-se que nao houve diferenca significativa em
seu tempo de resposta, mas sim na amplitude do sinal recebido.

A fim de concatenar alguns dados e possibilitar a visualizagao, foi realizado
uma média entre os valores obtidos entre cada ciclo, as figuras 18 e 19 mostram a



Figura 17 — Comparacao de dados, estrutura saudavel e com danos
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variagao dos valores medidos obtidos ao longo do experimento.

Figura 18 — Evolucao média global ao longo do experimento

— Sensor 2 — Sensor 5 — Sensor 7
— Sensor 3 Sensor b — Sensor &
— Senzor 4

0.0010 A
=y § _,.- “, . -
- %
0.0005 -
2 00000
£
1K)
=1
£
S —0.0005 -
—0.0010 1
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30

Sequéncia de medicao

Fonte: Autora (2022)



Figura 19 — Evolugdo média individual ao longo do experimento
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Tomando como partida a tabela 6, as figuras 20 e 21 foram geradas para
explorar a relagcao entre os valores obtidos por seus pares validadores (eixo y) e a
medi¢do do sensor de referéncia (eixo x). Ha a presenga de alguns outliers que geram
uma leve distor¢ao na area do grafico gerado, o fato € melhor exemplificado pela figura

21 para o sensor 8.

Figura 20 — Evolugcao média individual ao longo do experimento

® Sensor7

0.0008 ¢
2
* o
= 0.0006 . o
" -
2
3 .
& 0.0004 [}
=}
"
&
@
$ 00002
v
.
0.0000 ® .
r T T T T T T -
-0.0014 -0.0012 -0.0010 -0.0008 —-0.0006 —0.0004 —0.0002 00000
Sensor 2 [V]
& Sensor3 e Sensor5 @ Sensor 8
000050 .-.0
-
0.00025 . el
=) . .
o 000000 . .
8
g
E -0.00025 { *
8 o
- e L
g =0.00050 o
5 .. *®
.
E 0.00075 ®
-000100 { ® -
oo e VO
000125 { *_®

-
-0.0003 -0.0002 -0.0001 00000 00001 00002 00003
Sensor 4 [V]

Sensores correlatos [V]

Sensores correlatos [V)

@ Sensord @ Sensorb @ SensorB
0.0010 § .
ww *
.
00005 { ¢
. o
L ’ -
- &
0.0000 { e, , 0
» .
-0.0005 {
-0.0010 9 .
- .q.
. . ®* * . -
-0.0002-0.00010.0000 0.0001 0.0002 0.0003 0.0004 0.0005
Sensor 3 [V]
® Sensord e Sensor7 @ Sensor8
.
0.00075 w
ad
0.00050 o
.o
0.00025 ”.
. FLd
000000 { o e ® .
-0.00025 4 o -
-0.00050
-0.00075
-0.00100 .
e ® L L -
-0.00125 { ®
-0.0010 -00008 -00006& -00004 =-0.0002 0.0000
Sensor 5 [V)

Fonte: Autora (2022)



40

Figura 21 — Evolugdo média individual ao longo do experimento
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4.2 Treinamento da rede

A aplicacado dos hiperparametros da tabela 5 mostrada nos métodos, para
cada uma das redes neurais resultou nas acuracias e quantidade de falsos positivos,
mostradas na tabela 7.

Tabela 7 — Parametros de qualidade

Rede neural sensor . . Quantidade de
Acuracia .
correpondente falso positivos
2 93,35 0
3 93,35 0
4 93,35 0
5 93,35 0
6 93,35 0
7 93,35 0
8 93,35 0

Fonte: Autora (2022)

O fato dos dados passarem pelo mesmo processo de normalizagéo e por terem
a mesma ordem de grandeza, justifica as acuracias similares para todas as redes. A nao
aparicao de falso positivos € um bom indicativo de que os resultados sao condizentes
entre si, ao indicar falhas.
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4.3 Predicao de novos resultados

Uma nova tentativa de classificacdo foi feita, usando os dados de treinamento,
mas com a introducado de ruido. Nas 5 primeiras medicoes de cada sensor, foi
adicionado a funcéao 7, cujo grafico é dado pela imagem 22. Ja nas 5 ultimas medicoes
a funcao de ruido é dada pela equacao 8, cujo grafico pode ser visto na figura 23.

y(t) = 0.0lsen(%t) (7)

y(t) = 0.0lsen(gt) (8)

Figura 22 — Fungao de ruido adicionado aos dados da eq. 7
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Figura 23 — Funcao de ruido adicionado aos dados da eq. 8
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Fonte: Autora (2022)
A tabela 8 mostra os resultados para a acuracia e triangulagao de dados de
cada rede.
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Tabela 8 — Parametros de qualidade - apés adicao de ruido nos dados

Rede neural sensor . . Quantidade de
Acuracia .
correspondente falso positivos
2 93,30 0
3 93,32 0
4 93,30 0
5 93,30 0
6 93,30 0
7 93,30 0
8 93,30 0

Fonte: Autora (2022)

Para investigar se a rede é sensivel a variagbes ndo harmaénicas, foi criado
dois vetores com numeros aleatérios para gerar o ruido dos dados, seguindo a mesma
l6gica do primeiro vetor ser adicionado as 5 primeiras leituras e o segundo para as 5
ultimas. Os valores sao inteiros e entre 0 e 200, eles foram normalizados para a ordem
de grandeza dos dados dos sensores. A figura 24, mostra os 100 primeiros valores
mostrados no grafico para os dois vetores de ruido. A tabela 9 mostra a acuréacia da
predicao e quantidade de falso positivos.

Figura 24 — Fungéao de ruido adicionado aos dados
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Fonte: Autora (2022) .
Tabela 9 — Parametros de qualidade - apds adicédo de ruido aleatério nos dados

Rede neural sensor . . Quantidade de
Acurécia "
correpondente falso positivos
2 93,33 0
3 93,33 0
4 93,33 0
5 93,33 0
6 93,33 0
7 93,33 0
8 93,33 0

Fonte: Autora (2022)
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4.4 Discussoes

A rede neural desenvolvida é uma rede neural de recursdo (RNN), com
camadas ocultas e parametro ajustado para mitigar a propagacéao de erros. Os dados
de entrada foram separados em 80% para o treinamento e 20% para o teste, a acuracia
€ medida pela taxa de acerto na classificagdo binaria de: dano potencial ou ndo. A
rede, para treinamento, recebe a entrada das 10 leituras redundantes e as classifica, a
quantidade de dados novos para classificacao pode diferir de 10.

A rede mostra bons valores de acuracia, o codigo desenvolvido para a
localizagao dos falsos positivos ndo indicou a ocorréncia desse problema. Como seu
critério de sucesso € pelo menos um dos sensores adjacentes apresentarem erro, iSSo
ndo impede que o sensor validador também tenha uma predicao incorreta. Assim, esse
fato limita a confiabilidade do codigo, sendo a taxa de erro proporcional a quantidade
de sensores validadores possiveis.

Embora os resultados de acuracia e quantidade de falsos positivos sejam
promissores. A reducdo que a acuracia teve apds a introducdo do ruido é muito
pequena para ser factivel, o fato de nenhum falso positivo ter sido encontrado também
chama atengao, pois mesmo com a introducéo de ruido harménico e aleatério, nao
houve a ocorréncia desse erro. Sendo assim, necessario uma investigacdo desses
parametros de qualidade, de forma mais detalhada em futuros trabalhos.

O presente trabalho, € um passo inicial para a aplicacado de MSE como
ferramenta auxiliar a manutengao de aeronaves. Ele mostra o potencial de aplicacao
das ondas Lamb, pela analise exploratéria de dados, é possivel observar a correlagéo
de variaveis e a mudanca no padrao vibracional detectado por sensores piezoelétricos
e ondas Lamb.

Para a sua aplicacao cotidiana, deve-se seguir a recomendacgéao de investigar a
eficiéncia do codigo de validagdo em encontrar falsos positivos, e sua sensibilidade a
configuracOes adversas, a fim de analisar se os hiper parametros de rede adotados
sinalizam corretamente a predicdo de novas falhas na estrutura.
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5 CONCLUSOES

A manutencdo de aeronaves € essencial para garantir a seguranca e a
disponibilidade de aeronaves, solugdes para otimizar e atualizar os planos de
manutencdo sdo importantes para reduzir o tempo que aeronaves ficam em solo,
para as inspec¢des. Ensaios ndo destrutivos sédo eficientes para determinar falhas e
propor acdes de contengéo antes que haja a evolugéo para eventos criticos, o condition
based maintenance (CBM) aplica esse método para alterar as paradas de manutencao
pela alteracao de propriedades estruturais.

O monitoramento da saude estrutural (MSE) é uma vertente do CBM, com
especificidades benéficas a operacdo de aeronaves comerciais, 0S sensores sao
instalados apenas uma vez, e dessa forma, sua confiabilidade é aumentada por reduzir
as variagcdes do processo de fixacdo. O MSE possibilita a associacdo de diversos
tipos de sensores, possibilitando a redundancia das medicdes, usadas por ferramentas
robustas, como o aprendizado de maquina para fazer a predicao de danos.

O projeto ReMap da TuDelft € importante para o desenvolvimento e certificacao
do MSE, pois traz diversos dados, obtidos em ambiente controlado em uma estrutura
gque mimetiza o revestimento da asa e sua jungdo com a longarina. O ambiente
controlado, torna possivel estudar o comportamento desse corpo de prova complexo,
mitigando variaveis ambientais, que poderiam influenciar os resultados.

O projeto ReMap possibilita analisar a confiabilidade dos processos de fixagao,
qual o melhor tipo de sensor para cada aplicacdo e deteccdo de danos, além de
montar uma base de dados para o treino de solu¢des de aprendizado de maquina e
inteligéncia artificial. As ondas Lamb tém grande potencial de aplicacao pelo MSE, pela
sua sensibilidade a mudancas estruturais, sua associagcdo com sensores piezoelétricos
€ muito vantajosa, pelos custos associados a esse sensor e facilidade de aplicacdo na
estrutura e manipulagéo para aquisicao de dados.

A rede neural apresentada nesse trabalho, teve um bom desempenho com
relacdo a acuracia de predicao e eliminacao de falsos positivos. A rede apresentou boa
adaptacéo a introducao de ruidos harménicos e aleatorios. A forma de ordenacgao dos
dados de entrada possibilitou a interpretacdo do padréo vibracional, possibilitando
a classificacao dos dados. De modo que pose-se evoluir para uma classificagao
estrutural entre saudavel ou danificada, com suporte de dados coletados dos sensores
na aeronave.

Como trabalhos futuros, sugere-se:



45

mudanc¢a no método de detecg¢ao de anomalia, possibilidade de usar rede
hibrida, para encontrar os outliers por aprendizado nao supervisionado;
usar métodos numéricos para aumentar a quantidade de dados de entrada,
apds o impacto;

juncao de configuracdes de testes diferentes para realizar o treinamento da
rede;

explorar o uso do filiro digital com resposta ao impulso de duracao
infinita(lIR);

elaboracdo de método de checagem para falsos negativos, por meio do
retreino da rede; e

comparagao com outros tipos de sensores.
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APENDICE A - CODIGO APRENDIZADO DE MAQUINA

#Machine Learning

#Normalizacao de dados
scaler = StandardScaler ()

#plt.plot(time_step[:,0],dataset2[:,1],’b")

#sensor 2

X2_train, X2_test, y2_ train, y2_ test =
train_test_split(dataset2,

dataset2 clas, test _size=0.8, random_state=0)
clf2 = MLPClassifier(solver="adam’, alpha=1e-5,
hidden_layer_sizes=(10, 5, 2), random_state=1)
clf2.fit (X2_train, y2_train.ravel())

y2_pred = clf2.predict(X2_test)

erro2 =0
for i in range(0,len(y2_test)):
if y2_pred[i] != y2_test[i,0]:
erro2 = erro2 + 1
acracia2 = 100-100«erro2/len(y2_test)

#sensor 3

X8 train, X3 test, y3 train, y3 test =
train_test_split(dataset3, dataset3_clas,
test_size=0.8, random_state=0)

clf3 = MLPClassifier(solver="adam’, alpha=1e-5,
hidden_layer_sizes=(10, 5, 2), random_state=1)
clf3.fit (X3_train, y3_train.ravel())

y3_pred = clf3.predict(X3_test)
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erro3 =0
for i in range(0,len(y2_test)):
if y3_ pred[i] != y3_test[i,0]:
erro3 = erro3 + 1
acracia3 = 100-100«erro3/len(y3_test)

#sensor 4

X4 train, X4 _ test, y4 train, y4 test =
train_test_split (dataset4, dataset4_clas,
test_size=0.8, random_state=0)

clf4 = MLPClassifier(solver="adam’, alpha=1e-5,
hidden_layer_sizes=(10, 5, 2), random_state=1)
clf4 . fit (X4_train, y4_train.ravel())

y4_pred = clf4 .predict(X4_test)

erro4 =0
for i in range(0,len(y2_test)):
if y4 pred[i] != y4 test[i,0]:
erro4 = erro4 + 1
acracia4 = 100-100«erro4/len(y4_test)

#sensor 5

X5_train, X5_test, y5_ train, y5_ test =
train_test_split(dataset5, dataset5_clas,
test_size=0.8, random_state=0)

clf5 = MLPClassifier(solver="adam’, alpha=1e-5,
hidden_layer_sizes=(10, 5, 2), random_state=1)
clfs5.fit (X5_train, y5_train.ravel())

y5 _pred = clf5.predict(X5_test)

errod =0
for i in range(0,len(y2_test)):
if y5_pred[i] != y5 test[i,0]:
errob = errod + 1
acraciab5 = 100-100«erro5/len(y5_test)

#sensor 6
X6_train, X6_test, y6_train, y6_test =
train_test_split(dataset6, dataset6_clas,
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test _size=0.8, random_state=0)

clf6 = MLPClassifier(solver="adam’, alpha=1e-5,
hidden_layer_sizes=(10, 5, 2), random_state=1)
clf6 . fit (X6_train, y6_train.ravel())

y6_pred = clf6.predict(X6_test)

erro6 = 0
for i in range(0,len(y2_test)):
if y6_pred[i] != y6_test[i,0]:
erro6 = erro6 + 1
acracia6é = 100-100«erro6/len(y6_test)

#sensor 7

X7_train, X7_test, y7_train, y7_test =
train_test_split (dataset7, dataset7_clas,
test_size=0.8, random_state=0)

clf7 = MLPClassifier(solver="adam’, alpha=1e-5,
hidden_layer_sizes=(10, 5, 2), random_state=1)
clf7.fit (X7_train, y7_train.ravel())

y7_pred = clf7 .predict (X7_test)

erro7 =0
for i in range(0,len(y2_test)):
if y7_pred[i] != y7_ test[i,0]:
erro7 = erro7 + 1
acracia7 = 100-100«erro7/len(y7_test)

#sensor 8

X8 train, X8 test, y8_ train, y8_ test =
train_test_split(dataset8, dataset8_clas,
test_size=0.8, random_state=0)

clf8 = MLPClassifier(solver="adam’, alpha=1e-5,
hidden_layer_sizes=(10, 5, 2), random_state=1)
clf8.fit (X8_train, y8_train.ravel())

y8 pred = clf8.predict(X8_test)

erro8 =0
for i in range(0,len(y2_test)):
if y8 pred[i] != y8_ test[i,0]:



erro8 = erro8 + 1
acracia8 = 100-100«erro8/len(y8_test)



APENDICE B - CODIGO TRIANGULACAO DE RESULTADO

# Triangulacao de resultado

n2_t = len(y2_pred)
c2 = np.zeros([n2_t,1])
erro_c2 =0
for i in range(0,n2_t):
if y2_pred[i] == y7_pred[i]:
c2[i,0] = 1;
else:
c2[i,0] = 0;
erro_c2 = erro_c2 + 1
n3_t = len(y3_pred)
c3 = np.zeros ([n3_t,1])
erro_c3 =0
for i in range(0,n3_t):
if y3_pred[i] == y4_pred[i]
or y3_pred[i] == y6_pred[i]
or y3_pred[i] == y8_pred[i]:
c3[i,0] = 1;
else:
c3[i,0] = O;
erro_c3 = erro_c3 + 1
nd_t = len(y4_pred)
c4 = np.zeros ([n4_t,1])
erro_c4 =0
for i in range(0,n4_t):
if y4_pred[i] == y3_pred[i]
or y4_pred[i] == y5_pred[i]

or y4 pred[i] == y8 pred[i]:
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c4l[i,0] = 1;
else:
c4[i,0] = O;
erro_c4 = erro_c4 + 1
nS_t = len(y5_pred)
c5 = np.zeros([n5_t,1])
erro. c5 =0
for i in range(0,n5_t):
if y5_pred[i] == y4_pred[i]
or y5_pred[i] == y7_pred[i]
or y5_pred[i] == y8_pred[i]:
c5[i,0] = 1;
else:
c5[i,0] = 0;
erro_c5 = erro_c5 + 1
ne6_t = len(y6_pred)
c6 = np.zeros([n6_t,1])
erro_c6 =0
for i in range(0,n6_t):
if y6_pred[i] == y2_pred[i]
or y6_pred[i] == y3_pred[i]
or y6_pred[i] == y7_pred[i]
or y6_pred[i] == y8 pred[i]:
c6[i,0] = 1;
else:
c6[i,0] = O;
erro_c6 = erro_c6 + 1
n7_t = len(y7_pred)
c/ = np.zeros([n7_t,1])
erro_ c7 =0
for i in range(0,n7_t):
if y7_pred[i] == y2_pred[i]
or y7_pred[i] == y5_pred[i]

or y7_pred[i] == y6_pred[i]

or y7_pred[i] == y8 pred[i]:

c7[i,0] = 1;

53



else:
c7[i,0] = 0;
erro_c7 = erro_c7 + 1
ng_t = len(y8_pred)
c8 = np.zeros([n8_t,1])
erro_c8 =0

for i in range(0,n8_t):
if y8_ pred[i] == y3_pred[i]
or y8_ pred[i] == y4_pred[i]
or y8_pred[i] == y5_pred[i]
or y8 pred[i] == y6_pred[i]

or y8_pred[i] == y7_pred[i]:
c8[i,0] = 1;

else:
c8[i,0] = 0;
erro_c8 = erro_c8 + 1

# Criacao de ruido

A = 1e-2

t = np.linspace(0,time_step[59998,0],n+30)

yi
y2

np.zeros ([60000,1])
np.zeros([60000,1])

for i in range(0,60000):
y1[i,0] = A«np.sin((np.pi/4

y2[i,0] =

y1[1,0] =

y2[1,0] =
y1 = np.random.
y2 = np.random.
dataset2b = np.
dataset3b = np.
dataset4db = np.
dataset5b = np.
dataset6b = np.
dataset7b = np.

)+
A«np.cos((np.pi/2)=
np.random.randint (200
(

tli])
t[i])
, size=(1))/200

np.random.randint (200, size=(1))/200

randint (200, size
randint (200, size
zeros ([60000,10])
zeros ([60000,10])
zeros ([60000,10])
zeros ([60000,10])
zeros([60000,10])
zeros ([60000,10])

-(60000))/200
=(60000))/200
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dataset8b = np.zeros([60000,10])

for i in range(0,60000):
for j in range(0,5):

dataset2b i
dataset3b[i
datasetdb i
dataset5b[i
dataset6b i
dataset7b[i
dataset8b[i

for j in range(5,10

dataset2b i
dataset3b[i
datasetd4b|i
datasetSb[i
dataset6b i
dataset7b[i
dataset8b[i

y2 pred_b
y3_pred_b
y4_pred_b
y5_pred_b
y6_pred_b
y7_pred_b
y8_pred_b

erro2b =0

)]
]
]
)]
]
]
)]

]
]
)]
]
]
)]
]

~

dataset2[i,j]+y1[i]
dataset3[i,j]l+y1[i]
dataset4[i,jl+y1][i]
datasetS5[i,jl+y1[i]
dataset6[i,j]+y1[i]
dataset7[i,j]+y1[i]
dataset8[i,j]l+y1[i]

dataset2[i,j]+y2[i]
dataset3[i,j]+y2[i]
dataset4[i,j]+y2[i]
dataset5[i,j]+y2[i]
dataset6[i,j]+y2[i]
dataset7[i,j]+y2[i]
dataset8[i,j]+y2[i]

clf2 . predict(dataset2b
clf3 . predict(dataset3b
clf4 .predict (datasetd4b
clf5.predict
clf6 .predict(dataset6b
clf7 .predict(dataset7b
clf8.predict (dataset8b

)
)
)
dataset5b)
)
)
)

for i in range(0,len(y2_pred_b)):

I= dataset2 clas[i,0]:
erro2b = erro2b + 1

acracia2b = 100-100xerro2b/len(y2_pred_b)

if y2_pred_Db[i]

erro3b = 0

for i in range(0,len(y3_pred_b)):

I= dataset3 clas[i,0]:
erro3b = erro3b + 1

acracia3b = 100-100+erro3b/len(y3_pred_b)

if y3_pred_b[i]
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erro4db =0
for i in range(0,len(y4_pred_b)):
if y4_pred_b[i] != dataset4_clas[i,0]:
errodb = errodb + 1
acraciadb = 100-100+errodb/len(y4_pred_b)

errobb = 0
for i in range(0,len(y5_pred_b)):
if y5_pred_b[i] != dataset5_clas[i,0]:
errobb = erro5b + 1
acraciabb = 100-100xerro5b/len(y5_pred_b)

erroéb = 0
for i in range(0,len(y6_pred_b)):
if y6_pred_b[i] != dataset6_clas[i,0]:
erroéb = erro6b + 1
acraciabb = 100-100=erro6b/len(y6_pred_b)

erro7b = 0
for i in range(0,len(y7_pred_b)):
if y7_pred_b[i] != dataset7_clas[i,0]:
erro7b = erro7b + 1
acracia7b = 100-100+erro7b/len(y7_pred_b)

erro8b =0
for i in range(0,len(y8_pred_b)):
if y8 pred b[i] != dataset8 clas[i,0]:
erro8b = erro8b + 1
acracia8b = 100-100+erro8b/len(y8_pred_b)

# Triangulacao de resultado

n2 t b = len(y2_pred_b)
c2_b = np.zeros([n2_t,1])
erro. c2 b =0

for i in range(0,n2_t):
if y2_pred_b[i] ==

== y7_pred_b[i]:
c2_b[i,0] = 1;



else:
c2 b[i,0]
erro_c2 b

n3 t b
c3 b
erro_c3 b

0

for i in range(0,n3_t):

if y3 pred_bJ[i]
c3_b[i,0]
else:
c3 _b[i,0]
erro_c3_ b

nd t b
c4 b
erro_c4 b

0

for i in range(0,n4_t):

if y4 pred_bJ[i]
c4 _b[i,0] =
else:
c4 b[i,0]
erro_c4 b

n5 t b
cb b
erro_c5 b

0

for i in range(0,n5 t):

if y5 pred_bJ[i]

c5_b[i,0] =
else:
c5 b[i,0] =
erro_c5_b =
né t b =
c6 b =
erro c6 b =0

0;
erro_ c2 b + 1

len (y3_pred_b)
np.zeros ([n3_t,1])

15

0;
erro c3 b + 1

len(y4_pred_b)
np.zeros ([n4_t,1])

1;

0;
erro c4 b + 1

len (y5_pred_b)
np.zeros ([n5_t,1])

1;

0;
erro. c5 b + 1

len (y6_pred_b)
np.zeros ([n6_t,1])

for i in range(0,n6 t):

if y6_pred_bJ[i]

== y7_pred_bJ[i]:

y7_pred_bJ[i]:

y7_pred_bJ[i]:

y7_pred_bJ[i]:
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n7 t b

c7_ b

erro_c7_b

for

n8 t b

c8 b

erro_c8 b

for

c6_b[i,0]

else:

c6_b[i,0]
erro_c6_b

i in range(0,n7_t):
if y7_pred_b[i] ==
c7_bl[i,0] = 1;

else:

c7_b[i,0]
erro_c7_b

i in range(0,n8 t):
if y8 pred b[i] ==
c8_b[i,0] = 1;

else:

c8 b[i,0]
erro_ c8 b

1

0;
erro_c6_b + 1

len(y7_pred_b)
np.zeros ([n7_t,1])
0

y7_pred_bJ[i]:

0;
erro_c7_b + 1

len (y8_pred_b)
np.zeros ([n8_t,1])
0

y8_ pred_bJ[i]:

0;
erro c8 b + 1
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