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Resumo. Com a progressdo da industria 4.0 sistemas de monitoramento da integridade estrutural (SHM) séo cada dia
mais valorizados. Objetivando a maximizagéo do lucro, reducdo de danos e a prevencao de acidentes, esses sistemas
atuam na tomada de decisdo podendo intervir em situaces criticas. Se apresentando como uma econdmica, confiavel e
eficaz alternativa aos tradicionais métodos de monitoramento estruturais. A base de funcionamento do SHM
desenvolvido neste trabalho tem seu conceito obtido da observagdo do funcionamento do sistema imunol6gico humano,
mais especificamente na selecdo negativa das células do tipo T que ocorre no timo. Quando aplicado em bioengenharia,
esse processo recebe o nome de Algoritmo de Selegcdo Negativa (ASN). O processo de funcionamento desse algoritmo é
dividido em duas fases: Censoriamento e monitoramento. Na primeira etapa é experimentalmente coletado o sinal do
tubo em situacdo estrutural saudavel, esse € chamado de sinal proprio e armazenado como baseline desta estrutura.
Com isso, o Sistema Imunoldgico Artificial (SIA) pode aprender sobre o funcionamento do sistema e ser capaz de
identificar falhas. Este trabalho tem como objetivo o embasamento tedrico entorno do SHM desenvolvido e aplicado na
andlise da integridade estrutural de tubos por meio de vibracdo e acustica. Os métodos foram apresentados e
comparadas suas eficiéncias na identificacdo de falhas em tubulacdes. Sendo o diferencial desse trabalho a
implementacgdo de um inovador método acustico na deteccéo de falhas, utilizando a norma 1S010534-1(1996) na coleta
experimental, que necessita de aproximadamente 71% menos dados que o usualmente adotado; aliado ao processo de
otimizagcdo do SHM de vibragéo desenvolvido.

Palavras chave: Monitoramento da Saude de Estruturas, Sistema Imunoldgico Artificial, Algoritmo de Selegédo
Negativa, Tomada de Decisdo, Diagnostico Preventivo.

Abstract. Due to the progression of industry 4.0 Structural Health Monitoring (SHM) are being valued more. Aiming at
maximizing profit, reducing damage and preventing accidents, these systems act in decision making and can intervene
in critical situations. Being presented as an economical, reliable and effective alternative to traditional structural
monitoring methods. The basis of functioning of the SHM developed in this work is derived from the observation of the
functioning of the human immune system, more specifically in the negative selection of T-type cells that occurs in the
thymus. When applied in bioengineering, this process is called the Negative Selection Algorithm (NSA). The working
process of this algorithm is divided into two phases: Censor phase and monitoring. In the first stage, the tube signal in
a healthy structural situation is experimentally collected, this is called proper signal and stored in the baseline of this
structure. Then, the Artificial Immune System (AIS) can learn about the functioning of the system and be able to identify
failures. This work has as objective the theoretical basis around the SHM developed and applied in the analysis of the
structural integrity of tubes by mediums of vibration and acoustics. The methods were presented and their efficiency in
the identification of faults in pipes was compared. The differential of this work is the implementation of an innovative
acoustic method in the fault detection, using the norm 1SO10534-1 (1996) in the experimental collection, which requires
approximately 71% less data than the usually adopted; allied to the optimization of the SHM developed that works with
vibration.

Keywords: Structural Health Monitoring, Artificial Immune System, Negative Selection Algorithm, Decision Making,
Preventive Diagnosis.



I. Merizio, F. Chavarette, T. Moro
Andlise da Integridade Estrutural por Meio Acustico e de Vibragdo na Industria 4.0

1. INTRODUCAO

A interacdo, ou comunicagdo, entre 0 mundo fisico e virtual vem sendo revolucionada pelo conceito de sistema Ciber-
Fisico. A partir do Século XXI a inddstria vem sendo reestruturada para possibilitar a implementacdo e facilitar a
integracéo entre as partes mecanicas das maquinas e o software, sendo essa a base da industria 4.0.

Utilizando das informacdes fornecidas pelos sensores distribuidos, é possivel realizar o controle e monitoramento da
planta com inteligéncia artificial. Tornando a maquina habilitada a tomar decisdes para reduzir custos, potencializar o
lucro e preservar a vida.

Logo, sistemas de monitoramento e diagnostico estdo se transformando em parte importante do modelo Ciber-Fisico,
tornando o desenvolvimento de novas tecnoldgicas que realizem o processamento de sinais e facilite a tomada de decisdo
um alvo da industria, que vem aumentando seus investimentos na area (Franco et al., 2009).

Nesta linha, recebe 0 nome de monitoramento da salde estrutural (Structural Health Monitoring - SHM) a atual linha
de pesquisa que visa intervir na propagacao de falhas, a partir da deteccéo no estado inicial, e evitar acidentes.

Conforme destacado por Hall (1999), um SHM deve atender aos seguintes itens: Aquisi¢do e processamento de sinais,
validacdo e analise dos dados, identificacdo e caracterizacdo das falhas, interpretacdo de adversas mudangas em uma
estrutura e auxiliar na tomada de decis6es.

Estruturas mecéanicas, seja aeronautica, civil ou uma tubulacdo, necessitam de uma frequéncia de manutengdo
adequada para que sejam evitados acidentes indesejaveis. Assim sendo, a detec¢do de falhas e o monitoramento da
integridade estrutural em tubos utilizando de meios acusticos sdo ainda pouco pesquisados e empregados, sendo aqui
abordados. Onde o diferencial deste trabalho é a comparagdo da eficiéncia da deteccao de falhas utilizando de um Sistema
Imunoldgico Artificial aplicado no meio acustico e de vibragéo da estrutura.

2. METODOLOGIA

A coleta experimental deste trabalho foi realizada de duas formas: Acustica e Vibragdo. Nos dois casos foram
coletados sinais da estrutura em situacao estrutural normal - onde ndo ha falhas que comprometam o funcionamento do
sistema - e em situacdo estrutural de falha, simulada por um furo na lateral do tubo.

No caso da coleta acUstica, seguiu-se a normal 1ISO10534-1(1996). A Figura 1 exibe a bancada experimental da coleta
do sinal acustico.

Figura 1. Vista superior a bancada experimental (Feliciani Et Al., 2019).

Na Figura 1 visualiza-se os instrumentos que comp8e a bancada experimental: Gerador e fungdo, Osciloscdpio,
Amplificador, Alto Falante, Tubo, Tampa, Sonda, Microfone, MyDAQ e Notebook. O sinal é coletado pelo microfone
acoplado a sonda e transmitido ao Notebook. Uma onda senoidal, que é gerada pelo Gerador de funcéo, excita o tubo ao
ser transmitida pelo Alto Falante. Internamente ao tubo, devido ao principio de superposi¢do de ondas, ocorre a formacédo
de uma onda estacionaria como resultado da somatéria das ondas incidente e refletida, seguindo a teoria de transmissao
e reflexdo em dois meios (Kinsler et al.,1999, Gerges, 2000).

Na coleta vibracional ndo foram utilizadas a sonda e o microfone da Fig. 1. Para a coleta do sinal utilizou-se 4
acelerdbmetros da Dytran Instruments, fixados na superficie do tubo a aproximadamente 20 cm de distancia entre eles,
junto a um condensador VB8-11 da linha LMS Siemens, Syscon, para leitura e transmissdo dos dados. Nessa coleta o Alto
Falante é o responsavel por excitar harmonicamente a estrutura do tubo, que vibra de maneira forgada.
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2.1. O Sistema Imunolégico Artificial

A técnica de funcionamento do Sistema Imunoldgico Artificial (SIA), que comanda o SHM, é baseada no
funcionamento do Algoritmo de Selecdo Negativa (ASN) proposto por Forrest et al. (1994). O reconhecimento de padrdes
que ocorre no timo exercido pelos linfocitos T, as células responsaveis por coordenar a resposta imunoldgica adaptativa,
diferenciando os corpos benigno e malignos é a inspiracdo do ASN, que é composto por duas fase, essas foram
implementadas no SIA de modo a proporcional o funcionamento do SHM, o Censoriamento e Monitoramento.

O SHM baseado no algoritmo de selecdo negativa possui o diferencial da estabilidade, podendo o sistema aprender
com o tempo, e da plasticidade, a capacidade da continua aprendizagem com novos padrdes incluidos mantendo o
conhecimento anterior (Doebling et al., 1998).

A Figura 2 apresenta um fluxograma do funcionamento da fase de censoriamento do SHM ASN.
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Figura 2. Fluxograma da fase de censoriamento do SHM ASN (Lima, 2014)

Na Figura 2 verifica-se o funcionamento da fase inicial do SIA que é dividido em 2 médulos. A aquisi¢ao dos sinais
é realizada no modulo de entrada, que compde a bancada experimental. No modulo seguinte é gerado o conjunto de
detectores prdprios que serd utilizado no monitoramento dos dados, esses sdo compostos por um grupo de sinais sem
falhas na estrutura. Esses dados recebem o nome de base-line, e servirdio como pardmetro de comparagdo para
identificacdo de falhas. Um sinal coletado da estrutura em uma situagdo de falha ndo apresentard afinidade satisfatoria
com a base-line, e assim é possivel identificar a falha presente na estrutura. Ja um sinal com a estrutura em situacao
normal ao ser comparado com o conjunto de detectores apresentara grande afinidade e ndo sera identificada nenhuma
falha (Lima, 2014).

Os detectores proprios séo inicialmente definidos na fase de censoriamento, também chamados de cadeias prdprias,
esses representam a situacdo normal de operacgéo do sistema. O conjunto de detectores, com a capacidade de reconhecer
padrdes ndo proprios, é gerado em sequéncia. Entdo, escolhe-se cadeias aleatérias, partindo da leitura dos dados. Os
detectores operam como as células do tipo T maturadas, possuindo a capacidade de reconhecer os agentes patogénicos,
ou seja, sdo habilitadas a detectar e identificar quase todo elemento ndo-préprio. Verifica-se, por fim, a afinidade
comparando as cadeias escolhidas de forma aleatria com o conjunto de cadeias prdprias. Sendo a afinidade superior a
um limiar preestabelecido rejeita-se a cadeia, categorizando-a como ndo-prépria. Sendo, coloca-se a cadeia no conjunto
de detectores e essa sera empregada nas classificagfes durante 0 monitoramento dos dados (Lima, 2013).

Na fase seguinte procura-se identificar alteragdo no comportamento das amostras, através do monitoramento dos
dados. Se identificado, é realizada a classificagdo dessas mudangas utilizando o conjunto de detectores criados na fase de
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Censoriamento. Novamente, um elemento ndo proéprio é detectado e classificado quando a afinidade entre as cadeias for
superior a um limiar preestabelecido, como enfatiza Lima et al. (2016).

A Figura 3 apresenta um fluxograma do funcionamento da fase de Monitoramento do SHM ASN.
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Figura 3. Fluxograma da fase de monitoramento do SHM ASN (Lima, 2014)

A Figura 3 ilustra a fase de monitoramento, que também é dividida em duas etapas. Na etapa inicial é realizada a
aquisicdo dos dados, enquanto que na Gltima etapa a discriminacéo entre os sinais como sendo proprio/ndo-préprio. No
monitoramento analisa-se 0s dados em tempo real comparando-os com os detectores criados na fase anterior, buscando
facilitar a tomada de decisdo através do diagnostico diferencial.

Feita a aquisicdo dos sinais executa-se 0 mddulo de deteccdo onde os sinais em analise sdo comparados com 0s
detectores proprios, buscando identificar o casamento entre os sinais. Quando a afinidade é superior a taxa de afinidade
definida os sinais em analise sdo categorizados como satisfatérios perante o conjunto de detectores e entdo classificados
como sendo o sistema em situagdo normal (sem falhas). Caso a afinidade seja menor que a taxa de afinidade o sinal é
classificado como uma anormalidade e uma falha estrutural é identificada.

O critério conhecido como casamento, que pode ser perfeito ou parcial, é utilizado para avaliar a afinidade entre as
cadeias e verificar que sdo iguais, semelhantes ou distintas. Um casamento perfeito ocorre quando ambas cadeias sao
perfeitamente iguais, isto é, todas as posi¢des das cadeias possuem 0s mesmos valores. J4 o casamento parcial ocorre
quando uma quantidade previamente determinada de posi¢fes entre as cadeias possui 0 mesmo valor. Essa quantidade é
denominada taxa de afinidade (De Castro, 2001).

Nesse trabalho foi utilizado o critério de casamento parcial proposto por Bradley e Tyrrell (2002), em conjunto com
um desvio nos detectores.

3. RESULTADOS
Para o sinal acustico foram realizadas coletas de 10 sinais em situagdo normal e 3 em situagdo de falha. No caso do

sinal da aceleracdo foram coletados 15 sinais em situacdo normal e 5 em situacdo de falha. Assim sendo, a taxa de
afinidade calculada para o primeiro caso foi de 76,92%, enquanto para o segundo de 75,00%.
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Os resultados de cada um dos SIA sdo apresentados nas Tab. 1 e 2, junto aos desvios para cada caso. De forma a
ilustrar a diferenca entre os sinais normais e com falha, plotou-se as Fig. 4 e 5 que apresentam, respectivamente, um
exemplo de sinal normal e com falha coletado do tubo na frequéncia e 1000 Hz.

0.01

dB

Figura 4. Pressdo sonora em situaco estrutural normal - 1000 Hz

Na Figura 4 é visualizada uma forma parecida com a de uma onda estacionaria, com pontos de pressdao maximos e
minimos bem definidos. Para a frequéncia de 1000 Hz, no didmetro e comprimento do tubo empregado, ha a formacéao
de 6 pontos de pressdo minima dentro do tubo.

Na Figura 5 é exibida uma coleta experimental em situagdo de falha.

Figura 5. Presséo sonora em situagéo estrutural de falha - 1000 Hz

Comparando as Fig. 4 e 5 verifica-se que a falha causa uma interferéncia construtiva nos pontos de pressdo minimas
da onda estacionaria. Para o caso estudado, 0s pontos de pressdo minima tiveram um deslocamento no eixo x de sua
posigdo, e houve a “eliminag¢do” de um ponto de pressdo minima (5 pontos de pressdo minima, e ndo 6 como no caso sem
falha). Houve, também, um leve aumento de amplitude pelo sistema na condicdo de falha, sendo identificada pelo SIA na
deteccdo de falhas.

Apos coletada a pressdo sonora no interior do tubo, foi desenvolvido o SIA, e se iniciou 0 Mddulo Censoriamento e
posteriormente a Deteccdo do SHM. Assim, foi definida a base-line do sistema de forma a possibilitar a deteccéo de
falhas. Para o caso dos resultados apresentados nesse trabalho 20% dos sinais normais, escolhidos aleatoriamente, foram
selecionados para compor a base-line.

A Tabela 1 apresenta os resultados da operagdo do Sistema Imunologico Artificial (SIA) utilizando o Algoritmo de
Selecdo Negativa (ASN), por via acUstica, para a frequéncia de 1000 Hz. Os dados encontrados na Tabela 1 se refere a
comparacao da respectiva coleta com a base-line de funcionamento do sistema.



I. Merizio, F. Chavarette, T. Moro
Andlise da Integridade Estrutural por Meio Acustico e de Vibragdo na Industria 4.0

Coleta | Afinidade | Variancia | Desvio Padrao

1 81,00% |0,0000002 | 0,000495669
81,00% |0,0000002 | 0,000429636
81,00% | 0,0000003 | 0,000502785
100,00% | 0,0000002 | 0,000418326
79,00% |0,0000003| 0,000500194
82,00% |0,0000002 | 0,000499087
82,00% |0,0000003 | 0,000535905
77,00% |0,0000002 | 0,000498350
9 86,00% | 0,0000003 | 0,000531635
10 100,00% |0,0000002 | 0,000407535
11 10,00% |0,0000001 | 0,000269132
12 13,00% |0,0000001 | 0,000248922
13 16,00% |0,0000001| 0,000260694

(N[OOI jWwiN

Tabela 1. Deteccéo de falhas do SIA acustico utilizando 20% dos sinais normais para compor a base-line

Na Tabela 1, os sinais de 1 a 10 s&o dados coletados do tubo em situacéo estrutural normal de operagédo. Enquanto os
dados de 11 a 13 referem-se a situacdo de falha estrutural.

O SIA foi capaz de identificar as 10 curvas do sistema em situa¢do normal (1 a 10), que apresentaram afinidade
satisfatoria, e diferenciar as 3 em situacdo de falha (11 a 13), ou seja, com afinidade menor que a taxa de afinidade
calculada (76,92%). Essas apresentaram um erro de mais de 79%, o que justificou a categorizacéo de situacdo estrutural
de falha apontada pelo SIA.

De acordo com Lima (2014), é recomendado o uso de até 70% dos sinais normais do sistema na fase de
Censoriamento. No caso do algoritmo desenvolvido neste trabalho, apenas 20% dos dados foram necessarios para que o
algoritmo alcancasse 100% de acerto - sendo o suficiente para o aprendizado o sistema.

No caso 0 SHM de vibragéo, a Tab. 2 apresenta os dados de deteccdo de falhas para cada sensor em cada uma das
coletas em comparagdo com a base-line — composta por 53,3% dos sinais normais, como selecionado pelo SIA.

Pos. 1 Pos. 2 Pos. 3 Pos. 4
Coletal| 84,11% 100,00% 100,00% 83,49%
Coleta2| 86,87% 100,00% 100,00% 90,47%
Coleta 3|100,00% 85,58% 100,00% 87,43%
Coletad4| 89,14% 88,16% 82,46% 87,42%
Coleta 5|100,00% 100,00% 100,00% 90,74%
Coleta6| 96,62% 96,45% 100,00% 100,00%
Coleta 7|100,00% 95,89% 100,00% 97,00%
Coleta 8|100,00% 96,01% 98,13% 96,83%
Coleta9| 98,46% 95,70% 98,55% 100,00%
Coleta 10 | 100,00% 100,00% 98,98% 100,00%
Coleta 11 | 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Coleta 12 | 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Coleta 13| 99,08% 100,00% 97,86% 100,00%
Coleta 14| 98,94% 98,58% 98,03% 100,00%
Coleta 15| 100,00% 100,00% 97,64% 100,00%
Coleta16| 23,75% 29,09% 29,37% 19,52%
Coletal7 | 24,85% 28,47% 29,18% 20,10%
Coleta18| 25,71% 30,50% 30,70% 21,57%
Coletal19| 2559% 29,61% 30,17% 21,09%
Coleta20| 25,02% 30,29% 30,45% 20,90%

Tabela 2. Detecgéo de falhas do SIA de vibracéo utilizando 53,3% dos sinais normais para compor a base-line

A partir da Tab. 2 o SIA montou uma matriz logica para identificar os sinais que possuem afinidade satisfatoria,
sendo, portanto, aqueles em situacdo estrutural normal. Para o sinal ser considerado proprio todas as colunas (cada um
dos 4 acelerémetros) devem possuir o valor 1 nessa matriz (a linha deve somar 4). Se um sinal de um acelerémetro em
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uma mesma linha ndo for caracterizado toda a coleta é classificada como falha, visto que poderia ser uma falha localizada
que ndo influenciaria nos outros acelerémetros, mas que pode atrapalhar ou comprometer o funcionamento do sistema.

No caso da Tab. 2, as coletas de 1 a 15 representam o sistema em sua situacao estrutural normal, enquanto de 16 a 20
em situacdo de falha. No exemplo exposto, o SIA de vibragdo obteve um acerto de 100% na detecgdo de falhas,
identificando todas os sinais proprios e ndo-proprios adequadamente, sem se equivocar (classificar um sinal nao-préprio
como proprio) ou emitir um falso positivo (classificar um sinal préprio como n&o-proprio).

Assim sendo, havendo a possibilidade de instrumentacdo permanente da estrutura o uso do meio vibracional pode ser
interessante, utilizando do aprendizado continuado para otimizacdo dos resultados obtidos. Enquanto que, quando se
deseja maior confiabilidade e seguranca nos resultados pode ser mais interessante o uso do meio acustico, uma vez que o
SIA de vibracdo necessitou de 166,50% mais sinais que o SIA acustico, além do desvio 150,00% maior.

Os resultados obtidos pelo ASN foram: 0% de falsos positivos, 0% de equivocos cometido pelos sistemas e taxa de
acerto de 100%, para os dois casos. Exibindo sua robustez e eficacia na identificacdo e categorizacdo de sinais préprios e
ndo-proprios. Por tudo isso, o SIA mostrou ser uma interessante ferramenta alternativa para detecgdo de falhas em tubos,
podendo ainda ser realizada a localizagdo da falha através do sinal da vibragdo.

4. CONCLUSOES

Verificou-se que a deteccdo de falhas utilizando um Sistema Imunolégico Artificial (SIA) baseado no Algoritmo de
Selecdo Negativa (ASN) foi um sucesso quando aplicado no sinal acustico. No caso estudado foi obtido 100% de acerto
pelo SIA na deteccdo de falhas, para cada um dos pardmetros adotados. Sendo possivel identificar as coletas 11, 12 e 13
como realizadas em situacdo estrutural de falha e as de 1 a 10 em estado normal de funcionamento do sistema.

Na Tabela 2 s@o apresentadas as afinidades de cada coleta com a base-line para cada sensor. Se um dos sensores
apresentar afinidade abaixo da taxa de afinidade calculada a coleta é categorizada como falha. Nota-se que para o caso
estudado o SIA apresentou o resultado de 100% de acerto. Contudo, no caso o SIA mostrou-se menos eficiente quando
utilizado o sinal vibracional em comparagdo com o acustico.

A deteccdo de falhas também foi realizada para as frequéncias de 500 e 2000 Hz, além dos 1000 Hz apresentados. Foi
também realizada a localizac8o de falhas, para as mesmas 3 frequéncias, utilizando via vibracional. Todas as aplicacdes
do SHM foram satisfatorias.

A metodologia proposta para a deteccéo de falhas é inédita para a &rea de SHM na utiliza¢do do meio acustico, sendo
esse um ponto de diferencial deste trabalho.
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