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Resumo— A manutencdo de aeronaves é essencial para a
operacio segura, mas o uso de cronogramas baseados em interva-
los temporais fixos gera custos elevados, podendo chegar a 15%
das despesas operacionais, e nao impede falhas inesperadas. O
monitoramento da saide estrutural (MSE), parte da manutencéio
baseada em condi¢oes (CBM), oferece uma alternativa eficaz,
reduzindo custos de manutencio em até 30%. Este trabalho
desenvolve um modelo de aprendizado de maquina, baseado
em perceptrons multicamadas, para classificar a estrutura como
saudavel ou danificada, utilizando dados da universidade TU
Delft. Com acuracia de 90%, o modelo aumenta a confiabilidade
do sistema ao localizar falhas com precisdo e eliminar falsos
positivos.

Palavras-Chave— Manutencao de aeronaves, aprendizado de
maquina, monitoramento da saiide estrutural.

I. INTRODUCAO

Desde a sua emergéncia nos anos 30, a aviacdo tornou-
se um dos principais modais de transporte, conhecido pela
eficiéncia e seguranca no transporte de cargas e passagei-
ros. Contudo, a manuten¢do das aeronaves, essencial para
garantir sua operacionalidade, enfrenta desafios significativos,
principalmente em relag@o aos custos e eficicia dos métodos
tradicionais. Os sistemas de manutencido baseados exclusi-
vamente em intervalos fixos de tempo podem nfo prevenir
falhas criticas efetivamente, resultando em custos operacionais
que, segundo [1], podem representar até 15% das despesas
totais de operacdo. A necessidade de métodos mais eficazes
e econdmicos € evidenciada pelo aumento continuo na frota
global, que demanda abordagens inovadoras para manutenc¢io
(21, [3].

O monitoramento da sadde estrutural (MSE) surgiu como
uma solucdo promissora para superar esses desafios. De
acordo com [4], ao substituir a manutencdo baseada em
tempo por uma abordagem condicional (CBM), o MSE utiliza
técnicas avangadas para prever falhas antes que elas ocorram,
potencialmente economizando significativos recursos finan-
ceiros e aumentando a seguranca [5], [6]. No entanto, a
complexidade dos dados gerados pelo MSE e a necessidade
de previsdes precisas destacam uma lacuna critica: a falta de
ferramentas robustas de andlise e predi¢ao [4].

Este artigo aborda essa lacuna integrando aprendizado de
méiquina ao MSE para criar modelos preditivos mais efici-
entes. Utilizando dados de teste coletados pela universidade
TU Delft no projeto ReMAP [7], desenvolveu-se um mo-
delo baseado em perceptrons multicamadas que classifica a
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condicdo estrutural das aeronaves com uma acuricia de 90%.
A contribui¢do deste trabalho reside ndo apenas na aplicacdo
de técnicas avancadas de aprendizado de méquina para a
andlise de dados de MSE, mas também na demonstracio
de sua eficdcia na identificacdo de falhas potenciais e na
prevencdo de perdas ndo programadas.

II. FUNDAMENTACAO
A. Escopo da Manutencdo Cldssica

A manutencdo cldssica em aviagdo, fundamentada princi-
palmente em préticas baseadas em intervalos temporais fixos
ou no niimero de operacdes realizadas, € essencial para garan-
tir a operacionalidade e seguranca das aeronaves. Este modelo
de manutengdo é categorizado em checagens rotineiras [8],
cada uma abordando diferentes niveis de profundidade e
complexidade:

e Check A: Ocorre entre 120 e 150 horas de voo, valida
a condicdo dos principais componentes, leva cerca de 8
horas.

e Check B: Ocorre a cada 750 horas de voo, abrange o
grupo A e inclui a checagem de sistemas de lubrificacdo
e inspecdo aberta de painéis.

e Check C: Ocorre a cada 3000 horas de voo, abrange os
grupos A e B, chamada de manuteng@o de hangar. Checa
a integridade de sistemas de lubrificac@o pesado, sistemas
de protecdo de corrosdo, motores e acessorios.

e Check D: A cada 20000 horas de voo, inclui os grupos
anteriores. O interior da aeronave é desmontado para
realizar checagens estruturais detalhadas.

Essas manutengdes sdo vitais para assegurar que todos
os sistemas da aeronave funcionem adequadamente e para
mitigar riscos de falhas catastréficas. No entanto, apesar da
rigorosidade dos procedimentos, a manutengdo cldssica pode
ndo ser eficiente em detectar falhas ocultas antes que se
tornem criticas, além de representar uma parcela significativa
dos custos operacionais, chegando a 15% do total [1].

B. Monitoramento da Saiide Estrutural (MSE)

Entre 1990 e 2007, os Estados Unidos registraram 1502
acidentes aéreos com aeronaves de passageiros, dos quais 26%
foram fatais, resultando na perda de 1104 vidas, muitos desses
acidentes foram causados por falhas estruturais decorrentes do
desgaste das aeronaves [6]. Nesse contexto, o uso de técnicas
como o Monitoramento da Saide Estrutural (MSE) se mostra
adequado para mitigar esses riscos, permitindo a deteccdo



precoce de falhas antes que evoluam para problemas maiores
e reduzindo o tempo e os custos associados com manutengdes
programadas e ndo programadas [9], [5]. O MSE utiliza uma
gama de sensores integrados que monitoram continuamente a
integridade estrutural, facilitando a identificac@o e localiza¢ao
de falhas em estdgio inicial, reduzindo assim o tempo e
os custos associados com manutengdes programadas e ndo
programadas, e estimando reducdes de custo de manutencio
em até 30% [5].

As técnicas de MSE sdo classificadas em métodos passivos,
que estimam o uso da vida util da aeronave por meio de
pardmetros operacionais, e métodos ativos, que requerem
instalacdo de dispositivos adicionais para aferir a saide da
estrutura através de técnicas como ondas Lamb e emissdo
acustica [6], [10]. Os métodos ativos, em particular, oferecem
maior precisdo e capacidade de resposta, utilizando aborda-
gens como pitch-catch e pulse-echo para detectar e localizar
fissuras ou descontinuidades estruturais. Estas técnicas permi-
tem avaliacdes detalhadas da condi¢@o estrutural, ajudando na
tomada de decisdes de manutengdo mais informadas e eficazes
[6], [10].

Neste estudo, serd aplicada uma rede neural supervisionada
para processar os dados dos sensores do MSE, classificando a
estrutura como saudavel ou danificada. A abordagem utilizada
permitird a identificacdo de falhas estruturais com base nas
informagdes coletadas pelos sensores, integrando as leituras
em um modelo preditivo para otimizar a manutenc¢do estrutu-
ral de aeronaves.

C. Ondas Lamb

Ondas Lamb, ou ondas planas, sdo ondas elasticas desco-
bertas e apresentadas, em 1917, por Horace Lamb e passaram
a ser estudadas para aplicacdo de detec¢do de trincas em
1940. As ondas Lamb percorrem distancias longas, mesmo
em materiais de paredes finas e alta taxa de atenuagdo, sao
sensiveis as falhas estruturais, percorrem longas distincias
de propagacdo. Apds percorrer uma regido danificada, suas
caracteristicas sdo modificadas, portanto, ao inserir diversos
sensores na estrutura € possivel triangular a localiza¢do do
dado [6]. A Fig. 1 exemplifica ondas Lamb utilizando uma
analogia com a audi¢do humana, nesse caso a fonte sonora
representa o atuador, o objeto a trinca e o ouvido os sensores
receptores.
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Fig. 1. Exemplificacdo do funcionamento de ondas Lamb [6].

D. Aprendizado de mdquina (AM)

Aprendizado de mdquina (AM) tem se mostrado uma
ferramenta computacional eficaz para resolver problemas
complexos com custo computacional relativamente baixo,
destacando-se principalmente pela sua capacidade de iden-
tificar padrdes para executar tarefas como encontrar valores
numéricos, agrupar dados, e classificar cendrios diversos [11].
O AM ¢ categorizado em segmentacdes principais como
aprendizado supervisionado, onde o modelo € treinado com
padrdes de dados de entrada e saida conhecidos para depois
fazer predi¢des de novos dados, e aprendizado ndo super-
visionado, que organiza dados com base em caracteristicas
determinadas sem intervencdo externa. H4 também o apren-
dizado misto, que combina elementos dos dois tipos anteri-
ores, especialmente ttil em situacdes com dados de entrada
parcialmente conhecidos [11].

Redes neurais artificiais (RNA), uma forma de aprendizado
de madaquina supervisionado, usam um conjunto de dados
dividido em grupos de treinamento e validacdo para modelar e
verificar a acurdcia das predi¢des [12]. Essas redes processam
dados de entrada em formato matricial, onde as colunas
representam caracteristicas e as linhas os valores numéricos
associados. Problemas como overfitting e underfitting podem
surgir durante o treinamento, afetando a generaliza¢do do
modelo para novos dados. Para mitigar esses desafios, é ne-
cessdria uma andlise da acurdcia do modelo e, possivelmente,
a reconfiguracio do treinamento para alcangar resultados mais
confidveis. Andlises de séries temporais, outro campo do AM,
permitem previsdes futuras baseadas em dados sequenciais,
capturando assim comportamentos sist€émicos ao longo do
tempo [13], [14], [15].

E. Trabalhos Relacionados

Estudos recentes tém explorado o uso combinado de MSE
e técnicas avancadas de andlise de dados para melhorar
as estratégias de manuten¢do em vdrios setores industriais,
incluindo a aviag@o. Por exemplo, projetos como o ReMAP
tém demonstrado economias significativas e melhorias na
eficiéncia operacional através da aplicacdo de MSE inte-
grado com andlises preditivas [7]. Tais iniciativas sublinham
a importancia e o potencial de expansdo desta tecnologia
ndo apenas em aeronaves, mas também em outras 4dreas
criticas, como infraestrutura e manufatura, destacando o cres-
cente reconhecimento do valor do monitoramento baseado em
condicdes apoiado por inteligéncia artificial [5], [9].

III. METODOLOGIA

Este estudo utiliza aprendizado de maquina supervisionado
e andlise de séries temporais para avaliar a sadde estru-
tural de parte de uma asa de aeronave. Implementaram-se
RNAs para classificar estruturas como sauddveis ou dani-
ficadas, baseando-se em dados de sensores para triangular
a localizagdo de danos e reduzir falsos positivos. Os da-
dos foram pré-processados para unificar diferentes cendrios
em sequéncias coerentes, permitindo andlises consistentes. O
treinamento e a predi¢do das redes neurais foram realizados
usando Python, com suporte das bibliotecas Scikit Learn [16]
para aprendizado de maquina, Numpy [17] para manipulagio
de dados e Matplotlib [18] para visualizacdo de resultados.



A. Conjuntos de Dados

Os dados sdo provenientes de testes realizados pela uni-
versidade holandesa TU Delft, dentro do projeto ReMap,
que visa inovar a manutencdo de aeronaves para adotar a
manuten¢do baseada em condi¢cdes (CBM). Os testes foram
conduzidos com a estrutura fora de operacdo, utilizando
excitacdo controlada para simular condi¢des de desgaste e
permitir a identificacdo de falhas potenciais antes que se
tornassem criticas. A estrutura utilizada para a aquisicdo dos
dados simula a asa de uma aeronave em contato com uma
longarina, e a Fig. 2 ilustra a representacdo esquemdtica
tridimensional do corpo de prova e a localiza¢ao dos oito sen-
sores piezoelétricos utilizados durante os testes, responsdveis
pela geracdo de excitacdo via ondas Lamb e pela aquisicao
de dados. A estrutura foi submetida a impactos causados
por pesos acelerados, e cada formato e forca de impacto
resultaram em uma configuracdo de teste diferente.
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Fig. 2. Desenho tridimensional do corpo de prova [7].

Foram realizadas seis configuracdes de testes, variando a
carga mdxima, minima e a energia do impacto, conforme
detalhado na Tabela I. A localizagdo especifica de cada
impacto é mostrada na Fig. 3. Em cada medicdo, um sensor
atua como atuador enquanto os demais capturam os dados. O
sinal de entrada é descrito por 1.

x(t) = Asin(27 fot) sin (W) (1
Onde:
x(t): Resposta do sinal.
A: Amplitude do sinal.
fo: Frequéncia fundamental do sinal.
t: Tempo.
N,.: Fator de escala.

O protétipo foi testado em intervalos de 5000 ciclos, com
as cargas dindmicas também descritas na Tabela 1. Este
procedimento foi repetido 10 vezes, e em cada medicao, todos
0s sensores excitaram a estrutura, resultando na coleta de 80
dados por medicao.

No total, o experimento incluiu 30 ciclos, com os 28
primeiros antes do impacto para avaliar a estrutura em
condi¢des normais, um ciclo apds o impacto para avaliar
as mudangas no perfil de medicdo e um dltimo ciclo apds
a ocorréncia de fadiga para avaliar danos adicionais. Assim,
os dados coletados documentam a transi¢cdo de uma estrutura
sauddvel para uma danificada, capturando desde o inicio da
operacdo até o desgaste das propriedades mecanicas devido
aos carregamentos dindmicos e aos eventos subsequentes de
impacto e fadiga.
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Fig. 3. Localizagdo da regido de impacto [7].

TABELA 1

CONFIGURAGAO DE TESTE E FORGA DE IMPACTO [7].

= L1-23 L1-23
Configuragao L1-03 L1-04 L1-05 L1-09 <100000  >100000
Carga
méxima (kN) 65 65 65 65 50 60
Carga
minima (kN) 6.5 6.5 6.5 6.5 5 6
Dano inicial
e forca 10J 10J 10J 10J 30mm 30mm
de impacto

B. Pré-processamento

Foi desenvolvido um programa para extrair e armaze-
nar os dados de forma apropriada, minimizando erros de
manipulagdo e otimizando o processo. Para cada sensor, criou-
se uma matriz de dimensdo (n, m), onde n representa o
nimero de medi¢des ao longo do tempo e m o nimero de
repeti¢cdes por ciclo de excitacdo. Cada coluna desta matriz
corresponde a uma série temporal, ou seja, uma medi¢dao
realizada pelo sensor a cada ciclo de excitacdo. Ja as li-
nhas indicam as medigdes feitas ao longo do tempo para o
mesmo sensor, permitindo acompanhar a evolucao do desgaste
estrutural. As variagdes dentro de cada linha mostram a
confiabilidade do sensor ao longo do experimento.

As séries temporais de cada coluna contém 60000 dados,
divididos entre as medigdes antes e apds o impacto, e apds a
ocorréncia de fadiga. Estes dados sdo mantidos sem agregacao
para preservar a integridade das variacdes observadas. A
andlise destas séries busca explorar as mudangas significativas,
com a criacdo de graficos para visualizar e realizar uma
analise exploratéria de dados antes de proceder ao desenvol-
vimento dos modelos de aprendizado de maquina.

C. Processamento

Um modelo de aprendizado de maquina para cada um dos
sensores foi criado, portanto, cada sensor tem uma predi¢ao



D)
\_/
aua
N

|

Dado de entrada

. QT
()L () 10

AN NG 'O

| =

! @,

E 1/35;9\ | s;«;\|

AN _/

O
O Camadas ocultas

1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
| 1
U I
| Oi
I 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 Dado de saida 1
1 1

Fig. 4. Formato rede neural.

individual de falha. Esse formato ajuda a analisar o resultado
global e triangular a regido da falha, pois devido ao com-
portamento das ondas Lamb, todos os sensores adjacentes as
trincas devem indicar a sua presenca. Caso isso nio ocorra,
o resultado pode ser descartado, diminuindo a ocorréncia de
falsos positivos.

Considerando cada conjunto de 6000 dados disponivel por
modelo, 80% ¢é usado para fazer o treino da rede e 20% sua
validagdo. Para que o treinamento da rede seja considerado
suficientemente bom, a acurécia deve ser superior a 90%, ou
seja, dos dados de teste, o nivel de acerto deve ter no minimo
esse valor. O dado de entrada ¢ uma medicdo de tensao, feita
pelo sensor e o dado de saida € a classificacdio em O ou 1,
dano ndo potencial e potencial; respectivamente.

Para esse modelo foi criada uma rede neural de classificacio
- Multilayer perceptron (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 Fig. 4. O MLP recebe
como dado de entrada a matriz com as 10 séries temporais,
(mencionadas no a se¢do de pré-processamento), 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 classifica¢@o bindria, entre dano poten-
cial ou ndo, atrelado a uma estrutura danificada ou saudavel,
respectivamente. Essa classificagdo vem do resultado da MLP,
na qual fornece um vetor de probabilidade. Nesse vetor
cada posicdo representa uma classe, com uma probabilidade
de adequacdo a ela. A depender desse resultado, o dado ¢é
entendido como dano potencial ou estrutura saudavel.

Para a preparagdo e modelagem dos dados, utilizamos
vdrias bibliotecas do pacote scikit-learn. A biblioteca skle-
arn.preprocessing foi empregada para normalizar os dados
dentro do intervalo [-1,1], uma etapa crucial para mitigar
o impacto de outliers que poderiam levar a overfitting e,
consequentemente, reduzir a acurdcia das previsdes. Para
a divisdo do conjunto de dados em grupos de treino e
teste, utilizamos a sklearn.model_selection. J4 a construcao
e exportacdo da rede neural de classificagdo foram realizadas
com a sklearn.neural_network, que recebe os dados tratados
e parametros definidos para a rede MLP.

Os hiperparametros configurados para a rede incluiram o

tamanho das camadas ocultas, definidas como trés camadas
com 10, 5 e 2 perceptrons respectivamente, para equilibrar a
capacidade do modelo sem incorrer em overfitting. A funcio
de ativacdo relu foi escolhida para as camadas ocultas devido
a sua eficiéncia em usar o valor maximo em regressdes
lineares, enquanto o método adam foi adotado como solver
para otimizar o gradiente estocdstico. A taxa de aprendizado
foi mantida constante, € o modelo foi configurado para um
méaximo de 200 iteracOes para a convergéncia. Além disso,
o parametro random_state foi fixado em 1 para garantir a
reprodutibilidade dos resultados ao inicializar a rede sempre
com os mesmos valores.

D. Poés-processamento

Apds a classificagdo dos dados, para cada sensor, o cédigo
realiza uma triangulacdo dos resultados, pois tendo como
base a Fig. 2, caso o sensor 7 indique dano potencial, os
sensores 2, 5 ou 6 também o indicar o mesmo resultado.
Se isso ndo ocorrer, o resultado é considerado um falso
positivo e a predi¢ao é descartada. A Tabela II mostra quais
sensores devem indicar falha potencial para o resultado nao
ser descartado. A Fig. 5 mostra o fluxograma dos métodos
utilizados nesse trabalho.
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| Predigao de novos resultados

Triangulagao da posigao

Fig. 5. Fluxograma do cdédigo.




TABELA II

CRITERIOS PARA TRIANGULAGCAO DE RESULTADO .

Sensor Sensor de
analisado  validac@o de falha
2 7
3 4,6 ou 8
4 350u8
5 4,7 ou 8
6 2,37 ou 8
7 2,5,6 ou 8
8 3,4,5,6 ou 7

IV. RESULTADOS

Nesta seccao serdo discutidas as solu¢des obtidas aplicando
os métodos utilizados. Os seguintes topicos serdo discutidos:

o Abordagem da andlise exploratdria de dados, devido ao
grande volume de dados tratados, provenientes da TU
Delft;

o Discussdo da acurdcia das 7 redes neurais criadas, para
a configuracdo L.1-09,

o Triangulacdo dos dados para validagdo do conceito;

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

« Expansdo da triangulacdo com outros dados.

A. Andlise exploratoria dos 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 compor-
tamento similar, porém com aquisicdes em escalas diferentes,
relacionado a distincia da fonte de excitacdo. A presenga de
dano ou fadiga pode alterar esse padrio.

Ao longo do experimento observaram-se as seguintes ca-
racteristicas:

o Na mesma medi¢do:: Ha um atraso na leitura realizada
pelos sensores em relacdo ao dado de entrada, ela €
proporcional a distdncia do sensor de leitura ao sensor
de excitacao;

o Mesmo sensor entre medi¢des: Ao comparar 0 COmpor-
tamento de um sensor ao longo do tempo, observou-se
que ndo houve diferencga significativa em seu tempo de
resposta, mas sim na amplitude do sinal recebido.

A fim de concatenar alguns dados e possibilitar a
visualizagdo, foi realizado uma média entre os valores obtidos
entre cada ciclo, a Fig. 6 mostra a variacio dos valores
medidos obtidos ao longo do experimento.

B. Treinamento da rede

A aplicacdo dos hiperpardmetros mencionados nos
métodos, para cada uma das redes neurais, resultou em uma
acurécia de 93,35%. Este valor foi obtido apds a triangulagao
dos dados, um processo no qual os resultados das redes
neurais foram validados por sensores adjacentes para reduzir
a ocorréncia de falsos positivos. Essa triangulacdo assegura
que as falhas indicadas por um sensor sdo consistentes com
as leituras de outros sensores proximos, garantindo maior
confiabilidade no diagnéstico. Nenhum falso positivo foi
detectado apds a triangulagdo, o que indica que os resultados
sdo consistentes entre si na detec¢do de falhas.
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Fig. 6. Evolugdo média global ao longo do experimento.

C. Predicdo de novos resultados

Uma nova tentativa de classificag¢@o foi realizada utilizando
os dados de treinamento, desta vez com a introdug@o de ruido
nas medigdes para verificar a robustez do modelo em cendrios
com variabilidade nos dados. Nas primeiras cinco medicdes
de cada sensor, foi aplicada a fungdo y(t) = 0.01sin (3t), e
nas dltimas cinco medigdes, a fungdo y(t) = 0.01sin (%t),
escolhidas devido a sua capacidade de simular variagdes
harmonicas que podem ocorrer durante 0 monitoramento de
saude estrutural em condigdes reais. Essas fungdes represen-
tam oscila¢des de baixa amplitude, comuns em ruidos gerados
por sensores durante a operacdo. A Tabela III apresenta os
resultados de acuricia e a quantidade de falsos positivos apds
a introducdo desse ruido harmdnico.

TABELA III

PARAMETROS DE QUALIDADE - APOS ADICAO DE RUIDO NOS DADOS.

Rede neural sensor Quantidade de

correspondente Acuricia 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

Para verificar a sensibilidade da rede a variacdes ndo
harmonicas, foram gerados dois vetores com numeros
aleatdrios (intervalo de O a 200), observados na Fig. 7,
adicionados as primeiras e udltimas cinco medicdes de cada
sensor. Os valores foram normalizados para manter a mesma
ordem de grandeza dos dados dos sensores. A Tabela IV
apresenta a acurdcia e a quantidade de falsos positivos apos
a adicdo de ruido aleatério.
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Fig. 7. Representacdo do ruido adicionado aos dados.



TABELA IV
PARAMETROS DE QUALIDADE - APOS ADICAO DE RUfDO ALEATORIO NOS DADOS.

Rede neural sensor Quantidade de

correspondente Acurdcia 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

V. DISCUSSOES

A rede neural desenvolvida é uma MLP, com camadas
ocultas e pardmetro ajustado para mitigar a propagacdo de
erros. Os dados de entrada foram separados em 80% para o
treinamento e 20% para o teste, a acurdcia é medida pela taxa
de acerto na classificacdo bindria de: dano potencial ou nao.
Durante o treinamento, a rede recebe as 10 séries temporais
(leituras redundantes) como entrada e realiza a classificacio,
que pode ser ajustada para diferentes quantidades de dados
para predicao.

Os resultados mostraram uma boa acuricia, e o cédigo de-
senvolvido para a localizag¢do de falsos positivos ndo indicou a
ocorréncia desse problema. O critério de valida¢do considera
que, para um sensor indicar um erro com confiabilidade,
pelo menos um sensor adjacente deve apresentar 0 mesmo
resultado. Essa abordagem reduz a probabilidade de falsos
positivos, porém ndo elimina totalmente a possibilidade de
predi¢des incorretas pelos sensores validadores, o que limita
a confianga total no sistema.

Embora os resultados de acurdcia e auséncia de falsos
positivos sejam promissores, a pequena variagdo na acuricia
apos a introdugdo de ruido € um ponto de atengdo, sugerindo
que o modelo pode ndo estar suficientemente sensivel a
pequenas perturbagdes nos dados. Além disso, a auséncia de
falsos positivos mesmo ap6s a introdu¢do de ruido harménico
e aleatdrio levanta a necessidade de investigar mais detalha-
damente esses parametros de qualidade em trabalhos futuros.

Este trabalho representa um passo inicial no uso do Mo-
nitoramento da Sadde Estrutural como ferramenta auxiliar
para a manutenc¢do de aeronaves. A andlise exploratéria dos
dados demonstrou o potencial das ondas Lamb para moni-
toramento estrutural, evidenciando correlagdes significativas
nas séries temporais capturadas pelos sensores piezoelétricos.
Para aplicacgdes praticas, recomenda-se continuar investigando
a eficiéncia do cddigo de validagdo na detec¢dao de falsos
positivos e sua sensibilidade a diferentes configuragdes de
teste. Futuros estudos devem focar na robustez do sistema
em cendrios adversos € na otimizacao dos hiperpardmetros da
rede neural para garantir predicdes mais precisas e confidveis.

VI. CONCLUSAO

Os resultados alcancados neste trabalho demonstraram que
a manutengdo baseada em condi¢cdes (CBM), especificamente
através do Monitoramento da Sadde Estrutural (MSE), pode
ajudar a melhorar os planos de manuten¢do de aeronaves,
buscando a reducdo do tempo em solo necessdrio para as
inspecdes. A implementacio do MSE, utilizando ensaios
nio destrutivos com sensores piezoelétricos e ondas Lamb,
possibilitou a deteccdo precoce de falhas estruturais, de modo

a buscar uma melhoria na seguranga e na disponibilidade das
aeronaves.

O projeto ReMap da TU Delft contribuiu significativamente
para o avango do MSE, fornecendo dados controlados que
permitiram estudar o comportamento das estruturas de ma-
neira mais precisa, além de validar o processo de fixacao dos
sensores e a escolha do tipo de sensor mais adequado para
cada aplicagdo. A aplicagdo de aprendizado de mdaquina na
andlise desses dados permitiu uma alta acurdcia na predicao
de danos e na reducdo de falsos positivos, mostrando uma
melhora substancial em relagdo as abordagens tradicionais.

Estes avancos ajudam a remodelar o problema da
manuten¢do de aeronaves, tornando-a menos intrusiva. No
entanto, ainda existem lacunas que precisam ser exploradas.
Trabalhos futuros podem focar na expansdao do MSE para
outras partes criticas da aeronave, na melhoria da integracao
de dados sensoriais e na otimizacdo dos algoritmos de apren-
dizado de maquina para lidar com uma maior variedade
de condi¢des operacionais. A exploracdo dessas novas dreas
permitird a evolucdo continua do MSE e aprimorard ainda
mais a manutenc¢do preditiva em aeronaves.

REFERENCIAS

[1] D. Vieira and P. Loures, “Maintenance, repair and overhaul (mro)
fundamentals and strategies: An aeronautical industry overview,” In-
ternational Journal of Computer Applications, vol. 135, no. 12, pp.
21-29, 2016.

[2] A. G. dos produtores de avides GAMA, “Gama annual report 2019 and
50th anniversary edition,” Associacdo Geral dos produtores de avides,
Tech. Rep., 2019.

[3] Boeing, “Commercial market outlook,” Boeing, Tech. Rep., 2022.

[4] G. Toh and J. Park, “Review of vibration-based structural health
monitoring using deep learning,” MDPI applied sciences, vol. 10, no. 5,
2020.

[5] T. Dong and N. Kim, “Cost-effectiveness of structural health monitoring
in fuselage maintenance of the civil aviation industry,” MDPI, vol. 5,
no. 87, 2018.

[6] Z. Su and L. Ye, Identification of Damage Using Lamb Waves: From

Fundamentals to Applications. Springer, 2009, vol. 42.

“Strategic action plan for future cbm adoption,” TUDelft, Tech. Rep.,

2020.

[8] H. Kinnison and T. Siddiqui, Aviation Maintenance Management. MC
Graw Hill, 2012, vol. 2.

[9]1 V. Giurgiutiu, Structural Health Monitoring with Piezoelectric Wafer
Active Sensors. Elsevier, 2014, vol. 2.

[10] R. Norton, Projeto de mdquinas: uma abordagem integrada. Bookman,
2013, vol. 4.

[11] M. Harisson, Machine Learning — Guia de Referéncia Rdpida: Traba-
lhando com dados estruturados em Python. O’Reilly, 2020, vol. 1.

[12] C. A. Muller and S. Guido, Introduction to Machine Learning with
Python: A Guide for Data Scientists. s, 2016, vol. 1.

[13] B. Auffart, Machine Learning for Time-Series with Python: Forecast,
predict, and detect anomalies with state-of-the-art machine learning
methods. Packt;, 2021, vol. 1.

[14] P. Barbetta, M. Reis, and A. Bonia, Estatistica para Curso de Enge-
nharia e Informdtica. Atlas, 2010, vol. 3.

[15] P. Barbetta, A. Bonia, and M. Reis, Anomaly Detection Principles and
Algorithms. Springer, 2017, vol. 1.

[16] F. Pedregosa, G. Varoquaux, A. Gramfort, V. Michel, B. Thirion,
O. Grisel, M. Blondel, P. Prettenhofer, R. Weiss, V. Dubourg et al.,
“Scikit-learn: Machine learning in python,” Journal of machine learning
research, vol. 12, no. Oct, pp. 2825-2830, 2011.

[17] C. R. Harris, K. J. Millman, S. J. van der Walt, R. Gommers,
P. Virtanen, D. Cournapeau, E. Wieser, J. Taylor, S. Berg, N. J.
Smith, R. Kern, M. Picus, S. Hoyer, M. H. van Kerkwijk, M. Brett,
A. Haldane, J. F. del R’10, M. Wiebe, P. Peterson, P. G’erard-Marchant,
K. Sheppard, T. Reddy, W. Weckesser, H. Abbasi, C. Gohlke,
and T. E. Oliphant, “Array programming with NumPy,” Nature,
vol. 585, no. 7825, pp. 357-362, Sep. 2020. [Online]. Available:
https://doi.org/10.1038/s41586-020-2649-2

[18] J. D. Hunter, “Matplotlib: A 2d graphics environment,” Computing in
Science & Engineering, vol. 9, no. 3, pp. 90-95, 2007.

[7

—



