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Resumo: Neste artigo apresenta-se um método inteligente baseado nos sistemas imunológicos 

artificiais para monitoramento da integridade de estruturas aeronáuticas. Desta forma, 

tomando-se como base um processo biológico do sistema imunológico, utiliza-se o Algoritmo 

de Seleção Negativa para identificar e caracterizar amostras de falhas estruturais. A principal 

aplicação deste método é auxiliar profissionais a inspecionar estruturas aeronáuticas, detectar 

e caracterizar falhas, bem como a tomada de decisões, visando evitar catástrofes. Para avaliar 

este método, foi realizada a modelagem e simulação de sinais a partir de um modelo genérico 

utilizando uma viga de alumínio. Os resultados obtidos pelo método são excelentes, 

apresentando robustez e precisão. 

1      Introdução 

Há alguns anos a linha de pesquisa de monitoramento da integridade de estruturas aeronáuticas 

cresceu se tornando muito importante do ponto de vista econômico e principalmente de 

segurança. De uma forma genérica, um Sistema de Monitoramento da Integridade de Estruturas 

(SMIE) deve ser capaz de executar tarefas como: aquisição e processamento de dados, 

validação e análise, de forma a identificar e interpretar mudanças adversas em uma estrutura, 

visando facilitar tomada de decisões e garantir segurança [8].  

As falhas estruturais podem ocorrer devido a diversos fatores tais como: desgaste de um 

componente, afrouxamento de uniões aparafusadas, trincas ou mesmo a combinação destes 

elementos. Independente da origem, na grande maioria dos casos, falha estrutural provoca uma 

sensível variação dos parâmetros espaciais da estrutura tais como: redução da rigidez estrutural, 

ligeira redução da massa e um aumento do amortecimento, o que leva a uma mudança do 

comportamento dinâmico da estrutura. Assim, a variação dos parâmetros espaciais afeta os 

principais parâmetros dinâmicos, funções de respostas, frequências de ressonância, razão de 

amortecimento e modos próprios da estrutura [13].  

Toda estrutura antes de ser colocada em uso geralmente passa por uma avaliação e testes 

de integridade. Neste caso uma avaliação não-destrutiva (NDE) é realizada com o objetivo de 

estimar o grau de segurança e confiabilidade da estrutura. As tradicionais técnicas de avaliação 

NDE (inspeção ultrassônica, radiografia-X, testes de emissão acústica, etc.) podem possuir um 

bom aparato instrumental e serem bem formuladas para diversas aplicações, no entanto, estas 

técnicas não podem satisfazer necessidades crescentes no contexto do monitoramento da 

integridade de estruturas, quando as mesmas estão em uso [6]. 

Desta forma, os SMIE veem sofrendo uma evolução natural, devido ao avanço de 

tecnologias de sensores, materiais inteligentes, processamento de dados e sinais, bem como a 

crescente demanda de estruturas que necessitem de avaliações em tempo real, como aviões. 
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Neste contexto, a utilização de sensores inteligentes em conjunto com técnicas inteligentes para 

análise e tomada de decisões, se tornam possíveis alternativas para os SMIE. 

Na literatura existem várias propostas de trabalhos utilizando materiais e sistemas 

inteligentes em SMIE, os quais apresentam bom desempenho e precisão. Na sequência 

apresentam-se os trabalhos mais relevantes. 

Em [9] apresentaram a aplicação de um algoritmo genético em conjunto com uma rede 

neural para detecção e localização de falhas em um modelo numérico de uma viga. No trabalho 

[13] os autores utilizaram uma rede multicamadas com treinamento via backpropagation para 

predição de falhas em vigas CFRP (reforçadas com fibra de carbono). Em [7] utilizou-se o 

método da impedância eletromecânica para monitorar estruturas aeroespaciais com sensores 

piezelétricos ativos acoplados. No artigo de [12] os autores combinaram a técnica de 

impedância elétrica com um algoritmo PSO (Particle Swarm Optimization) para diagnosticar 

falhas. Em [2] propõe-se um sistema fuzzy para detecção de falhas estruturais usando curvaturas 

das formas modais. Em [14] foi proposto uma algoritmo genético multinodal para diagnosticar 

danos em uma ponte de treliça de aço. 

Neste artigo, apresenta-se um SMIE baseado nos sistemas imunológicos artificiais para 

monitorar a integridade de estruturas aeronáuticas. A partir da aquisição e processamento dos 

sinais, aplica-se o algoritmo de seleção negativa (ASN) [5] para identificar e caracterizar as 

falhas. Para avaliar este método, utilizou-se uma base de dados de sinais simulados a partir de 

um modelo numérico de uma viga de alumínio, que neste caso representa uma estrutura 

aeronáutica. A viga foi modelada através da técnica de elementos finitos e simulada em Matlab 

[11]. Neste trabalho escolheu-se por empregar os sistemas imunológicos artificiais (SIA) 

devido as suas características naturais de aprendizagem e reconhecimento de padrões e por 

apresentarem bom desempenho e eficiência em outros tipos de problemas, conforme destacado 

em [10].  

 Este artigo está organizado da seguinte forma: A descrição do algoritmo de seleção 

negativa (ASN) está na seção 2. Na seção 3 apresentam-se a modelagem e simulações 

realizadas. Na seção 4 apresenta-se a metodologia proposta. As aplicações e resultados são 

apresentados na seção 5 e por fim, a seção 6 apresenta a conclusão para este trabalho. 

2      Algoritmo de Seleção Negativa 

O algoritmo de seleção negativa (ASN) foi proposto por [6] para detecção de mudanças em 

estados de sistemas, e é baseado na seleção negativa de linfócitos T dentro do timo. Este 

processo trabalha com a discriminação de células próprias e não-próprias. O algoritmo é 

executado em duas fases, conforme ilustrado nos fluxogramas apresentados na Figura 1 [4]: 
 

Gere Cadeias 

Aleatoriamente

Casou ?

(Match)

Cadeias 

Próprias (S)

Rejeite
Conjunto de 

Detectores (R)

Não

Sim

Cadeias 

Protegidas (S)

Casou ?

(Match)

Conjunto de 

Detectores (R)

Não-próprio 

Detectado

Sim

Não

 
(a)            (b) 

Figura 1: Fluxogramas do ASN. 

 

A fase de censoriamento do ASN consiste-se basicamente em gerar um conjunto de 

detectores. Os detectores são análogos às células tipo T, maturadas capazes de reconhecer 

agentes patogênicos. A fase de monitoramento consiste-se em monitorar um sistema, visando 

identificar uma mudança no comportamento do mesmo, e assim classificar esta mudança 

utilizando o conjunto de detectores criados na fase de censoriamento [3].  
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3.1 Critério de Afinidade 

Para avaliar a afinidade entre as cadeias e afirmar que são semelhantes, utiliza-se um critério 

conhecido como casamento. O casamento pode ser perfeito ou parcial [10]. Neste trabalho 

utiliza-se o casamento parcial. No casamento parcial, uma quantidade de pontos entre os 

padrões deve ter o mesmo valor para se confirmar o casamento, sendo a quantidade (taxa de 

afinidade) definida previamente. A taxa de afinidade representa o grau de semelhança 

necessário para ocorrer o casamento entre os dois padrões. A taxa de afinidade é definida 

através da seguinte relação [1]: 

100*









At

An
TAf  (1) 

sendo:  

TAf  : taxa de afinidade; 

An  : número de cadeias normais no problema (cadeias próprias); 

At  : número total de cadeias no problema (cadeias próprias e não-próprias). 

A equação (1) propõe uma relação estatística entre todas as amostras do problema para o 

cálculo da taxa de afinidade. A expressão (2) representa a forma de quantificar a afinidade total 

entre os padrões [1]:  

100*1
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sendo:  

TAf  : % de afinidade entre os padrões analisados;  

L     : quantidade total de variáveis;  

Vc   : variáveis casada; 




L

i

Vc
1

  : somatória (quantidade) de variáveis casadas. 

Desta forma se 
TAf  for maior ou igual a TAf  ocorre o casamento entre os dois padrões 

(são considerados semelhantes).  

3      Modelagem e Simulação 

Para avaliar a metodologia proposta neste trabalho, foi utilizado o método de elementos 

finitos para modelar uma viga de alumínio na condição engastada-livre discretizada com 10 

elementos finitos com 2 graus de liberdade cada. As propriedades do material empregado são: 

módulo de elasticidade E = 700 GPa, densidade em massa γ = 2710 kg/m
3
. As dimensões são: 

500 mm de comprimento, 25 mm de largura e 5 mm de espessura. A figura 2 ilustra a viga 

modelada. 
 

 
Figura 2: Viga simulada. 

 

Através da viga modelada pela técnica de elementos finitos foram realizadas diversas 

simulações com diferentes porcentagens de desgastes e localizações das falhas. A base de dados 
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que foi gerada é constituída de sinais capturados por um acelerômetro fixado na viga. Em todas 

as simulações a viga foi excitada no 3º grau de liberdade e o sinal foi capturado no 19º grau de 

liberdade. Desta forma, foram simulados 1500 sinais na estrutura, sendo 400 sinais sem 

desgaste (condição base-line) e 1400 sinais com desgastes (falhas estruturais). Os sinais em 

falha foram simulados com níveis de desgaste de 1, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50% e 

para cada nível de desgaste a falha foi posicionada em todos os elementos finitos. Na Tabela 1 

(a) apresenta-se a quantidade de simulações para cada nível de falha. Na Tabela 1 (b) apresenta-

se a quantidade de simulações para cada localização da falha em cada um dos níveis de falha, 

isto é, para cada nível de falha foram gerados 10 simulações em cada localização. 
 

Tabela 1 – Configurações das simulações. 

Nível de Falha 
Quantidade de 

simulações 
 Localização 

Quantidade de 

simulações 

0% 400  1 10 

1% 100  2 10 

5% 100  3 10 

10% 100  4 10 

15% 100  5 10 

20% 100  6 10 

25% 100  7 10 

30% 100  8 10 

35% 100  9 10 

40% 100  10 10 

45% 100  Total 100 

50% 100    

Total 1500    

(a)                                                                                 (b) 

4      Metodologia Proposta 

O sistema de monitoramento da integridade de estruturas aeronáuticas apresentado nesta seção 

é baseado nos sistemas imunológicos artificiais [4], em especial no algoritmo de seleção 

negativa [5]. O método proposto se divide em três módulos: aquisição de dados, censoriamento 

e o monitoramento dos dados.  

Na sequência apresenta-se o sistema de monitoramento da integridade estrutural. 

4.1   Sistema de Monitoramento da Integridade Estrutural 

O SMIE é composto por três módulos principais, sendo a aquisição de dados, o 

censoriamento e o monitoramento.  

O módulo de aquisição de dados é composto pelo aparato experimental para capturar os 

sinais na estrutura, como: sensores, atuadores, acelerômetros, etc.  

O módulo de censoriamento é realizado de forma off-line e serve para gerar o conjunto de 

detectores de falhas que será utilizado no monitoramento dos dados. Neste módulo o conjunto 

de detectores de falhas é composto por sinais dos diferentes níveis de falhas em diferentes 

posições da estrutura, que são escolhidos aleatoriamente. 

O módulo de monitoramento é composto por duas etapas, sendo a detecção e a 

classificação da falha. Os sinais em falhas são detectados através da avaliação e verificação do 

casamento com o conjunto de detectores próprios (sinais base-line), assim realiza-se a detecção 

de sinais em falha. Na sequência, ao identificar um sinal não-próprio (sinal com falha) realiza-

se uma avaliação deste sinal, comparando-o com o conjunto de detectores de falhas, desta 

forma, ao ocorrer um casamento, o sinal é classificado com a classe do detector acionado. O 

monitoramento dos sinais é realizado de forma online. 

O fluxograma do funcionamento do SMIE é apresentado na figura 3. 
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Figura 3: Fluxograma do SMIE. 

5      Aplicações e Resultados 

Nesta seção apresentam-se os resultados obtidos com a aplicação do SMIE na base de dados 

simulada. Todos os testes foram realizados utilizando um PC Intel Core 2 Duo 1.9 GHz, 2 GB 

de Memória RAM, e sistema operacional Windows 7 Ultimate 32 bits. O algoritmo foi 

desenvolvido em MATLAB [11]. 

Nos testes realizados o objetivo foi avaliar a metodologia proposta, verificando a 

eficiência, precisão e o tempo computacional em relação a diferentes configurações do conjunto 

de detectores. Utilizou-se como parâmetro uma taxa com um valor fixo de 73,33% (calculado 

com a equação (1)). Foram gerados três conjuntos de detectores (I, II e III) utilizando 10%, 

20% e 30% das amostras de cada padrão, totalizando 110, 220 e 330 detectores 

respectivamente. Sendo que para cada configuração cada padrão foi definido 1, 2 e 3 detectores 

respectivamente. A base de dados simulada conta com 110 padrões de falhas. 

Na Tabela 2 apresentam-se os resultados obtidos pelo sistema de monitoramento da 

integridade de estruturas quando aplicado aos dados da viga de alumínio. 
 

Tabela 2 - Resultados obtidos pelo método. 

Diagnóstico 
Conjunto de detectores 

I II III 

Amostras 

 testadas 
1500 1500 1500 

Classificações 

Corretas 
1482 1495 1500 

Classificações 

Erradas 
18 5 0 

Acerto (%) 98,88 99,66% 100% 

Tempo (ms) 160,5 163,4 162,8 

 

Cada teste foi executado 20 vezes a fim de garantir a veracidade dos resultados. Foi 

possível observar que o sistema de monitoramento da integridade de estruturas apresenta um 

bom desempenho (índice de acerto igual a 100% na melhor configuração), e que a quantidade 

de detectores influência diretamente no reconhecimento das falhas. Sugere-se utilizar 30% das 

informações da base de dados para gerar o conjunto de detectores, visando proporcionar 
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robustez ao sistema. Quanto mais conhecimento, mais eficiente é o processo de reconhecimento 

e classificação. 

6      Conclusão 

O SMIE proposto neste artigo apresentou excelentes resultados, obtendo um índice de acerto de 

100% para a melhor configuração do sistema. A fase de geração de detectores é a que demanda 

maior tempo computacional, no entanto é executada de forma off-line não acarretando prejuízo 

ao algoritmo. A fase de monitoramento do sistema, a partir da aquisição dos sinais, é realizada 

rapidamente, com tempo inferior a 170 milésimos de segundo, o que credencia o SMIE a ser 

uma ferramenta utilizada em tempo real. Desta forma, conclui-se que o SMIE proposto com 

base nos sistemas imunológicos artificiais é bastante eficiente, confiável, robusto e preciso para 

realizar o monitoramento da integridade de estruturas aeronáuticas.  
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