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RESUMO

O estado de integridade de uma estrutura, bem como o seu monitoramento,
tém sido constantemente pauta de estudo, dados os avancos tecnologicos mundiais
nesta area. Assim, surge o conceito de Monitoramento da Integridade Estrutural
(SHM, do inglés Structural Health Monitoring), como sendo um conjunto de técnicas
e equipamentos utilizados para investigar o estado de integridade de estruturas.
Nesse contexto, com a rapida evolucao tecnoldgica computacional e de informacao,
algoritmos de inteligéncia artificial focados no aprendizado profundo tém ganhado
cada vez mais espago no que tange a analise de comportamentos estruturais ba-
seados em suas respostas dinamicas. Dentro desse escopo, o presente trabalho se
dedica a avaliacao de um algoritmo de aprendizado profundo denominado Autoco-
dificador Variacional (VAE) quando utilizado como extrator de caracteristicas de
dados dinamicos. Desse modo, avalia-se a capacidade dos modelos VAE de fornecer
conjuntos de variaveis que viabilizem a deteccao de um comportamento conside-
rado anormal para uma dada estrutura. A metodologia desenvolvida consiste na
reconstrucao dos sinais dindmicos utilizando modelos VAE. A partir dos erros de
reconstrugao, duas métricas sao utilizadas para discriminar diferentes cenarios de
danos nas estruturas analisadas: o MSE (Mean Square Error) e uma combinagao
do MSE com a Distancia de Mahalanobis. Duas aplicacoes experimentais reais
sao utilizadas para validar a abordagem proposta. Inicialmente, uma estrutura de
pequena escala: um pértico plano ensaiado no Laboratério de Imagens e Sinais
da UFJF; em seguida, uma estrutura em escala real: a classica ponte 724, na
Suica. Os resultados obtidos para o pértico foram bastante satisfatorios, sendo a
metodologia capaz de distinguir os diversos comportamentos estruturais com uma
acuracia variando perto dos 99%. Entretanto, para o caso da ponte Z24, houve
casos em que a classificacdo nao se mostrou totalmente adequada, o que indica
a dificuldade de se trabalhar diretamente com dados brutos de vibragao para a

detecgao de comportamentos anormais em estruturas.

Palavras-chave: Dinamica das estruturas. Monitoramento de integridade estrutural.

Deteccao de danos. Aprendizado de Maquina. Autocodificadores Variacionais.



ABSTRACT

The state of integrity of a structure, as well as its monitoring, have con-
stantly been the subject of study, given global technological advances in this area.
Thus, the concept of Structural Health Monitoring (SHM) emerges, as a set of
techniques and equipment used to investigate the state of integrity of structures. In
this context, with the rapid evolution of computational and information technology,
artificial intelligence algorithms focused on deep learning have been gaining more
and more space when it comes to analyzing structural behaviors based on their dy-
namic responses. Within this scope, the present work is dedicated to the evaluation
of a deep learning algorithm called Variational Autoencoder (VAE) when used as a
feature extractor from dynamic data. In this way, the ability of VAE models to
provide sets of variables that enable the detection of behavior considered abnormal
for a given structure is evaluated. The methodology now developed consists of
reconstructing dynamic signals using VAE models. From the reconstruction errors,
two metrics are used to discriminate different damage scenarios in the analyzed
structures: the MSE (Mean Square Error) and a combination of the MSE with the
Mahalanobis Distance. Two real experimental applications are used to validate the
proposed approach. Initially, a small-scale structure: a flat portico tested at the
UFJF Images and Signals Laboratory; then a full-scale structure: the classic 724
bridge in Switzerland. The results obtained for the frame were quite satisfactory,
with the methodology capable of distinguishing the different structural behaviors
with an accuracy varying close to 99%. However, in the case of the Z24 bridge,
there were cases in which the classification was not completely adequate, which
indicates the difficulty of working directly with raw vibration data to detect abnor-

mal behavior in structures.

Keywords: Dynamics of structures. Structural health monitoring. Damage

detection. Machine learning. Variational Autoencoder.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO E MOTIVACAO

A seguranca, alinhada ao adequado funcionamento de uma estrutura, sao
algumas das principais preocupacoes dos engenheiros ao longo da vida 1til das
construgoes. Nesse sentido, erros na concepcao da estrutura, falhas durante a etapa
da execucao, efeitos ambientais, desgastes naturais ou até mesmo eventuais danos
pontuais sofridos por ela, sao algumas das causas que podem danifica-la. Desse
modo, tais alteragoes podem gerar comportamentos dinamicos atipicos que podem

estar atrelados ao surgimento de danos estruturais [1] [2].

Nesse contexto, tornou-se fundamental estabelecer critérios e técnicas que
permitissem realizar o monitoramento da integridade estrutural de uma edificacao.
Essa metologia é mundialmente conhecida pela sua sigla em inglés SHM (Structural
Health Monitoring), a qual envolve a observacao e a analise de um sistema estrutural
ao longo do tempo. O SHM é um campo de estudo que se concentra na avaliacao
continua das estruturas, de modo a assegurar a sua integridade, o seu desempenho
e a sua seguranca. Assim, tal metodologia é baseada no uso de varias tecnologias e
equipamentos associados a técnicas de analise de dados e modelos preditivos para

monitorar e avaliar a integridade de estruturas.

Compreender a importancia do estudo do SHM ¢é crucial, haja vista que
desempenha um papel fundamental no aumento da vida 1til, confiabilidade e
resiliéncia da edificacao. Viadutos e pontes, por exemplo, sdo essenciais para uma
sociedade, pois servem como meios de conexao e de transporte. Entretanto, tais
estruturas estao sujeitas a varios mecanismos de degradacdo. Nesse contexto, com o
uso do SHM, engenheiros e pesquisadores se tornaram aptos a desenvolver técnicas
capazes de detectar danos ou alteragoes estruturais. Além disso, o SHM permite
realizar manutengoes preventivas e/ou reparos, assegurando nao sé a seguranca do

usudrio, como também reduzindo os custos [1].

Um caso préximo que ilustra bem a importancia (da falta) de um sistema
de SHM na prética é o do rompimento de uma barragem de rejeitos de minério de

ferro no distrito de Bento Rodrigues do municipio de Mariana, no estado de Minas



Gerais (Figura 1). A lama espalhada trouxe consequéncia graves a fauna e a flora
do local, além de ter sido responsavel pela morte de dezenas pessoas, resultando no

maior desastre socioambiental brasileiro.

Figura 1 — Antes e depois do rompimento da barragem no distrito de Bento
Rodrigues

Fonte: Lopes e Dias [3]

Portanto, o estudo de técnicas de SHM permite nao sé evitar catastrofes,
como também otimizar estratégias de manutencao. As tradicionais praticas de
manutencao geralmente empregadas envolvem inspegoes, programas ou reparos
a medida que se fazem necessarios com base em um certo cronograma ou apés a
ocorréncia de uma falha. Esse tipo de abordagem pode resultar em prejuizos, tendo
em vista que geram tempo de inatividade da estrutura ou reparos desnecessarios.
Desse modo, o SHM oferece uma abordagem bem mais sistémica e orientada com
base em dados, ja que pode monitorar continuamente uma estrutura. Logo, os
tomadores de decisao podem fazer escolhas mais bem informadas sobre intervengoes
para manutencao, otimizando recursos e minimizando a interrupcao da atividade

da edificagao.

Nesse sentido, é evidente a importancia da validacao e do desenvolvimento

de sistemas de monitoramento que auxiliem na deteccao de danos de uma estrutura.



No mundo, programas de monitoramento continuo tém sido cada vez mais utilizados
em estruturas de grande porte, como é o caso da Ponte Rio-Niteréi no Brasil [4], a
ponte Tsing Ma, na China [5], o viaduto de Millau, na Franga [6], dentre outros.
Segundo Riera [7], mudangas naturais de material ou até mesmo pequenos danos
sao previstos na literatura, mas ainda assim devem ser analisados com devido
cuidado em grandes edificacoes e, de preferéncia, com monitoramento continuo.
Isso nos mostra a importancia do SHM sobretudo em edificagoes de grande porte,

ainda que se observe as normas brasileiras [8] [9] [10] e/ou internacionais [11] [12].

Nos ultimos anos, com a evolugao da tecnologia computacional e de infor-
macao, grandes avancos foram alcangados nos sistemas de aquisicao de dados, o
que, por consequéncia, aprimoraram as ferramentas e as técnicas de SHM para
lidar com o grande volume de dados gerados [13]. Assim, o que antes era feito com
um namero reduzido de varidaveis por meios probabilisticos, técnicas estatisticas e
analise modal, passou a ser realizado automaticamente com o uso de métodos de
aprendizado de méaquina (Machine Learning) [14] [15]. Dentre eles, destaca-se as
Redes Neurais Artificias (RNAs).

As RNAs sao modelos computacionais inspirados na estrutura e no funcio-
namento de redes neurais bioldgicas do cérebro humano [16]. Assim, sdo capazes
de aprender, separar e classificar dados. Para tal, as redes neurais sao compostas
de nés interconectados referidos como neuronios. Apesar de existirem diferentes
tipos de RNAs, o presente trabalho foca nos Autocodificadores (AE, do inglés
Autoencoder). Essa atencao especial é justificavel dado os resultados apresentados

em pesquisas, a serem mostradas mais adiante, utilizando esse tipo de arquitetura.

O Autocodificador é uma técnica de aprendizado profundo (DL, do inglés
deep learning) comumente utilizada para tarefas de detec¢ao de anomalias, extragao
de recursos e construcao de dados [17]. Assim, tal RNA é um modelo de aprendizado
nao-supervisionado (conjunto de dados que nao precisam de uma pré-rotulagao [18]
[19]). Em resumo, o AE ¢ um modelo preditivo que trabalha com a codificagao
dos dados de entrada e, a posteriori, a reconstrucao dos dados originais a partir
dessa codificacao. Assim, a arquitetura basica de um Autocodificador consiste em
um codificador e um decodificador. O primeiro recebe os dados de entrada e os

mapeia para uma representacao de dimensao inferior (denominada espago latente)



e o segundo recebe essa representacao codificada e reconstroi os dados originais.

O presente trabalho foca em avaliar o uso do Autocodificador Variacional
(VAE) aplicado ao monitoramento de integridade estrutural. O VAE é um mo-
delo que combina elementos de um Autocodificador e um modelo probabilistico,

permitindo aprender e gerar novas amostras de dados [20].

1.2 OBJETIVOS

O principal objetivo desta dissertagao consiste em avaliar a aplicacao do VAE
em problemas de SHM de estrutura civis. Assim, serdo analisadas as variaveis que
definem o comportamento do VAE, além da capacidade de esta técnica reproduzir
sinais dinamicos em uma abordagem nao supervisionada. Os objetivos especificos

sao:
o Avaliar a sensibilidade dos hiperpardmetros associados ao VAE na reconstru-
¢ao das respostas dinamicas;

« Estimar o custo computacional, em termos de tempo de processamento, para

se avaliar o uso do VAE em casos de monitoramento dindmico em tempo real;

o Avaliar a capacidade do VAE de identificar diferentes niveis de danos em

estruturas;

e Avaliar o impacto do uso de diferentes tipos de dados de entrada (sinais no

dominio do tempo e da frequéncia) nos resultados obtidos.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esté estruturado nos seguintes capitulos:

o Capitulo 1: Apresenta a relevancia do tema, a motivacao para se realizar este

estudo e a descricao dos objetivos que se pretende alcancar;

» Capitulo 2: Mostra uma revisao historica e bibliografica sobre diversos estudos
disponiveis na literatura e como esses trabalhos contribuiram para o tema

em questao;



o Capitulo 3: Descreve a metodologia empregada neste estudo, bem como as

defini¢oes para a compreensao e o desenvolvimento da pesquisa;

o Capitulo 4: Apresenta as aplicagoes que foram feitas com o uso do método

proposto bem como seus resultados;

o Capitulo 5: Expoe as conclusoes e as consideracoes finais, além de sugestoes

para pesquisas futuras.



2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 ESTADO DA ARTE

Nos tltimos anos, pesquisadores tém sido encorajados pelas novas possibili-
dades de estudo do SHM utilizando-se aprendizado de maquina. Assim, o presente
capitulo busca abordar de forma sintética os principais estudos desenvolvidos nesta

area nos ultimos anos.

2.1.1 Meétodos baseados em parametros modais e indicadores evoluidos

Uma das principais metodologias empregadas no inicio do estudo da ava-
liacao de alteragoes estruturais / deteccao de danos foram aquelas desenvolvidas
com base na variagao dos parametros modais, isto é, das frequéncias naturais,
das taxas de amortecimento e dos modos de vibragao, haja vista a relacao direta
entre a resposta dinamica de um material com as suas propriedades mecanicas.
Resumidamente, dado que o dano altera as propriedades fisicas da estrutura, como
a sua massa e a sua rigidez, logo podera alterar também os seus parametros modais.
Portanto, se ha alguma modificacdo nesses parametros, pode ser que a estrutura

analisada esteja com algum tipo de dano [14] [15].

Nos primoérdios desses estudos, a deteccao de danos era baseada na avaliagao
direta das propriedades modais. As frequéncias naturais, por serem indicadores
sensiveis ao estado de integridade de uma estrutura tendem a apresentar valores
ligeiramente menores em situagoes em que a estrutura encontra-se danificada.
Em outras palavras, como o dano conduz a uma perda da rigidez localizada, é
de se esperar que o valor da frequéncia natural diminua. Cawley e Adams [21]
foram os pioneiros na avaliacao da integridade estrutural utilizando a variagdo das
frequéncias naturais como indicador de dano. A partir desse trabalho, novos estudos
foram realizados seguindo a mesma linha, como Fox [22] que apresentou resultados
numéricos e experimentais de uma viga fissurada e mostrou a sensibilidade das
frequéncias naturais como indicadores de danos. Mais recentemente, os autores Sha
et al. [23] mostraram ser possivel visualizar em uma viga fissurada nao s6 o dano,

como também o local onde ele se encontra, através de relagoes entre as curvas de



mudanca das frequéncias.

Outro parametro modal fartamente encontrado na literatura utilizado como
indicador para deteccao de danos sao as variagoes das amplitudes dos modos de
vibragao. Um dos métodos mais antigos e classicos encontrados é o MAC (Modal
Assurance Criterion), proposto por Allemang [24]. Esse indice calcula a correlagao
entre modos danificados e nao-danificados, variando de 0 a 1, onde 0 representa a
inexisténcia de correlagao entre os modos e 1 uma correlagdo perfeita. Seguindo a
mesma linha de raciocinio, os autores Lieven e Ewins [25] apresentaram o COMAC
(Coordinate Modal Assurance Criterion), que mede a correlacdo dos modos para
cada grau de liberdade do sistema estrutural. Nesse caso, se o indice ¢é igual a 1,

significa uma correlacao perfeita entre as amplitudes de uma dada coordenada.

Nesse contexto, diversos estudos sobre a aplicagao direta dos parametros
modais destacaram a limitada sensibilidade das frequéncias naturais, revelando
a0 mesmo tempo um potencial promissor na utilizagao dos modos préprios para
detecgao e/ou localizacao de danos. Assim, diversas abordagens foram propostas
para aumentar a capacidade dos indicadores baseados nos modos préprios para
deteccao de danos [26] [27] [28].

Em 1991, Pandey, Biswas e Samman [29] apresentaram um indicador baseado
na variagdo da curvatura dos modos naturais de estruturas saudéveis e danificadas,
associando a mudanca na rigidez de flexdo a mudanca na curvatura. Dois anos
depois, Kim e Stubbs [30], apresentaram um método baseado na variagao de energia
de deformacao. Nesse caso, analisou-se esse parametro antes e depois da ocorréncia
de um dano e os resultados mostraram que era possivel detectar e localizar a regiao
afetada da estrutura. Além disso, para que fosse possivel analisar, identificar e
localizar danos estruturais através da matriz de flexibilidade, os autores Pandey e
Biswas [31] mostraram que é necessario associar a presenga do dano a redugao de
rigidez e ao aumento da flexibilidade. Nesse sentido, um estudo no qual diversos
desses métodos baseados em indicadores evoluidos foram analisados. Alvandi e
Cremona [32], por exemplo, mostraram que o método baseado na variacao da
energia de deformacao se apresentou como sendo o mais eficaz para localizar o dano,
mas nao para quantifici-lo. Ja os métodos baseados na mudanca de curvatura

dos modos e na anéalise de flexibilidade permitiram quantificar o dano. Em 2011,



os autores Cury, Borges e Barbosa [33] apresentaram uma estratégia que uniu
a variacao da energia de deformacao e as frequéncias naturais para localizar e

quantificar o dano, obtendo bons resultados.

Ainda que as analises das mudancas de parametros modais sejam aborda-
gens capazes de detectar e quantificar o dano em uma estrutura, a obten¢do dessas
propriedades pode ser afetada por diversos fatores, tanto ambientais (tempera-
tura, vento e radiagdo solar), quanto operacionais (carregamentos de utilizac¢ao),

prejudicando o uso dessas metodologias em casos praticos de SHM [14] [15].

2.1.2 Métodos baseados em inteligéncia artificial

Os procedimentos apresentados nas se¢oes anteriores fundamentam-se prin-
cipalmente em uma analise temporal para extrair informacoes por meio de carac-
teristicas modais especificas ou indicadores evoluidos derivados delas. Embora
esses indicadores tenham revelado as suas eficacias, também evidenciaram alguns
desafios, como a baixa sensibilidade para certos niveis de dano, a dependéncia de
um estado de referéncia e questoes relacionadas a confiabilidade, especialmente em
termos da probabilidade de deteccao de alarmes falsos. Um ponto crucial a ser
levado em consideracao é que, para esses métodos, presume-se a hipotese de que o
comportamento mecanico é linear apés danos, o que nem sempre é veridico. Além
disso, o processo de identificagdo modal funciona como um filtro, podendo resultar
na perda de informacoes essenciais sobre o estado da estrutura. Simultaneamente,
ha uma escassez de pesquisas direcionadas a analise direta da resposta dinamica de
uma estrutura mediante as suas caracteristicas sob excitagoes externas. De fato,
os sinais obtidos a partir de medi¢oes dindmicas sao pouco empregados devido a
falta de ferramentas adequadas para manipulacao e a dificuldade associada ao uso

direto desses sinais [27].

Entretanto, com o crescente avanco tecnologico, pesquisas nesse tema au-
mentaram vertiginosamente nos ultimos anos, ja que possibilitou tratar maiores
conjuntos de dados, reduzindo-se a perda de informacao [27]. Assim, alternati-
vamente aos métodos baseados exclusivamente em parametros modais, surgem
técnicas de monitoramento baseadas no reconhecimento de formas (pattern recog-

nition), também conhecido como reconhecimento de padroes. O reconhecimento



de padroes, aplicado a engenharia civil, consiste na deteccao de comportamentos
estruturais considerados andémalos. Desta forma, os sinais brutos (no dominio
do tempo ou no da frequéncia) sdo processados através de técnicas estatisticas,
sendo comparados e classificados por algoritmos de inteligéncia computacional para
identificar possiveis anomalias no estado estrutural. Nesses casos, as respostas
dindmicas obtidas pelo SHM podem ser processadas através do aprendizado de

maquina (ou do inglés, Machine Learning).

Chang et al. [34] apresentaram um trabalho que detecta danos baseados
em Redes Neurais Iterativas e no conceito de matriz ortogonal. A finalidade desse
estudo gerou combinagoes representativas das alteracoes de parametros. Desse
modo, a partir de testes numéricos conseguiram comprovar a eficiéncia do método

na identificagdo de danos.

No trabalho de Iwasaki et al. [35] foram apresentados métodos de agru-
pamentos (clustering) para deteccao de danos em vigas a partir de diferentes
respostas no dominio da frequéncia. Os resultados das classificagoes mostram que
o algoritmo consegue identificar os diferentes niveis de danos impostos a estrutura.
Nas pesquisas de Alves et al. [36] e Cury [26] foi possivel avaliar o desempenho
de técnicas estatisticas de Analise dos Dados Simbdlicos, apresentando resultados

luteis em relagao a compreensao e a representacao dos sinais.

Em trabalhos mais recentes, Ma et al. [37] publicaram uma metodologia
que utiliza aprendizado profundo para detectar, com eficacia, danos estruturais.
Tal estudo utiliza como base um Autocodificador Variacional associado a uma
aprendizagem nao supervisionada. De modo a validar o estudo, a abordagem foi
aplicada a uma ponte em funcionamento, da qual obtiveram resultados que com-
provam que o método proposto pode identificar com precisao os danos estruturais.
Ademais, Pollastro et al. [38] apresentaram métodos semi-supervisionados com
uma abordagem baseada em dados para deteccao de anomalias utilizando Redes
Neurais Artificiais e Autocodificador Variacional. Posteriormente, os autores utili-
zaram Maquina de Vetores de Suporte de Classe Unica para discriminar diferentes
condigoes de integridade, usando caracteristicas sensiveis a danos extraidos da
reconstrucao de sinal do Autocodificador Variacional. Para comprovar a eficiéncia

dessa metodologia, foram realizados ensaios em uma estrutura de ago e obtidos
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resultados satisfatorios.

Pesquisas alinhadas ao presente trabalho

Conforme descrito anteriormente, pode-se constatar uma evolugao natural
do estudo de aprendizado de maquina mundialmente. Nos paragrafos seguintes,
sao elencados outros trabalhos que se fizeram essenciais para o desenvolvimento da

presente dissertacao.

Diversas sao as pesquisas que demonstram que o VAE é um método que
permite identificar com precisao os danos estruturais em uma edificacdo. Ma et
al. [39] utilizaram o VAE para processar respostas de uma estrutura, reduzindo
os dados de grande dimensao para um espaco de menor dimensao. Ainda nessa
pesquisa, o VAE foi aplicado em uma ponte com um veiculo em movimento, e
tanto as simulagoes numéricas quanto os experimentos realizados produziram bons

resultados.

Ja no estudo dos autores Anaissi et al. [40] foi possivel observar uma aplicacao
do VAE um pouco diferente. Nesse caso, a pesquisa utiliza o Autocodificador
Variacional multi-objetivo para a detecgdo e o diagnéstico de danos de infraestrutura
inteligente em dados de deteccao multidirecional com base na probabilidade de
reconstrugao da rede neural. Assim, foi possivel observar como se comporta quando
se fundem dados de varios sensores com uma rede neural que utiliza recursos
informativos para extrair informagoes que possam vir a identificar danos. Esse
algoritmo gera pontuagoes probabilisticas de anomalias para detectar danos, avaliar
a sua magnitude e localiza-lo. Nesse estudo, avaliou-se a metodologia através de um
conjunto de dados obtidos em laboratério e também por meio de monitoramento
de estruturas reais para fins de diagnosticos de danos. Apds a coleta dessa base
de dados, o algoritmo foi implementado em resultados experimentais tanto de
laboratério, quanto em construgoes reais. Os resultados obtidos nesse estudo
mostram que o método proposto pode detectar danos estruturais com precisao,
estimar os diferentes niveis de gravidade da anomalia e identificar onde ela esta

sob um aspecto nao supervisionado.

Terbuch [17] apresentou um sistema de aprendizado de méaquina hibrido

paralelo para a identificagdo de anomalias em grandes conjuntos de dados de
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medicao de séries temporais multivariadas. Nesse trabalho, com o uso de um
Autocodificador Variacional de meméria de curto prazo (LSTM-VAE), foi possivel
detectar o conjunto de dados anémalos. Como os resultados dessa pesquisa foram
satisfatorios, foi extraido dali o algoritmo usado como parte central da presente
dissertacao, haja vista que o AE utilizado pode ser alterado e customizado de
acordo com parametros que se entenda ser os mais adequados para cada caso

analisado.

No artigo dos autores Terbuch et al. [41], foi investigado o uso de aprendizado
de maquina hibrido para a deteccao de séries temporais multivariadas. Para a
detecgdo de anomalias nesse estudo hibrido, foram utilizadas técnicas com base em
aproximadamente 50 indicadores de desempenho acopladas a um Autocodificador
Variacional nao-supervisionado com camadas de memoria de curto prazo. Desse
artigo foi retirado o c6digo que otimiza os parametros da Rede Neural Artificial
utilizada nesta pesquisa. Assim, adaptando-se os dois trabalhos dos autores
Terbuch [17] e Terbuch et al. [41], foi possivel criar o cddigo da presente pesquisa
que foi implementado no software Matlab R2025a ®. Para fins de divulgacao

cientifica, o c6digo encontra-se descrito no Apéndice A (secao 6.1).

Em sua tese de doutorado, Finotti [1] apresentou a avaliagdo do algoritmo
de aprendizado profundo denominado Autocodificador Esparso (SAE, do inglés
Sparse AutoFEncoder) quando utilizado como extrator de pardmetros de dados
dindmicos. A autora avaliou a capacidade dos modelos SAE de fornecer conjuntos
de variaveis representativas, determinados através do processamento de sinais no
dominio do tempo e que viabilizassem a detec¢do de um comportamento considerado
normal para uma dada estrutura. Assim, foram analisadas quatro aplicagoes, sendo
uma delas supervisionada e trés nao-supervisionadas. Como os resultados foram
satisfatorios, além da base de dados dessa tese, foram extraidos também alguns

conceitos que serao aplicados na presente dissertacao.

Com os trabalhos anteriormente descritos, e apoiado sob o estudo e embasa-
mento de outros, foi possivel perceber que a aplicacao do aprendizado profundo tem
se tornado cada vez mais crescente. Assim, tendo em vista os resultados promissores
obtidos até o momento, a presente pesquisa ira aplicar o VAE ao problema de

SHM de estruturas civis, ja que trata de algoritmos que podem prover uma maior
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autonomia e precisao aos métodos de monitoramento estrutural fundamentados em

inteligéncia artificial. As Tabelas 1 e 2 apresentam os principais estudos até aqui

descritos de forma resumida.

Tabela 1 — Resumo dos principais estudos descritos - parte 1

Ano

Autor

Dados do estudo

1979

Cawley e Adams [21].

Pioneiros na avaliagdo da integridade
estrutural utilizando a variacao das
frequéncias naturais como
indicador de dano.

1992

Fox [22].

Apresentaram resultados numéricos e
experimentais de uma viga fissurada
utilizando das frequéncias naturais
como indicador de dano.

1982

Allemang [24].

Deteccao de danos usando as variacoes
das amplitudes dos modos
de vibragao, através do MAC.

1982

Lieven e Ewins [25].

Deteccao de danos usando as variacoes
das amplitudes dos modos
de vibracao, através do COMAC.

1991

Pandey, Biswas e Samman [29].

Indicadores de danos baseados
na variacao da curvatura dos modos
naturais de estruturas saudaveis e
danificadas. Associando a mudanga na
rigidez de flexao a mudanca na
curvatura

1993

Kim e Stubbs [30].

Indicador evoluido baseado na variagao
da energia de deformacao. Esses se
mostraram aptos a detectar e localizar
o dano em estruturas.

1994

Pandey e Biswas [31].

Localizou, detectou e quantificou o dano
dado a reducao de rigidez

e ao aumento da flexibilidade da estrutura.

2011

Cury, Borges e Barbosa [33].

Estratégia que uniu a variacao da energia
de deformacao e as frequéncias
naturais para localizar e quantificar
o dano, obtendo bons resultados.

Fonte: Autor.
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Tabela 2 — Resumo dos principais estudos descritos - parte 1

Ano

Autor

Dados do estudo

2020

Ma et al. [37].

Autocodificador Variacional associado a
uma aprendizagem nao supervisionada. De
modo a validar o estudo, aplicou o
algoritmo em dados de uma ponte
em funcionamento, obtendo bons resultados.

2020

Ma et al. [39].

Nesse estudo o VAE foi utilizado para
processar respostas de uma estrutura,
reduzindo a dimensionalidade dos dados.
O método proposto foi aplicado a
uma ponte com um veiculo em movimento,
obtendo bons resultados.

2021

Terbuch [17].

Sistema de aprendizado de méaquina hibrido
paralelo para a identificagdo de anomalias
em grandes conjuntos de dados
de medicao de séries temporais multivariadas.

2022

Finotti [1].

Uso do Autocodificador Esparso (SAE)
quando utilizado como extrator de pardmetros
de dados dinamicos. Foram analisadas
quatro aplicagoes nesse estudo com resultados
satisfatorios.

2023

Pollastro et al. [38].

Autocodificador Variacional associado
a uma aprendizagem semi-supervisionada
com uso de Maquina de Vetores Suporte de Classe
Unica para discriminar os danos. Para comprovar
a eficiéncia dessa metodologia, foram
realizados ensaios em uma estrutura de ago
e obtidos resultados satisfatérios.

2023

Anaissi et al. [40].

Aplicou-se o Autocodificador Variacional
multi-objetivo para a detecgao
e o diagnostico de danos
de infraestrutura inteligente em dados de
detecgao multidirecional com base na
probabilidade de reconstrucao
da rede neural.

2023

Terbuch et al. [41].

Nesse estudo foi investigado o uso de
aprendizado de maquina
hibrido para a deteccao de séries
temporais multivariadas. Aqui usou-se
o VAE em conjunto com a
aprendizagem nao-supervisionada
com camadas de memoria de curto prazo.

Fonte: Autor.
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2.2 REFERENCIAL TEORICO

2.2.1 Aprendizado de Maquina

O uso de modelos preditivos através de algoritmos de inteligéncia computaci-
onal tém auxiliado cada vez mais no que tange a deteccao de alteracoes estruturais.
Desse modo, ¢ essencial o estudo do aprendizado de maquina, o qual a sua esséncia
esta na capacidade de um sistema aprender com exemplos e experiéncia passadas,

melhorando assim seu desempenho ao longo do tempo.

Nesse contexto, ao invés de seguir uma logica programada, os algoritmos de
aprendizado de maquina sao concebidos para analisar grandes quantidades de dados
e identificar padroes, correlagoes ou tendéncias entre eles. Assim, existem diferentes

tipos de algoritmos, cada um ideal para um caso, dentre os quais podemos citar:

o Aprendizado supervisionado: o algoritmo ¢ treinado usando os pares de
salda e entrada conhecidos. Dessa forma, é possivel mapear a correlagao entre

entradas e saidas desejadas com base nos exemplos fornecidos;

» Aprendizado nao supervisionado: o algoritmo nao recebe pares de entrada
e saidas conhecidos. Desse modo, a maquina busca encontrar padroes nos
dados, agrupando-os de acordo com sua semelhanca. Uma vantagem desse

método é a capacidade da criagao automatica de novos grupos ou classes [16];

o Aprendizado semi-supervisionado: nesse caso, uma parte dos dados é

rotulada e outra parte nao;

o Aprendizado por reforco: um agente é treinado para tomar sequéncias de
decisdes, recebendo recompensas ou penalidades em troca. O objetivo é que
o agente aprenda a tomar as melhores agbes para maximizar as recompensas
ao longo do tempo. Esse tipo de aprendizado é amplamente aplicado na

robotica e em jogos.

O presente trabalho utiliza de técnicas que englobam de aprendizado nao

supervisionado, a serem discutidas na préxima subsecao.
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2.2.2 Métodos de classificagao

A medida que avangamos para um mundo cada vez mais orientado por dados,
o aprendizado de maquina desempenha um papel crucial na analise e interpretacao
de dados. Desse modo, discorre-se a seguir um pouco mais sobre os métodos de

classificacao baseado em aprendizado de maquina utilizados neste trabalho.

Redes Neurais Artificiais

As RNAs tém sido extensamente empregadas na engenharia nos ultimos anos
em aplicacoes como: deteccao de anomalias estruturais, classificadores de padroes,
aprimoradores de sinal, previsao e controle do sistema, entre outros. No contexto
de deteccao de danos em estruturas, sua aplicagao ocorre como um método de
classificacao de padroes, visto que tenta-se distinguir, a partir de dados de entrada,
diferentes estados estruturais que caracterizam o sinal através da saida fornecida

pela rede.

A classificacao realizada por uma RNA é de cardter estatistico, onde as
classes sao representadas por pontos em um espaco de decisao multidimensional
dividido em regides que estao relacionadas a cada tipo de saida [42]. Assim, seus
limites de decistes sao tomados com base em um processo de treinamento e sao
concebidos tendo em vista a viabilidade estatistica que existe entre as classes,

através de uma de otimizagao realizada por meio da observacdo do erro de saida.

Segundo Braga et al. [16], as redes neurais sao sistemas adaptativos forma-
dos por elementos de processamento (neurdnios) que calculam algumas fungoes
matematicas que sao geralmente nao-lineares. Tais neurdnios sao distribuidos
entre uma ou mais camadas e interligados através de conexdes que sao comumente
unidirecionais. Assim, nesse modelo, as conexoes estao associadas a certos para-
metros denominados pesos. Esses pesos sao ajustados constantemente na fase de
treinamento e, durante a fase de testes, possuem valores fixados. Além de possuir a
funcdo de armazenar o conhecimento visto no modelo, as redes fazem a ponderacao
de cada entrada recebida pelo neurdnio daquela rede [43]. Apds essa etapa, os
neurdnios somam todas as entradas ponderadas e produzem uma fun¢ao nao linear

dessa soma, gerando uma saida [44].
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Segundo Abraham [44], a larga utilizacio de RNAs para a solugao de di-
versos tipos de problema com grande conjunto de dados nao sé se justifica pelo
bom desempenho, como também pela otimizacao de tal tarefa. Como supracitado,
primeiramente a rede neural passa por uma fase de aprendizado em que se é apre-
sentado um dado problema. Posteriormente, essa metologia extrai as caracteristicas
essenciais da informacao apresentada. Essa extracao torna possivel a solucao de
novos problemas com menor custo computacional [16], haja vista que generalizam
(reduzindo as caracteristicas) as informagoes aprendidas e gera saidas apropriadas

para entradas nunca vistas antes [16] [43].

Nesse contexto, um dos tipos de RNAs mais empregados é o perceptron de
multiplas camadas (MLP, do inglés Multilayer Perceptron), o qual serd um dos
tipos utilizados no presente trabalho. O MLP é uma RNA do tipo feedforward
que é um modelo que propaga as informacoes entre as conexdes de neurénio de
forma unidirecional, ou seja, da camada de entrada para a camada de saida. Além
disso, tal rede neural é composta por uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas (intermedidrias) e uma de saida. Desse modo, os elementos de
processamento (neurdnios) trabalham com as fungdes de ativacdo [42], as quais
possuem o objetivo de inserir uma nao-linearidade ao modelo. Dessa forma, as

MLP proporcionam propriedades analiticas mais complexas.

Dentre as iniimeras técnicas de aprendizado existentes para as MLP, a
mais popular é a backpropagation [45]. Tal técnica de aprendizado supervisionado
possui uma saida comparada com uma saida ja conhecida, assim se obtém um erro
com valor aceitavel estipulado por uma fun¢ao pré-definida ou um valor fixado.
Posteriormente, o valor do erro obtido é propagado na camada de saida para
as demais camadas, de modo a atualizar os pesos relacionados a cada conexao
da MLP [45]. Assim, esse processo é repetido por um certo ntimero de épocas
(passagem completa por todo o conjunto de dados de treinamento) até que seja
atendida uma métrica da diferencga entre o valor das respostas alcancadas pela rede
e a resposta de saida pré-fixada. Desta forma, ao término desse processo diz que a

rede esta treinada [43].

Realizar o mapeamento entre entradas e saidas nos pesos da rede é a base

da aprendizagem de uma rede MLP [43]. Assim, para éxito desse mapeamento,
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subdivide-se o conjunto de dados de entrada em trés subconjuntos: treino, validagao
e teste. O primeiro é usado para treinar a rede, ou seja, ele é usado para que a rede
neural possa adquirir informagoes que sao utilizadas no processo de atualizacao
dos pesos. Ja as variaveis contidas no subconjunto de validacao sao usadas para
a parada da fase de treinamento, que normalmente ocorre quando o erro obtido
na validagao ultrapassa o erro da etapa de treinamento. Apds essa etapa, passa-se
para a fase de teste, que basicamente se refere ao processo de execugao da RNA ja

treinada.

A Figura 2 demonstra um exemplo de uma MLP com uma camada interme-
diaria. A camada de entrada é definida pelos N parametros do espago de entrada;
a camada de saida é definida pelos M componentes do espago de saida ou pela
quantidade de classes existentes; e a camada oculta é definida empiricamente pelo

numero de neurdnios K, os quais sdo responsaveis pela complexidade da superficie
de separacao da MLP [42].

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida

Yq

Figura 2 — Exemplo de uma MLP com uma camada oculta

Fonte: Finotti [1]

Desse modo, a informacao é propagada da camada de entrada para a oculta

e, por fim, para a camada de saida. Todo esse processo é realizado através das



18

fungoes de ativacao. Assim, cada elemento de processamento da primeira camada
oculta separa o espaco de entrada em regidoes de decisao com base nos pesos.
Por fim, a camada de saida possui a capacidade de combinar algumas dessas
regides por um efeito aditivo ou multiplicativo, de modo a gerar uma estrutura de
separacao cada vez mais complexa, segundo os ajustes realizados nos pesos das

outras camadas [16] [42].

Os pesos presentes nas conexoes das redes (representados por w) indicam a
influéncia que cada entrada possui. Desse modo, baseado na MLP de trés camadas
apresentada na Figura 2, cada ensaio x, a ser classificado possui N entradas (ou
caracteristicas) que sdo ponderadas pelos pesos w antes de serem processados pelos
neurdnios de cada camada. Assim, a soma ponderada de cada peso fornece um

valor para a variavel da funcao de ativagao.

Nesse contexto, a caracterizagdo das redes neurais artificiais é baseada em
trés aspectos fundamentais: a arquitetura da rede; as fungoes de ativacao; e o

algoritmo utilizado para a RNA.

Arquitetura

A arquitetura é importante na concepcao de uma rede neural, haja vista que
ela é quem limita os problemas a serem tratados pela rede [16]. Redes com apenas
duas camadas (uma de entrada e outra de saida), resolvem apenas problemas mais
simples, linearmente separaveis, tornando seu desempenho limitado [42]. Nesse
sentido, para a melhoria desse desempenho, devem ser acrescentadas camadas
intermediarias, as quais possibilitam a resolucao de problemas nao linearmente
separaveis. Assim, os parametros que integram a arquitetura de uma rede neural
sao: o niumero de camadas existentes, o nimero de neuronios presentes em cada

camada e a topologia da RNA [16].

Nesse sentido, redes que possuem uma configuracdo mais simples, como
por exemplo uma camada oculta e um neurénio podem ser uma boa solugao para
problemas mais simples. No entanto, problemas mais complexos exigem cada vez
mais camadas e mais neurénios. Segundo Bishop [45] e Cybenko [46], uma camada
oculta é o bastante para aproximar fungdes continuas e duas aproximam qualquer

funcdo matematica. No presente trabalho, utilizou-se uma ou duas camadas
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intermediarias.

Nesse contexto, a definicao adequada do ntimero de elementos de proces-
samento é uma das questoes mais complexas do uso das RNAs [42]. Assim, h4
duas situagoes extremas: a da rede possuir camadas com poucos neuronios ou
ter um numero excessivo desses elementos. No primeiro caso, a RNA gastara um
tempo excessivo na tentativa de encontrar uma solugao adequada para o problema
e pode nao encontra-la. No entanto, no segundo caso, os elementos processadores
podem induzir a rede a memorizar os elementos de treinamento, prejudicando-a
a generalizar para a fase de teste, na qual entram novos dados [16]. Desse modo,
no que tange a escolha do nimero de neurénios a serem utilizados, em Braga et
al. [16] ha varios métodos para se realizar essa definicdo. Além disso, os autores
ainda citam que para tal escolha alguns fatores influenciam como o ntimero de
dados de treinamento, quantidade de ruido existente nos dados, complexidade do
problema a ser tratado e a divisdo estatistica dos exemplos de treinamento. Assim,
normalmente o parametro em questao ¢ definido empiricamente; apds varios testes,
a melhor configuracao ¢ definida. Na presente pesquisa, utilizou-se um método de
otimizagao presente no trabalho dos autores Terbuch et al. [41], mas com intervalos

de busca pré-estabelecidos de forma empirica.

Por fim, com relagdo as conexdes existentes entre os neurénios, as RNAs
podem ser do tipo feedforward ou feedback. Na primeira, como supracitado, a
propagacao do sinal ocorre de maneira unidirecional, pela camada de entrada e
intermediaria, até chegar nos neuronios da camada de saida. J& a segunda possui
loops, permitindo que as informacoes sejam transmitidas de neuronios anteriores

para neurdnios futuros.

Ademais, a rede pode ser classificada também em relagdo as conexdes
entre seus neuronios, as quais podem ser divididas em totalmente conectadas ou
parcialmente conectadas. A primeira, um neuronio de uma camada anterior se
conecta a todos os neurénios da camada posterior (FC, do inglés, fully conected). Ja
a segunda, um neurénio da camada anterior nao se conecta a todos os neurdnios da
camada posterior e sao denominadas de arquiteturas de Redes Neurais Recorrentes
(RNN) [43] [41]. Um exemplo bastante utilizado das RNNs é a LSTM (Long

Short-Term Memory) em que a rede é projetada para lidar com problemas em que a
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dependéncia temporal dos dados é crucial. Nesse tipo, ha células de memorias que
podem armazenar, acessar e remover informagoes ao longo do tempo, permitindo
que a rede capture padroes de longo prazo. Outro tipo comum de arquitetura de
RNN ¢ a Bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory). Essa é uma extensao
da LSTM que processa a sequéncia de entrada tanto no sentido direto quanto no
sentido reverso dos da rede. Desse modo, tal estrutura possui duas camadas de
células LSTM de modo que uma processa os dados na sequéncia do sentido original
(da entrada para a saida) e outra no sentido reverso (da saida para a entrada).
Com isso, a Bi-LSTM auxilia na captura de padroes de dependéncias temporais
em ambas as dire¢oes, o que pode ser util onde a contextualizacao bidirecional é
importante [41] [17]. No presente trabalho estes trés tipos de arquiteturas foram

avaliados.

Funcoes de ativacao

Consideradas elementos chave na arquitetura de uma RNA | sdo responsaveis
pela introducao da nao-linearidade no processo de propagagao de pesos da rede [43].
Nesse sentido, sem as fungoes de ativacao, as redes seriam apenas modelos lineares,
reduzindo sua capacidade de aprendizado e representacao de padroes complexos

nos dados.

Essas fungoes sao aplicadas em cada neurdnio da rede para determinar a
saida do elemento processador com base em suas entradas ponderadas. Ha varios

tipos, sendo alguns exemplos listados a seguir:

e Linear: Usada no presente trabalho, essa func¢ao simplesmente retorna a
soma ponderada das entradas sem aplicar nenhuma transformacao nao-linear.
E usada principalmente em redes neurais lineares, onde a saida basicamente

¢ uma combinacao linear das entradas;

e Degrau: A funcao degrau atribui uma saida binaria (0 ou 1) com base em
um limite. Se o valor ponderado das entradas estiver acima do limite, o

neuronio ativara e produzira uma saida de 1, caso contrario, a saida sera 0;

o Sigmoéide: A funcao sigmoide mapeia os valores ponderados das entradas

para um intervalo entre 0 e 1. Ela é amplamente utilizada em redes neurais
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para modelar probabilidades ou realizar classificagdoes binarias;

« Tangente Hiperbdlica: A funcao tangente hiperbdlica (tanh) mapeia os
valores ponderados das entradas para um intervalo entre -1 e 1. Assim como
a funcao sigmodide, a funcao tangente hiperbdlica é comumente usada em

redes neurais para introduzir nao-linearidade.

Algoritmos de aprendizado

Ha intimeros algoritmos de aprendizado existentes para as RNAs. No

presente trabalho, serd dada énfase apenas ao Autocodificador Variacional (VAE).

Um autoenconder ¢ uma rede neural treinada por aprendizado nao super-
visionado, feita para aprender reconstrucoes que estdao proximas de sua entrada
original [20]. Uma rede neural autocodificadora possui um codificador e um de-
codificador, conforme mostram as Equacgoes 2.1 e 2.2, respectivamente, onde W
é 0 peso, b é o viés (ou bias) da rede neural e oo é uma fungao de transformagao
nao-linear.

h=0Wux+byp) (2.1)

zZ= O-(thh"'bhx) (2'2)

O codificador na Equacgao 2.1 mapeia um vetor x para uma representagao
em uma camada oculta h, seguindo uma nao-linearidade. Ja o decodificador na
Equacao 2.2 mapeia a representacao oculta i de volta ao espaco de entrada original
através de uma reconstrugao realizada pela mesma transformacao que o codificador.
A diferenca entre o vetor de entrada original x e a reconstrugao z é chamada
de erro de reconstrucao, dada pela Equagao 2.3. Um autocodificador aprende a
minimizar esse erro de reconstrugao. Dessa forma, o algoritmo para o autoenconder
tradicional é mostrado abaixo (Tabela 3), onde fy e gy sdo redes neurais que

possuem multicamadas.

- o
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Tabela 3 — Algoritmo 1: Algoritmo do Autocodificador

ENTRADA: Conjunto de dados xD, L x™
SAIDA: Codificador fp, Decodificador gg
¢, 0 «— Parametros iniciais
Repetir
E = Zfil ||x(i) —go(fo (xi))|| Calcula a soma do erro de reconstrucao
¢, 0 «— Atualizar os parametros usando alguma métrica
até Convergir os parametros ¢, 0

Fonte: An e Cho [20]

Nesse caso, os dados de treinamento sao os dados normais. Apos um treina-
mento eficiente, o Autocodificador tenderd a reconstruir os dados “normais” bem,
diferentemente para o caso dos dados “andémalos”. A Tabela 4 mostra o algoritmo

de deteccao de anomalias usando os erros de reconstrucao dos Autocodificadores.

Tabela 4 — Algoritmo 2: Algoritmo de deteccao de anomalia baseado em Autoco-

dificadores
ENTRADA: Base de dados normal X, Base de dados andémalo x™, ..., x™ Tlimite
SAIDA: Erro reconstruido ||x —£|| ¢, 6 « Treinam o Autocodificador utilizando X

Para i =1 até N faca
Erro de reconstrucao (i) = ||x(i) - gg(fg(xi)||
Se Erro de reconstrugdo (i) > a entao
x@ é uma anomalia
Caso contrario
x¥ ndo é uma anomalia
Finaliza funcao se
Finaliza funcao para

Fonte: An e Cho [20]

Um VAE é um tipo de rede neural que combina modelos graficos probabilis-
ticos direcionados aos conceitos de Autocodificador, com o objetivo de aprender
uma representacao latente para os dados de entrada. Nesse sentido, além do que
faz um Autocodificador tradicional - o qual busca apenas reconstruir a entrada
original - o VAE também visa modelar a distribuicao dos dados na forma de uma

distribuigao probabilistica [20] [38].
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Nesse estudo, utiliza-se o VAE para reduzir as dimensoes das respostas
estruturais de maneira probabilistica. Assim, ainda segundo An e Cho [20] outra
vantagem do uso desse tipo de Autocodificador é o fornecimento de medidas de
probabilidade ao invés de um erro de reconstrucao como forma de uma pontuacgao
de anomalia, aqui denominada probabilidade de reconstrucao. A ideia principal é
tornar probabilistico tanto o codificador, quanto o decodificador. Desse modo, as
variaveis latentes (z) sdo extraidas de uma distribuigao de probabilidade que depende
da entrada (X); j& a reconstrucio (X), por sua vez, é escolhida probabilisticamente

a partir de (z). A Figura 3 mostra a estrutura geral de um VAE.

(2 | x) po(x | 2)

Figura 3 — VAE como codificador e decodificador

Fonte:An e Cho [20]

Inicialmente a RNA com essa arquitetura deve ser treinada. Para isso, o
codificador recebe a entrada e retorna parametros para uma densidade probabilistica
(por exemplo, Gaussiana). Desse modo, a fun¢ao de densidade probabilistica para
o codificador (g4(z]x)) fornece as matrizes contendo a média e a covariancia do
modelo. Portanto, para cada entrada X, essa func¢ao fornece uma matriz de médias
e uma diagonal (cov(gg(z|x))), as quais determinam a densidade gaussiana. Nesse

momento, os pesos ¢ precisam ser aprendidos pela RNA de modo que se consiga
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configurar uma fungao de perda (a ser tratada mais adiante) e gerar o espago

latente.

Ja o decodificador, recebe as variaveis latentes z e também retorna parame-
tros para a densidade probabilistica. Assim, a funcdo de densidade probabilistica
para o decodificador pg(x|z) fornece as matrizes contendo a média e a covariancia
do modelo. De forma similar ao codificador, os pesos 6 precisam ser aprendidos
pela RNA de modo que se consiga configurar uma fungao de perda (a ser tratada

mais adiante) e gerar o sinal reconstruido.

Antes de entender a fungao de perda para o VAE, é necessario ver alguns
conceitos mais aprofundados. O primeiro deles é de que, para esse tipo de Au-
tocodificador, para cada entrada x;, maximiza-se o valor esperado do retorno de
X;; ou entao minimiza-se a probabilidade esperada através da equagao logaritmica

negativa expressa na Equagao 2.4.
—Eg, (2 [log[py(x]2)]] (2.4)

A Equacao 2.4 leva o valor da variavel latente z, sobre & distribuicao atual de
q4(z|x;), a perda igual a —log(pg(xi|z)). Caso a funcao de perda fosse exatamente
igual a Equacao 2.4 nos casos em que a variavel de entrada fosse as proprias
variaveis latentes, as saidas poderiam ser muito diferentes. Para tentar solucionar
esse problema, ¢ necessdrio forcar g4(z|x;) de tal modo que fique perto de uma
distribui¢do normal (ou alguma outra distribuigao de densidade simples). Para
realizar esse feito, é introduzido nos calculos um termo que considera a Divergéncia
de Kullback-Leibler (ou Divergéncia KL).

A Divergéncia KL é uma medida que quantifica a diferenca entre duas
distribuicoes de probabilidade. Nesse caso, essa desigualdade sera dada entre
q4(z|xi), que é a densidade probabilistica para o codificador, e p(z) uma distribuicao
fixa para qualquer entrada, o termo que representa o KL divergente é dado pela

Equacao 2.5.

D1 (qs(elx)lpo(2) = > (qa(zlni) - zm%» (2.5)

Desse modo, para um tunico conjunto de dados de entrada x;, a fungao de
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perda fica conforme a Equagao 2.6.
1i(8,¢) = —Eq,(zx) [log [Py (x|2)]] + Dk 1(qy(2]xi)||pe(2)) (2.6)

O primeiro termo da Equacao 2.6 promove a reconstrucao dos sinais de
entrada. Ja o segundo termo, forca que a codificagdo seja continua, onde ela é com-
parada a um py(z) fixo independentemente da entrada, o que inibe a memorizacao.

Com a func¢ao de perda definida, o VAE pode ser treinado.

Apés o treinamento, antes de validar ou testar como a RNA se comporta,
é necessario fazer uma reparametrizacao, haja vista que a Equacao 2.6 nao é
derivavel em relacdo aos pesos € ou ¢. Para realizar essa operacao, z é dado
por N(u(x;), >, (x;)). De modo a simplificar os célculos, z pode ser reescrito como
7= u(x;) + [\/W] - €, onde € é N(0,1). Portanto, pode-se extrair amostras de

N(0,1), que ndo dependem dos parametros.

Desse modo, apds o treinamento, g4(z|x;) estd proximo de uma distribuicao
normal N(0,1). Além disso, ao ser utilizada uma amostra de z de g4(z|x;), como
entrada para pg(x|z), espera-se uma reconstrucao aproximada de x;. Por fim, caso
se escolha qualquer parte z de N(0, 1) e usa-la como entrada para pg(x|z), pode-se
aproximar toda a distribuicao de dados para p(x). Assim, é possivel gerar novas

amostras que se parecem com a entrada, mas que nao estao contidas nela.

Com o algoritmo treinado, realiza-se as fases de validacao e teste. Nelas,
como apresentado na Figura 4, a funcao f(x, ¢) é uma rede neural que representa a
relagao entre os dados x e a variavel latente z. Assim, para se obter z, com os dados
de entrada x, a RNA aplica conceitos probabilisticos para definir a funcao g4(z|x)
onde z é o produto da aplicacao g(z; f(x, ¢)), reduzindo assim a dimensionalidade
dos dados de entrada. Desse modo, para se obter a reconstrucao (£), dada a
amostra z, a funcdo de densidade probabilistica, pg(x|z), é obtida por g(z, #) onde

£ sdo amostradas por p(x; g(z,¢)).
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Figura 4 — Codificador e decodificador de um VAE

Fonte:An e Cho [20]

Em resumo, é a distribuicao de parametros que esta sendo modelada no
VAE, nao o valor em si. A escolha para as distribui¢oes estao abertas a qualquer
tipo de densidade probabilistica. Assim, para as func¢oes de densidade probabilistica
Po(2) e g4(z]x), a escolha comum ¢ a distribuigdo normal, haja vista que assume-se
que a relacao entre as variaveis no espaco latente é muito mais simples do que
nos dados de entrada original. J& para as distribui¢oes probabilisticas pg(x|z), a

escolha dependera da natureza dos dados.
Meétricas para avaliacao dos erros de reconstrucao dos sinais

Apbs reconstruir os dados de entrada, os erros entre o sinal de entrada e o
de saida sao extraidos como resultado. A analise desses erros possibilita o cdlculo de
métricas de distancia, que, por sua vez, sao empregadas para avaliar a proximidade
ou dissimilaridade entre dois pontos em um espago de caracteristicas. Essas
métricas desempenham um papel crucial em diversas tarefas, como agrupamento,

classificacdo e deteccao de anomalias.

Neste trabalho sao utilizadas duas métricas de distancias diferentes para se
calcular os erros obtidos a partir da reconstrucao dos sinais dindmicos. A primeira
delas é a fungao Erro Quadratico Médio (MSE, do inglés Mean Squared Error)

apresentada na Equacao 2.7, a qual mede a diferenca entre o sinal de entrada e o
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sinal reconstruido. Neste trabalho, a média dos MSE foi calculada para (n) ensaios,
como mostra a Eq. 2.7 [47].

i=1

MSE =13 (= )] (2.7)

n
onde x; representa o sinal original e y; o sinal reconstruido.

A segunda métrica utilizada é uma combinagao da MSE com a Distancia
de Mahalanobis [48]. Inicialmente, calcula-se o MSE de acordo com a Equagao
2.7 para cada ensaio repetido com os mesmos niveis de danos (n). Posteriormente,
calcula-se uma matriz V contendo o desvio-padrao dos resultados obtidos pelo MSE.

Logo, V ¢ calculada de acordo com a Equacgao 2.8:
V(n) = (MSE(n) - MSE(n)) (2.8)

onde MSE (n) representa a matriz com os dados do Erro Quadratico Médio dos

ensaios e MSE (n), a média.

Apbs esse passo, calcula-se a matriz de covaridncia de MSE (n), aqui cha-

mada de § e expressa pela Equacao 2.9:

S(n) = cov(MSE (n)) (2.9)

Por fim, calcula-se a Distancia de Mahalanobis a partir da Equacao 2.10:
D*(n)=V'-St.v (2.10)

onde D?(n) representa a Distancia de Mahalanobis.

No presente trabalho optou-se por determinar um limiar para discriminar
os diferentes estados de dano de uma estrutura, fixado no valor referente a 95%
dos resultados obtidos de erro de reconstrucao por ensaio durante a fase de trei-
namento do algoritmo. No proximo capitulo esta abordagem sera explicada mais

detalhadamente.
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3 METODOLOGIA

Conforme mencionado no Capitulo 1, o principal objetivo do presente
trabalho é validar a eficiéncia do Autocodificador Variacional na detecgdo de danos
estruturais. Para tanto, foi utilizado o cédigo disponibilizado por Terbuch [17]
que trata do método implementado, além de um outro, oriundo de um trabalho
mais recente dos autores Terbuch et al. [41] que possibilita otimizar algumas
das variaveis que compoem a arquitetura da Rede Neural Artificial. O codigo
customizado utilizado nesta pesquisa foi implementado no Matlab R20235a ® e

encontra-se disponivel no Apéndice A (se¢ao 6.1).

Resumidamente, a pesquisa adotou a seguinte metodologia:

1. Primeiramente, foram definidas duas bases de dados para aplicacdo do método
desenvolvido. A fim de testar o algoritmo em um ambiente mais controlado,
as respostas dinamicas obtidas a partir de ensaios em laboratorio de um
pértico bi-engastado foram utilizadas como primeira aplica¢ao (Finotti et
al. [49]). Posteriormente, essa metodologia foi aplicada ao dados da cléssica
ponte 724, cuja base de dados encontra-se presente no trabalho dos autores
Roeck et al. [50];

2. Em seguida, o algoritmo foi desenvolvido adaptando-se os cédigos presentes
nas pesquisas de Terbuch [17] e Terbuch et al. [41] com o objetivo de detectar

possiveis anomalias em estruturas;
3. Para cada uma das aplicagoes, o modelo foi otimizado, treinado e testado;

4. Calcula-se o erro médio entre os sinais originais e reconstruidos pelo método

para cada ensaio das bases de dados utilizadas;

5. Assim, com os erros médios obtidos, calcula-se os valores das métricas MSE e
MSE com Mahalanobis (explicadas no item 2.2.2) a fim de agrupar os cendrios

de danos;

6. De modo a classificar os danos com base nos valores resultantes do passo
anterior, define-se um limiar fixado acima de 95% dos resultados obtidos

durante a fase de treinamento do algoritmo;
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7. Assim, faz-se a classificagdo dos danos: se o valor obtido no passo 7 estiver

abaixo do limiar, o ensaio é considerado sem dano; caso contrario, com dano.

A secao a seguir detalha o algoritmo usado neste trabalho.

3.1 ALGORITMO

Antes de iniciar o uso do algoritmo do VAE, em si, é necessario que se
defina os dados que serao utilizados. Mais especificamente, o dominio de analise.
No presente trabalho, as respostas dindmicas sao usadas como dados de entrada
para o VAE representadas ora no dominio do tempo, ora no dominio da frequéncia.
Para esta tltima, a Transformada Répida de Fourier (FFT) foi empregada. A
Figura 5(a) demonstra um sinal no tempo para a aplicagdo do pértico plano,
enquanto a Figura 5(b) mostra a mesma resposta, mas no dominio da frequéncia. E
importante destacar que todos os sinais do dominio do tempo foram normalizados
tomando-se como base o médulo da amplitude maxima de cada um. Esse processo

gera resultados adimensionais no intervalo entre -1 e 1.

0.04 - 1

0.02 1 1

“ 1 —

06 ‘ ‘ ‘ 0 )
0 1 2 3 4 0 25 50 75
Tempo (s) Frequéncia (Hz)
(a) No dominio do tempo (b) No dominio da frequéncia

Figura 5 — Resposta dinamica tipica do pértico.

Fonte: Autor

Uma vez definida a estrutura dos dados de entrada, faz-se necessario definir

alguns parametros intrinsecos a metodologia utilizada, a saber:
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1. Camadas do codificador: Podem ser escolhidas trés formas distintas de
como os neurénios do codificador sao conectados: FC, LSTM e Bi-LSTM.
De maneira geral, usa-se camadas FCs em problemas de classificagao ou
regressao mais simples, onde nao ha uma dependéncia temporal intrinseca. Ja
em problemas de sequéncias temporais, usa-se camadas LSTMs para capturar
essas dependéncias de longo prazo. Por fim, utiliza-se camadas Bi-LSTMs
quando a informagao tanto do passado quanto do futuro for relevante para a
tarefa em questao. Além disso, para formar uma arquitetura mais profunda,
é possivel aumentar o nimero de camadas do codificador, repetindo o tipo
de ligacdo ou até mesmo misturando-as. E importante salientar que o custo
computacional cresce a medida que sdo adicionadas mais camadas. Além
disso, a execucao do método aumenta progressivamente ao utilizar camadas
com FC, LSTM e Bi-LSTM, seguindo essa sequéncia;

2. Camadas do decodificador: Igual ao explicado para o codificador;

3. Neurodnios do codificador: Aqui devem ser especificados os nimeros de
neurdnios para cada camada definida para os codificadores. Apds os testes,
foi visto que uma boa estimativa inicial corresponde a metade do valor de
caracteristicas da camada anterior. Ademais, cabe ressaltar que quanto maior
esse numero, maior o custo computacional. Ademais, ndo necessariamente
quanto maior o nimero de neuronios, melhor sera a representacao dos dados

de saida;
4. Neuro6nios do decodificador: Igual ao explicado para o codificador;

5. Nimero de variaveis na camada latente: Especifica o nimero de variaveis
latentes. Essas varidaveis sao responsaveis por construir uma representacao
compacta dos dados de entrada. Nesse caso, deve ser colocado um nimero
menor que o numero de caracteristicas dos dados de entrada. Bem como
para os neurdnios, quanto maior o nimero desse parametro, maior o tempo
computacional. Novamente, nao necessariamente quanto maior o nimero de

neuronios, melhor serd a representacao dos dados de saida;

6. Numero de épocas: Define o nimero de épocas realizadas durante a fase

de treinamento. Aqui é especificado o nimero de ciclos em que a rede passa
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por todos os dados de treinamento para atualizar os seus parametros. Quanto
maior o numero de épocas, maior serd o tempo computacional. O melhor

valor para o niimero de épocas depende de cada caso;

Numero de caracteristicas: Define o ntimero de atributos que os dados

de entrada possuem. Esse valor é extraido automaticamente;

. Taxa de aprendizado: E um valor que determina a magnitude com a qual

os pesos da rede sao ajustados durante o processo de treinamento. Ou seja,
a taxa de aprendizado controla o tamanho dos passos que a otimizacao da
ao ajustar os pesos da rede para minimizar a funcao de custo ou perda. Em
termos gerais, quanto menor a taxa de aprendizado, melhor tendera a ser a

otimizacao dos parametros e maior serd o custo computacional;

Tamanho do minilote: Durante cada iteragdo, apenas uma pequena amos-
tra (minilote) de todo o conjunto de dados é usada. Logo, nesse pardmetro
deve ser informado qual o tamanho do minilote. Normalmente, quanto menor,

melhor o treinamento da rede e maior o tempo computacional;

Local de execucao do treinamento da rede neural: Aqui deve ser
indicado se a execucao da fase de treinamento da RNA sera feita em uma
CPU ou GPU, caso a maquina usada tenha placa de video. Ha também
a possibilidade de se deixar esse parametro automatico, indicando apenas

’AUTQO’ para o algoritmo;

Divergéncia de Kullback-Leiber: O cédigo solicita que esse parametro
de ponderagao seja indicado. Como dito anteriormente, A Divergéncia de
Kullback-Leibler (KL, Equagao 2.5) é uma medida da diferenga entre duas
distribuic¢oes de probabilidade. Ela é usada para avaliar o quao bem essas
distribuigoes estao proximas. Normalmente, quanto menor o valor de KL,

melhor;

Funcao de saida dos dados: Refere-se a camada final da rede que produz
os resultados ou previsdes desejadas com base nos dados de entrada. Caso
o usuario opte por saidas entre 0 e 1, deve-se colocar ’sigmoid’ para esse

parametro. Para saidas entre -1 e 1, 'tanh’ deve ser fornecido. Se nao sao
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desejadas nenhuma funcao de saida, basta colocar 'none’. Se a tarefa for uma
regressao linear, a fungao de saida mais adequada serao os préprios valores
reconstruidos pela rede, logo o usuario deve informar 'none’. Para problemas
de classificagao binaria, onde a saida é uma escolha entre duas classes, a
funcao de saida deve ser a sigmoide. Para problemas de classificagdo com

mais de duas classes a fungao ideal a ser escolhida é a 'tanh’;

Em seguida, mediante a combinagao da recente metodologia incorporada a
um algoritmo genético apresentado pelos autores Terbuch et al. [41], tornou-se vidvel
a otimizacao de alguns dos pardmetros mencionados anteriormente, requerendo-se

apenas a insercao por parte do usuario dos seguintes parametros:

1. Nimero de populagoes: Apos varios testes empiricos, o valor desse critério

foi igual a 20, o qual melhor se ajustou aos dados testados;

2. Nimero de geragoes: Numero de vezes que o codigo devera ser executado
caso nao convirja antes. Essa visualizacao da convergéncia ¢ dada através
da diferenca entre o melhor ajuste possivel da rede e os seus ajustes médios.

Apbs varios testes empiricos, o valor desse critério foi igual a 10;

3. Intervalo de parametros: Nessa fase, devem ser indicados os intervalos
dos parametros a serem otimizados (4, 5, 7, 9 e 12 da lista anterior). Assim,

o codigo retornara a melhor configuracao deles para realizar aquela tarefa.

Com a arquitetura definida e otimizada, a proxima etapa é a de tratamento
de dados para a classificacdo. Nesse passo, o codigo comecgara a processar os dados
e retornara uma saida para cada dado de entrada. Como citado anteriormente,
nesse trabalho foram usadas duas métricas de distancias diferentes para calcular o

erro entre os dados de saida e entrada para cada nivel de dano.

Por fim, o ultimo passo é a classificacdo dos dados. Para essa etapa foi
calculada uma reta (limiar) acima de 95% dos valores de erro obtidos na fase de
treinamento e realizada a classificagao dos sinais. A Figura 6 mostra um resumo

de como funciona a metodologia proposta.
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No capitulo seguinte serao descritas, em detalhes, as aplicacoes utilizadas

neste trabalho para a validagao da metodologia proposta.
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4 APLICACOES E RESULTADOS

4.1 PORTICO BI-ENGASTADO

A primeira aplicagdo utilizada para validar a estratégia proposta é mostrada
Figura 7. Trata-se de um portico de aluminio montado e instrumentado no
Laboratoério de Imagens e Sinais (LIS) da Universidade Federal de Juiz de Fora [49].
A estrutura é formada por 6 barras de aluminio de 300mm de comprimento x

15,875mm de largura e 1,587mm de espessura.

v

Acelerometros

Acelerometros

Figura 7 — Pértico ensaiado
Fonte:Finotti [1]
Segundo Finotti et al. [49], os ensaios dindmicos dispuseram de quatro ace-

lerometros piezoelétricos, responsaveis por medir as respostas estruturais causadas

pelo impacto da carga aplicada por meio de um péndulo de 14 g, conforme apre-
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sentado na Figura 8. Desse modo, partindo do repouso, a massa era abandonada
sempre de uma altura fixa até colidir com o pértico. Além disso, de modo a alterar
o comportamento dinamico da estrutura ao longo do ensaio, as massas my e ms
foram afixadas de forma gradual as barras do pértico. Durante os ensaios, foram

consideradas cinco configuragoes diferentes, a saber:

e Cenario 1 - Nenhuma massa adicional afixada a estrutura: m; e ms iguais a

zero. Esse cendrio ¢ denominado “dano 07;

o Cenario 2 - Uma massa adicional afixada a estrutura: m; = 7,81g e mo = 0.

Esse cenario é denominado “dano 17;

o Cenario 3 - Uma massa adicional afixada a estrutura: m; = 15,62g e mo = 0.

Esse cenario é denominado “dano 27;

o Cenario 4 - Duas massas adicionais afixada a estrutura: m; = 15,62g e mg =

7,81g. Esse cendrio é denominado “dano 3”;

o Cenario 5 - Duas massas adicionais afixada a estrutura: m; = 15,62g e mo =

15,62g. Esse cenario é denominado “dano 47;

Os dados analisados para cada cenario de dano incluem 300 ensaios no
total. Logo, sao 300 sinais diferentes por acelerometro, todos registrados a uma
frequéncia de 500 Hz durante 8,182s. Portanto, 4096 pontos por sinal. Desse modo,
um resultado tipico desse teste, tanto no dominio do tempo como no da frequéncia,
¢ mostrado nas Figuras 9(a) e 9(b), respectivamente. Em ambas as figuras, apenas
2000 pontos por sinal sdo apresentados. E importante destacar que as amplitudes
dos sinais sdo adimensionais, haja vista a normalizacao explicada no Cap. 3. No
contexto do dominio da frequéncia (Figura 9(b)), mesmo com o sistema possuindo
apenas 2 graus de liberdade, durante o ensaio, a estrutura foi excitada de tal forma

que mais de duas frequéncia naturais pudessem ser identificadas.

Nesse contexto, os testes foram divididos em trés estudos diferentes que se

diferenciam de acordo com a arquitetura da rede adotada.
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4.1.1 Arquitetura das redes

De modo a analisar o maior niimero de redes possiveis durante o periodo
dessa pesquisa, foram testados varios modelos, conforme apresentado no Apéndice
B (Segao 6.2). Inicialmente, foram variados de maneira empirica: os tipos de
ligagoes entre as camadas de codificacao e decodificacao (alternando-se entre FC,
LSTM e Bi-LSTM); o niimero de neur6nios presentes nessas camadas; a dimensao
do espago latente e o niimero de épocas do algoritmo. Nessa etapa, foram utilizados
apenas os trés primeiros cenarios de dano e realizados pouco mais de 1000 testes
com duragao aproximada de 15 minutos cada, em um computador com as seguintes
configuragoes: Intel Core i7-6700K CPU 2 nucleos 4.00 GHz e 16 GB de RAM.
Nessa fase preliminar, foi possivel perceber a capacidade do VAE para a deteccao

de danos na estrutura.

Durante a segunda etapa, com o uso de parte do codigo dos autores Terbuch
et al. [41], foi implementada a otimizac¢ao de boa parte desses pardmetros e testados
os cinco cenarios de danos. Além disso, foram variados novos nimeros de camadas
latentes (ja que o algoritmo original ndo otimiza essa parte) e novas fungoes erros
(MSE, MSE com a Distancia de Mahalanobis, ORSR e Residuo). Nesta etapa, o
modelo retornava resultados melhores, mas levava mais tempo para ser executado
(variando de 4 a 10 horas, para cada ciclo). Em razao disso, foram realizados 240
testes, otimizando-se apenas o modelo relativo ao acelerémetro 3 e aplicando-se os
mesmos parametros otimizados aos demais. Nessa etapa, foi possivel observar que
as métricas de erros ideais dentre as testadas foram a MSE e a MSE+Mahalanobis.
Além disso, foi visto que o melhor nimero de neurdnios nas camadas latentes
era 75 e 100. Todos os demais parametros de otimizacao foram mantidos, com
excecao do intervalo de neurdnios e as fungoes presentes na camadas codificadoras

e decodificadores, até entao do tipo FC.

Os testes conduzidos nas fases anteriores foram restritos aos dados de
entrada no dominio do tempo. Portanto, a etapa subsequente envolveu a variagao
do dominio dessas bases, abrangendo tanto o dominio da frequéncia quanto a
integracao do tempo com a frequéncia. Ademais, os dados estavam sendo reduzidos
de maneira brusca (de 2.000 por entrada para 100 na primeira camada) e os

decodificando da mesma forma. Entado, para melhorar essa etapa mudou-se o
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intervalo de otimizacao dos neurdnios das camadas codificadora e decodificadora.
Apés rodar 14 modelos distintos para o acelerometro 3 (que variam em seu tempo
de execucao de 6 a 12 horas), foi possivel identificar o intervalo de niimeros de
neurdnios mais adequado para otimizacao. Além disso, concluiu-se que o dominio
com que os dados de entrada sdo inseridos afetam o resultado final dos erros de
reconstrucao. Apos essa etapa, utilizando os parametros otimizados, o modelo foi

testado nos demais acelerometros para cada um dos 14 modelos.

Assim, para cada tipo de ligacao diferente entre os neurénios (FC, LSTM
e Bi-LSTM), foi escolhida a melhor arquitetura (modelos A, B e C). Em todas
as simulacoes, a matriz de entrada no algoritmo é sempre a mesma: para cada
acelerometro, por cendrio, sao 300 ensaios contendo 2000 pontos (o sinal foi cortado
a partir do momento em que a amplitude das respostas dinamicas passam a ser
despreziveis). Desse modo, apés a otimizacao do modelo para cada acelerémetro,

todos os sinais de entrada passam pelo seguinte processo:

e Fase de treinamento: Inicialmente, o modelo é treinado utilizando os dados
do cenario de dano 0. Assim, 200 ensaios foram separados para o treinamento

da rede e 100 para validacao;

o Fase de teste: Posteriormente, o modelo é testado com os 300 ensaios

relativos a cada um dos outros cenarios de danos (de 1 a 4).

O que diferem as redes testadas sao os tipos de ligagoes entre os seus
neurdnios. A arquitetura A possui todos os neurénios conectados com a camada
subsequente, ou seja, do tipo FC. J& a arquitetura B, possui células de memorias que
podem armazenar, acessar e remover informagoes ao longo do tempo, permitindo
que a rede capture padroes de longo prazo (ou seja, do tipo LSTM). Por fim, o
tipo de ligagao entre os neurdnios da arquitetura C é a Bi-LSTM, a qual possui
duas camadas de células LSTM, de modo que uma processa os dados na sequéncia

do sentido original e outra no sentido reverso.

Os parametros utilizados no algoritmo sao:

1. Tipo de Autocodificador: "VAE’;
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Camadas do codificador: Para todas as simulagoes, foi utilizada apenas
uma camada. Para o modelo A essa camada é a FC, para o B a LSTM e
para o C a Bi-LSTM;

Camadas do decodificador: Igual ao codificador;

Neurodnios do codificador: O intervalo escolhido para otimizacao foi entre
1000 e 1100 neurdnios. Esse intervalo é definido como sendo aproximadamente

a metade do nimero de caracteristicas dos dados de entrada;
Neuronios do decodificador: Igual ao codificador;

Numero de variaveis na camada latente: Apdés varias simulacoes, os
melhores resultados sao: para o modelo A igual a 75 e, para os modelos B e
C, 100;

Niumero de épocas: O intervalo escolhido para otimizagao foi entre 0 e 100

épocas;

Niumero de caracteristicas: Numero retornado pelo programa e igual a
2000. Esse numero corresponde ao tamanho do vetor do comportamento

dindmico de um ensaio;

Taxa de aprendizado: O intervalo escolhido para otimizacao foi entre
0,00001 e 0,001;

Tamanho do minilote: O intervalo escolhido para otimizacao foi entre 2 e

100 para esse parametro;

Local de execucgao do treinamento da rede neural: Os computadores
que foram utilizados nos testes nao possuiam placa de video. Nesse caso, foi

colocado "AUTO’ nos modelos, mas poderia ser 'CPU’;

Divergéncia de Kullback-Leiber: O intervalo escolhido para otimizacao
foi entre 0 e 100;

Funcao de saida dos dados: Nao se utilizou nenhuma funcao de saida

para os modelos. Portanto, esse parametro foi fixado em 'none’;
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Assim, sdo inseridos os dados na rede neural com o Autocodificador Variaci-
onal e o algoritmo retorna um sinal reconstruido. Apds essa etapa, é calculado o
erro entre o sinal reconstruido e o original para cada ensaio através de uma métrica.
Para as redes A e C a melhor métrica definida foi a MSE, ja para a rede B a métrica

adotada foi a combinac¢ao da MSE com a Distancia de Mahalanobis.

Nesse sentido, a etapa seguinte consiste na classificagao desses erros, com
a finalidade de conhecer a capacidade do algoritmo de distinguir os cenarios de
danos. Como dito anteriormente, para esse trabalho foi utilizado o limiar de 95%

dos erros médios obtidos da fase de treinamento do cédigo para classificacao.

4.1.2 Resultados obtidos

Para esta aplicagao, apesar de terem sido testados trés dominios de analise
diferentes (tempo, frequéncia e uma combinagdo de dados nesses dois dominios),

todos os melhores modelos foram obtidos para os dados no dominio do tempo.

Assim, iniciada a fase de otimizacdo da arquitetura da rede, o algoritmo
retorna como primeiro resultado o grafico mostrado na Figura 10. Nele, o usuario
pode visualizar a diferencga entre o melhor ajuste possivel dos parametros da rede e
os ajustes médios. Desse modo, vé-se a necessidade de se aumentar o nimero de
geracoes ou o numero de individuos para aproximar cada vez mais esses valores.
Portanto, para cada otimizacao realizada por acelerometro, foi avaliado se o niimero
de populacao (definido como 20) e o nimero de geragoes (fixado em 10) estao

adequados. Para todos as simulagoes, esses valores foram suficientes.

Apos essa etapa, o algoritmo também retorna os pardmetros da rede otimi-

zada. As Figuras 11, 12 e 13 mostram os resultados obtidos por acelerémetro.
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Figura 10 — Exemplo de um grafico de geragoes do modelo A - Acelerdémetro 1.

OTIMIZACAO - PORTICO - MODELO A

Fonte: Autor

Parametro ACl AC2 AC3 AC4
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder FC FC FC FC
LayersDecoder FC FC FC FC
NeuronsEncoder 1066 1050 1072 1046
NeuronsDecoder 1047 1083 1050 1056
LatentDim 75 75 75 75
NumberEpoch 38 51 56 75
NumberFeature 2000 2000 2000 2000
LearningRate 0,0004915 0,0006 0,0005949 0,0005801
MiniBatchSize 83 84 81 81
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingKL 25 12 6
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE
Dominio TEMPO TEMPO TEMPO TEMPO
Classificagdo MSE MSE MSE MSE

Figura 11 — Pardmetros otimizados, por acelerometro, Modelo A. Fonte: Autor.



OTIMIZACAO - PORTICO - MODELO B

Parametro AC1 AC2 AC3 AC4
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder LSTM LSTM LSTM LSTM
LayersDecoder LSTM LSTM LSTM LSTM
NeuronsEncoder 1055 1071 1055 1055
NeuronsDecoder 1042 1031 1042 1042
LatentDim 100 100 100 100
NumberEpoch 95 88 95 95
NumberFeature 2000 2000 2000 2000
LearningRate 0,0008129 0,0007378 0,0007991 0,0006965
MiniBatchSize 81 70 15 55
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingKL 5 0 72 5
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE
Dominio TEMPO TEMPO TEMPO TEMPO
Classificagdo MSE+MAHALA MSE+MAHALA MSE+MAHALA

Figura 12 — Parametros otimizados, por acelerémetro, Modelo B

Fonte: Autor

OTIMIZACAO - PORTICO - MODELO C

Parametro AC1 AC2 AC3 AC4
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder Bi-LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM
LayersDecoder Bi-LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM
NeuronsEncoder 1087 1055 1010 1065
NeuronsDecoder 1070 1051 1060 1091
LatentDim 100 100 100 100
NumberEpoch 82 95 94 82
NumberFeature 2000 2000 2000 2000
LearningRate 0,0006648 0,0007405 0,0008939 0,000818
MiniBatchSize 41 28 60 79
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingKL 19 5 14 14
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE
Dominio TEMPO TEMPO TEMPO TEMPO
Classificagdo MSE MSE MSE MSE

Figura 13 — Parametros otimizados, por acelerometro, Modelo C

Fonte: Autor
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Na terceira etapa, que corresponde a anélise dos dados, a rede neural nao
supervisionada retorna os sinais reconstruidos. Na Figura 14(a) pode-se notar que
a rede reconstréi bem o sinal utilizado no treinamento, sendo quase imperceptivel
a diferenca entre os sinais de entrada e os de saida. Esse resultado se repete para

os outros trés modelos aqui apresentados.

Durante a validacao (Fig. 14(b)), nota-se que existe uma dispersao um
pouco maior entre o sinal original e o reconstruido. Por fim, durante a fase de
teste (sinais da estrutura com dano), percebe-se uma diferenca consideravel entre o
original e o reconstruido. Esse padrao também foi observado ao longo dos testes

realizados com todos os demais modelos.

15 T T T 15 T T T
Sinal original Sinal original
Sinal reconstruido Sinal reconstruido

0 1 2 3 4
Tempo (s) Tempo (s)
(a) Fase de treinamento (b) Fase de validagao

3 T T

T
Sinal original
Sinal reconstruido

i I
0 | "\ \ ,l’uv |
T

0 1 2 3 4
Tempo (s)

(c) Fase de teste

Figura 14 — Modelo A: Exemplos de sinais originais e reconstruidos. Fonte: Autor.
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Uma vez os sinais reconstruidos pelo VAE, trés métricas sao utilizadas para
se avaliar o erro entre os sinais originais e reconstruidos, além de se tracar um

limiar acima de 95% dos resultados dos erros na fase de treinamento.

Esse processo é repetido dez vezes a fim de se avaliar a variabilidade de
resultados em cada simulagao. Os resultados de cada modelo, por acelerémetro, sao

mostrados nas Figuras 15, 16 e 17 (a abreviatura AC indica a palavra acelerémetro).

Para avaliar o desempenho do modelo de classificacao criado, foram criadas
matrizes de confusao. Esses elementos fornecem uma comparacao detalhada entre
a predicao do modelo e o resultado real. Neste trabalho, as matrizes de confusao
sao geradas apds 10 simulagoes (10-fold) em razao de se analisar a variabilidade
dos resultados apds cada repeticao.

As Figuras 15(b,d,f,h), 16(b,d,f,h) e 17(b,d,f,h), apresentam as matrizes de
confusado obtidas para cada acelerometro. Nota-se que a acuracia dos trés modelos
estao proximas de 99%, indicando que eles conseguem “entender bem” os sinais de
treinamento e, com isso, reconhecer valores similares e distinguir valores diferentes.
Além disso, é possivel visualizar nesses resultados que todos os modelos acertaram
100% os dados que continham dano. J& no caso dos dados que representam a
estrutura sa, é possivel visualizar que os modelos consideram aproximadamente 5%
desses conjuntos com anomalia. Isso era de se esperar, haja vista que o limiar foi
fixado justamente acima de 95% dos erros de reconstrucao obtidos durante a fase

de treino do algoritmo.

Entretanto, teoricamente, esperava-se que os graficos mostrados nas Figuras
15(a,c,e,g), 16(a,c,e,g) e 17(a,c,e,g) produzissem uma espécie de “escada perfeita”,
na qual cada “degrau” representaria um cenario de dano diferente, indicando uma
possivel quantificacdo dos cendrios de dano. Apesar de ter sido possivel observar
uma tendéncia similar em alguns casos (AC2 e AC4 - Modelo A; AC4 - Modelo B;

todos AC Modelo C), para os demais isso nao ocorreu.
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Figura 15 — Resultados Modelo A

Fonte: Autor
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Figura 16 — Resultados Modelo B

Fonte: Autor

(h) AC4 - Matriz de confusao
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Como forma de enriquecer essa analise, foram gerados diagramas de caixa
(boz-plots) especificos para cada modelo, considerando-se os dados de cada acelerd-
metro para os diferentes niveis de danos. Essas representacoes graficas auxiliam na
interpretacao dos resultados obtidos a partir de um ponto de vista estatistico, pois
permite avaliar tendéncias e possiveis valores discrepantes (outliers). Analisando-se
os graficos apresentados na Figuras 18, 19 e 20 pode-se perceber que a mediana
relativa a cada cenario de dano aumenta, na maioria dos casos, a medida que se
aumenta o nivel de dano. No entanto, haja vista que existe uma superposicao
entre os “bigodes” de cada boz-plot, ndo é possivel afirmar que o modelo proposto
consegue quantificar os diferentes cenarios. Isto decorre do fato de que a dispersao

entre os dados ¢ alta, o que gera zonas de erros médios comuns a niveis de danos

distintos.
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Figura 18 — Modelo A: Box-plot por acelerémetro, por nivel de dano. Fonte: Autor.
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Por fim, relativamente aos tempos médios de processamento para cada
modelo, por acelerdmetro, sdo: Modelo A - 6 horas; Modelo B - 8 horas; Modelo C
- 12 horas.

4.2 PONTE 724

A ponte Z24 (Figura 21), era uma ponte rodoviéria localizada na Suiga, na
regiao de Berna. A estrutura foi feita utilizando a técnica de concreto protendido,
totalizando 58 metros de comprimento, distribuidos em trés vaos continuos -
medindo 14, 30 e 14 metros respectivamente - conforme ilustrado na Figura 22.
Essa obra de arte especial teve que ser demolida devido a construcao de uma nova
linha ferroviaria. Antes de ser removida, a estrutura foi instrumentada e submetida

a danos progressivos [50].

Figura 21 — Ponte 724

Fonte: Maeck, Peeters e Roeck [51]
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Figura 22 — Vistas esquematicas da 724 no sentido longitudinal, superior e trans-
versal

Fonte: Maeck, Peeters e Roeck [51]

Dentre os testes realizados na ponte, em cada pilar foram instalados con-
juntos de macacos hidraulicos que geravam recalques na estrutura. Foram quatro
cenarios de danos distintos e, para este trabalho, os sinais dinamicos oriundos

desses vibragoes forcadas foram utilizados e sao nomeados da seguinte forma:

e Dano 0: Estrutura intacta;

o Dano 1: Estrutura intacta apos a instalagdo dos macacos hidraulicos em cada

pilar;
e Dano 2: Recalque de 40 mm no pilar indicado na Figura 23;

e Dano 3: Recalque de 80 mm no pilar indicado na Figura 23.
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Figura 23 — Vista superior da ponte com o pilar danificado indicado

Fonte: Maeck, Peeters e Roeck [51]

Além disso, nessa instrumentacao, dois shakers foram utilizados para gerar
excitagoes verticais com a largura de banda variando entre 3 a 30 Hz. Para cada
cenario de dano, foram realizados 9 ensaios com o auxilio de cinco acelerémetros
dispostos em trés pontos de medicao (conforme mostra a Figura 23 como R1, R2 e
R3). As respostas vibracionais possuem 65.835 pontos amostrados, coletados em
aproximadamente 11 minutos a uma frequéncia de aquisicao de 100 Hz. A Figura
24(a) mostra uma dessas respostas tipicas no dominio do tempo e a Figura 24(b)
mostra uma dessas respostas tipicas no dominio da frequéncia (ambas normalizadas,

conforme explicado no Cap. 3).

Com o intuito de tentar diferenciar os diferentes cenéarios de danos com o
uso do VAE, os dados foram reorganizados, de modo que 65.530 pontos de cada
um dos nove ensaios fossem alocados em 52 grupos contendo 1260 pontos. Dessa
forma, para cada acelerometro, ha 468 (9 x 52) conjuntos de dados fornecidos como

entrada para a RNA.
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Figura 24 — Resposta dinamica tipica da 724

Fonte: Autor

De modo a analisar um maior niimero de redes possiveis, durante o periodo
dessa pesquisa foram testados varios modelos presentes no Apéndice B (Secao 6.2).
Dentro desse contexto, foram conduzidos 72 testes diferentes por acelerémetro.
Entre os modelos ha algumas variagoes: o dominio em que estao os dados de
entrada (tempo, frequéncia e uma combinacao de dados nesses dois dominios);
intervalos diferentes para otimizacao dos neurdnios das camadas de codificagao e
decodificacio; alternancia do nimero (uma ou duas) e tipo (FC, LSTM e Bi-LSTM)
de camadas de ligagao e tipos de funcao erros (MSE ou a unido do MSE com a
Distancia de Mahalanobis). Como cada modelo demora cerca de 6 a 12 horas,
esses testes foram feitos otimizando-se apenas o acelerometro 3 e replicando-se os

parametros para os demais.

4.2.1 Arquitetura das redes

Da mesma maneira que foi apresentada para a aplicacao do portico, para
cada tipo de ligacao diferente entre os neurdnios (FC, LSTM e Bi-LSTM) foi
escolhida a melhor arquitetura (modelos D, E e F). Em todos os trés estudos, a
matriz de entrada no algoritmo é a mesma: para cada acelerdmetro sao 468 ensaios

contendo 1260 pontos, por cenario. Desse modo, para os dados dos modelos D e
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E, as entradas estdo no dominio da frequéncia. Ja para os dados do modelo F,
o melhor dominio para detec¢do de dano foi o do tempo. A partir disso, apds a
otimizacao do modelo para cada acelerdmetro, cada arquitetura passa pelo mesmo

Processo:

o Fase de treinamento: Inicialmente sao treinadas utilizando os dados do
cenario Dano 0. Assim, 300 ensaios foram separados para treinamento da

rede e 168 para validacao;

o Fase de teste: Posteriormente passam pela fase de teste, onde sdo testados
468 ensaios referentes a cada um dos outros modelos (cendrios de danos 1, 2
e3).

De modo similar ao portico, o que difere as redes testadas sao os tipos de
ligagoes de seus neurtnios, aqui também foram coletadas as melhores para cada
tipo. A arquitetura A é do tipo FC; a arquitetura B é do tipo LSTM); a arquitetura
C é a do tipo Bi-LSTM.

Os parametros indicados no algoritmo, que se diferem daqueles utilizados

no pértico, sao:

1. Camadas do codificador: Apenas para o modelo A foi necessario ter duas
camadas no codificador, para os outros modelos foram utilizadas apenas uma.
Para o modelo A as duas camadas camada sao do tipo FC, ja para o B foi
utilizada a LSTM e para o C a Bi-LSTM,;

2. Camadas do decodificador: Igual ao codificador;

3. Neuro6nios do codificador: O intervalo escolhido para otimizacao foi entre
300 e 400 neuronios para os modelos que entraram com os dados de entrada
no dominio da frequéncia (Modelos D e E). J& para o modelo F, o intervalo
escolhido foi o 500 a 600 neurénios. Esses intervalos sao definidos como
sendo aproximadamente a metade do nimero de caracteristicas dos dados de

entrada;

4. Neuronios do decodificador: Igual ao codificador;
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5. Niimero de variaveis na camada latente: Apds varias tentativas, os
melhores resultados para o modelo A foi de 75 e para os modelos B e C foi
de 100;

6. Nimero de caracteristicas: Numero retornado pelo programa de 631 para
os modelos que os dados de entrada estdao no dominio da frequéncia (D e E)
e de 1260 para o modelo F, no qual os dados de entrada estdao no dominio do

tempo;

As demais etapas seguem de acordo com o explicado na se¢ao anterior.

4.2.2 Resultados obtidos

As simulagoes relacionadas a ponte Z24 seguem o mesmo padrao explicado
na aplicacdo do pértico plano. A depender do modelo, os dados de entrada se

referem aos sinais dindmicos no dominio tempo ou no da frequéncia.

Assim, iniciada a fase de otimizacdo da arquitetura da rede, o algoritmo
retorna como primeiro resultado o grafico mostrado na Figura 25. Para cada
otimizacgao realizada por acelerémetro, foi avaliado se o niimero de populagoes
(inicialmente igual a 20) e o nimero de geragoes (inicialmente igual a 10) estao

adequados. Para todos as simulacoes, esses valores foram adequados.
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Figura 25 — Exemplo de um grafico de geragoes do modelo E - Acelerometro 1

Fonte: Autor
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Apos essa etapa, o algoritmo retorna também os pardmetros otimizados da

rede. As Figuras 26, 27 e 28 mostram os resultados obtidos por acelerémetro.

OTIMIZACAO - Z24 - MODELO D

Parametro

AC1 AC2 AC3 AC4
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder FC,FC FC,FC FC,FC FC,FC
LayersDecoder FC,FC FC,FC FC,FC FC,FC
NeuronsEncoder [387 336] [360 371] [370 350] [369 331]
NeuronsDecoder [380 305] [324 320] [370 306] [382 353]
LatentDim 75 75 75 75
NumberEpoch 99 73 91 97
NumberFeature 631 631 631 631
LearningRate 0,0008491 0,0008916 0,0008196 0,0008745
MiniBatchSize 36 4 2 78
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingKL 52 65 63 57
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE
Dominio FREQUENCIA FREQUENCIA FREQUENCIA FREQUENCIA
Classificagdo MSE MSE MSE MSE

Figura 26 — Parametros otimizados, por acelerémetro, Modelo D

OTIMIZAGAO - 224 - MODELO E

Parametro

AC1 AC2 AC3 AC4
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder LSTM LSTM LSTM LSTM
LayersDecoder LSTM LSTM LSTM LSTM
NeuronsEncoder 394 381 312 381
NeuronsDecoder 314 367 312 367
LatentDim 100 100 100 100
NumberEpoch 100 100 86 100
NumberFeature 631 631 631 631
LearningRate 0,0009499 0,0009499 0,0008443 0,0009499
MiniBatchSize 64 40 2 40
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingKL 79 76 36 76
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE
Dominio FREQUENCIA FREQUENCIA FREQUENCIA FREQUENCIA
Classificagdo MSE MSE MSE MSE

Figura 27 — Parametros otimizados, por acelerémetro, Modelo E
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OTIMIZACAO - Z24 - MODELO F

Parametro ACl AC2 AC3 AC4
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder Bi-LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM
LayersDecoder Bi-LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM
NeuronsEncoder 527 516 552 576
NeuronsDecoder 545 559 512 566
LatentDim 100 100 100 100
NumberEpoch 86 57 73 82
NumberFeature 1260 1260 1260 1260
LearningRate 0,0005324 0,0008808 0,000518 0,0007659
MiniBatchSize 50 24 100 64
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingKL 0 90 3 9
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE
Dominio TEMPO TEMPO TEMPO TEMPO
Classificagdo MSE+MAHALA MSE+MAHALA MSE+MAHALA MSE+MAHALA

Figura 28 — Parametros otimizados, por acelerémetro, Modelo F

Fonte: Autor

Na terceira etapa, que corresponde a andlise dos dados, a rede neural
nao supervisionada retorna os sinais reconstruidos. Da mesma forma como foi
observado na aplicagdo anterior, todos os modelos reconstroem relativamente bem
as tendéncias dos sinais utilizados no treinamento, validacao e teste, ainda que se

notem diferengas entre os sinais de entrada e os de saida (Figuras 29 e 30).

Entretanto, conforme serd discutido adiante, o Modelo F (Figura 31), apesar
de treinar bem com os dados, apresenta um um sobreajuste (overfitting) na validagao.
Isso significa que o modelo “decora” o padrao dos dados, ao invés de aprender,

efetivamente.
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Figura 29 — Modelo D: Exemplos de sinais originais e reconstruidos. Fonte: Autor.
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Figura 30 — Modelo E: Exemplos de sinais originais e reconstruidos. Fonte: Autor.
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Figura 31 — Modelo F: Exemplos de sinais Original e Reconstruido

Fonte: Autor

Uma vez os sinais reconstruidos pelo VAE, as mesmas métricas sao utilizadas
para se avaliar o erro entre os sinais originais e reconstruidos, além de se tragar um
limiar acima de 95% dos resultados dos erros na fase de treinamento. Os resultados
de cada modelo, por acelerdmetro, sao ilustrados nas Figuras 32, 33 e 34. As
matrizes de confusao sao os resultados apés as 10 simulagdes de validagao (10-fold)

em razao de se analisar a variabilidade dos resultados apds cada repeticao.
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Conforme mostrado nas Figuras 32 e 33, observa-se que, para os modelos D e
E, os resultados nao atenderam as expectativas. As taxas de acuracia apresentaram
variagoes significativas entre os acelerometros, nao permitindo conclusoes acerca da
eficdcia dos modelos no que tange a deteccdo de dano. A metodologia proposta nao
conseguiu distinguir adequadamente as anomalias, embora, de maneira superficial,
tenha indicado uma propensao a combinacao dos erros provenientes dos acelero-
metros 2 e 4. Para o modelo D, os boz-plots (Figura 35) tampouco se mostraram
conclusivos, visto que apesar de os dados possuirem uma pequena dispersao, muitos
deles sao indicados como outliers, além de existir superposicao dos “bigodes” de

cada box-plot.

Para o modelo E, é possivel visualizar na Figura 36 que os dados dos
acelerometros 1 e 3 apresentam uma tendéncia crescente dos valores da mediana,
a medida que se aumenta o nivel de dano. Entretanto, como a dispersao entre
os dados é alta, ha zonas de erros médios comuns a danos distintos. Para os
acelerometros 2 e 4, a dispersao entre os dados de cada dano é menor, mas a

mediana nao aumenta a medida que o nivel de dano é aumentado.

De forma andloga ao Pértico, para os modelos D e E, no caso dos dados
que representam a estrutura sa, é possivel visualizar que os modelos consideram
aproximadamente 5% desses conjuntos com anomalia. Isso era de se esperar, haja
vista que o limiar foi fixado justamente acima de 95% dos erros de reconstrucao

obtidos durante a fase de treino do algoritmo.

No caso do modelo F é perceptivel visualmente o sobreajuste nos dados
de treinamento, uma vez que a metodologia nao consegue distinguir entre novas
entradas semelhantes ou distintas (note que os préprios dados de validagao sao
classificados como “danificados”). Os boz-plots apresentados na Figura 37 mostram
que as medianas dos erros médios sao similares para os casos em que a estrutura
apresenta dano. No estado integro, o valor da mediana ¢ baixo, mas a dispersao é

alta.
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Por fim, os tempos médios de processamento por acelerbmetro, para cada

modelo, foram: 10 horas para o Modelo D, 13 horas para o Modelo E e 16 horas

para Modelo o F.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho teve por objetivo avaliar a eficiéncia do VAE em
problemas de SHM no que tange ao reconhecimento de danos em estruturas
civis. Dessa forma, forram avaliados parametros que definem o comportamento
do VAE e sua capacidade de reproduzir sinais dindmicos em uma abordagem
nao supervisionada. Para isso, foi criado um cédigo com o auxilio e adaptagoes

realizadas no algoritmo proposto pelos autores Terbuch [17] e Terbuch et al. [41].

A metodologia proposta foi validada em duas aplicacbes experimentais: em
um poértico ensaiado no Laboratorio de Imagens e Sinais da UFJF, e no classico

caso da Ponte 724, na Suica.

Diversos modelos foram avaliados em relagao ao pértico, sendo selecionados
0s trés mais promissores. As acurdcias médias ficaram em torno de 99% para todos
eles. Dessa forma, os resultados obtidos foram considerados satisfatérios, haja vista
que o algoritmo foi capaz de identificar e retornar uma boa tendéncia de separagao
dos danos em relagao ao limiar pré-fixado. No entanto, ainda nao é possivel afirmar

que o modelo consegue quantificar os diferentes niveis de danos.

J& para a aplicagdo da ponte Z24, dois dos trés melhores modelos (D e E),
o algoritmo nao separou bem os diferentes cenarios danos, ainda que tenha sido
possivel observar uma leve tendéncia de classificagdo correta, principalmente para
os acelerometros 2 e 4. Entretanto, para o modelo F, o algoritmo treina bem, mas

nao reconhece novas entradas, sinais de um sobreajuste de dados.

Como consideracoes finais, destaca-se:

o A rede neural com o VAE consegue treinar bem as respostas dinamicas dadas

como entrada;

e O resultado reconstruido pode ser influenciado pelo dominio dos dados de

entrada, dependendo da estrutura considerada;

o A rede neural consegue reconstruir bem, mesmo com ruido, os tipos de danos
distintos ao se entrar com dados brutos em testes feito em um ambiente

controlado;
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o Em aplicagoes com um ambiente mais controlado o algoritmo consegue nao
s6 detectar a presenca do dano, como também apresenta uma tendéncia de

quantificagao;

o Em aplicagoes com dados obtidos de estruturas de grande porte, o algoritmo

conseguiu treinar bem os dados, mas nao reconheceu bem novas entradas;

o Apesar de os resultados em estruturas de grande porte nao serem satisfatorios,
o algoritmo apresenta uma certa tendéncia de concentracao dos erros de

cenarios distintos.

Assim, como foi visto no presente trabalho, o VAE se comportou bem ao
serem inseridas respostas dinamicas. Além disso, foi possivel identificar danos em
estruturas que foram coletados dados em um ambiente controlado. No entanto,
para estruturais reais o modelo nao se comportou de uma forma adequada, assim

objetiva-se em trabalhos futuros:

» Testar novos limiares para realizar a classificacao dos dados;

o Deve-se testar novos métodos que encontrem de modo otimizado e automatico
os melhores intervalos a serem inseridos para os parametros durante a fase

de otimizagao;

e Deve-se averiguar uma possibilidade de se rodar o algoritmo utilizando

computacao paralela e GPU,;

o Utilizar as caracteristicas reduzidas da camada latente como indicadores de

dano;

o Realizar novas aplicacoes do algoritmo em outras estruturas reais a fim de

observar seu comportamento.
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6 APENDICES

6.1 APENDICE A

Nessa secao, sao apresentados os codigos utilizados na presente pesquisa,
que foram feitos no software Matlab R2023a. De modo a simplificar o seu uso,
foram criadas fungoes para cada etapa de funcionamento. Todo o material se

encontra nesse drive.

6.1.1 Coédigo do portico bi-engastado

%% 1) INICIALIZAGAO

clear, clc, close all

%Inserir o caminho até a pasta de ENSAIOS
caminho=’C:\Users\Universidade Federal\Desktop\Luiz\Z24\Dados’;

%Definicdo dos pardmetros inciais

n_tr=300; %Nimero de dados para treino (para cada estdgio dano utilizado)
n_test=468; YNumero de dados para teste(para cada estagio dano utilizado)
num_col = 9; % Namero de colisdes em cada estigio de dano
num_points=65530; JNumero de pontos pegados por ensaio

T=10; %Tempo de aquisigdo do sinal

%h(caso seja escolhido o dominio da frequéncia)

hz=63; %Tamanho em hz do sinal

%(caso seja dominio da frequéncia)

num_ac=1; %Namero do acelerdmetro analisado

N_latent=100; ’%Espago latente

%Configuragdo da arquitetura da RNA

TipoAE="VAE’; %Tipo de autocodificador utilizado
%(pode ser ’VAE’ ou ’AE’)

CamadaCod={’Bi-LSTM’}; %Tipo de camada codificadora
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%CFC’,’LSTM’ ou ’Bi-LSTM’)
CamadaDec={’Bi-LSTM’}; %Tipo de camada codificadora
%(C°FC’,’LSTM’ ou ’Bi-LSTM’)

%Intervalo de otimizagdo para os pardmetros

NeuCod=[500 600]; %Intervalo de neurdnios para otimizag&o

%na camada codificadora

NeuDec= [500 600];%Intervalo de neurdnios para otimizag&o

Jna camada decodificadora

NumEpoc=[1 100]; %Intervalo de épocas a serem otimizadas
ger=10; YNimero de geragles para otimizar os pardmetros do AE

pop=10; %Namero de populagdo para otimizar os pardmetros do AE

%Nimero de testes para classificagdo
N=10;

%% 2) Carregamento de dados

%Descomentar aquele a ser utilizado

% 2.1 - Sinais no dominio do tempo
[TrainData,ValidationData,TestData,OptimizationDatal=

CarregaSinais_Z24 Tempo(num_col,num_points,num_ac,n_tr,caminho);

% 2.2 - Sinais no dominio da frequéncia

% [TrainData,ValidationData,TestData,OptimizationData]=

CarregaSinais_Z24 Frequencia(num_col,num_points,num_ac,n_tr,caminho,T,hz);

% 2.3 - Sinais no dominio do tempo somados com o da frequéncia

% [TrainData,ValidationData,TestData,OptimizationDatal]=

CarregaSinais_Z24 FrequenciaETempo(hz,T,num_col,num_points,num_ac,n_tr,caminho);

clear n_val num_col num_points

%Caso ndo queira rodar a otimizagdo, inserir os pardmetros da arquitetura
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hda rede nesse local.
% hpObj=HyperparametersAED() ;
% hpObj.setHyperparametersAED (’AutoencoderType’ ,TipoAE, ’LayersEncoder’,

% CamadaCod, ’NeuronsEncoder’, 1055,

% ’LayersDecoder’ ,CamadaDec, ’NeuronsDecoder’,1042, . ..
) ’WeightingKL’,5,

% ’LearningRate’,9390%107(-7),

/A ’MiniBatchSize’,28,

A ’>NumberEpoch’,95, ...

yA ’LatentDim’ ,N_latent)

%% 2) Otimizagdo
[hpObjl=0timizacao(ger,pop,TipoAE, CamadaCod,CamadaDec,. . .
N_latent,NeuCod,NeuDec,NumEpoc,OptimizationData) ;

clear OptimizationData ger pop NeuCod TipoAE CamadaCod

clear CamadaDec N_latent NeuDec NumEpoc

%% 3) Classificagdo dos dados

%Descomentar aquela métrica a ser utilizada

% 3.1 - MSE com a Distédncia de Mahalanobis
[acertosDO,errosD0,errosDanos,acertosDanos] =

Classificacao_Z24 MSE Mahalanobis(N,hpObj,TrainData,ValidationData, ...

TestData,n_test,n_tr,num_ac);

% 3.2 - MSE
% [acertosD0O,errosDO,errosDanos,acertosDanos] =
Classificacao_Z24 MSE(N,hpObj,TrainData,ValidationData,TestData,. ..

n_test,n_tr,num ac);
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6.1.2 Coédigo da Ponte 724

%% 1) INICIALIZAGAQ

clear, clc, close all

%Inserir o caminho até a pasta de ENSAIOS
caminho=’C:\Users\Universidade Federal\Desktop\Luiz\Z24\Dados’;

%Definicdo dos pardmetros inciais

n_tr=300; %Nimero de dados para treino (para cada estigio dano utilizado)
n_test=468; YNumero de dados para teste (para cada estagio dano utilizado)
num_col = 9; % Namero de colisdes em cada estigio de dano
num_points=65530; %Nimero de pontos pegados por ensaio

T=10; %Tempo de aquisigdo do sinal

%(caso seja escolhido o dominio da frequéncia)

hz=63; %Tamanho em hz do sinal (caso seja dominio da frequéncia)

num_ac=1; %Numero do acelerdmetro analisado

N_latent=100; ’%Espago latente

hConfiguragdo da arquitetura da RNA

TipoAE="VAE’; %Tipo de autocodificador utilizado
%(pode ser ’VAE’ ou ’AE’)

CamadaCod={’Bi-LSTM’}; %Tipo de camada codificadora
%(°FC’,’LSTM’ ou ’Bi-LSTM’)

CamadaDec={’Bi-LSTM’}; %Tipo de camada codificadora
%CFC’,’LSTM’ ou ’Bi-LSTM’)

%Intervalo de otimizagdo para os pardmetros

NeuCod=[500 600]; %Intervalo de neurdnios para otimizagdo
%na camada codificadora

NeuDec= [500 600];%Intervalo de neurdnios para otimizag&o
%na camada decodificadora

NumEpoc=[1 100]; %Intervalo de épocas a serem otimizadas
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ger=10; YNimero de geragles para otimizar os pardmetros do AE

pop=10; %Nimero de populagdo para otimizar os pardmetros do AE

%Nimero de testes para classificagdo
N=10;

%% 2) Carregamento de dados

%Descomentar aquele a ser utilizado

% 2.1 - Sinais no dominio do tempo
[TrainData,ValidationData,TestData,OptimizationDatal=

CarregaSinais_Z24 Tempo (num_col,num_points,num_ac,n_tr,caminho);

% 2.2 - Sinais no dominio da frequéncia
% [TrainData,ValidationData,TestData,OptimizationDatal=

CarregaSinais_Z24 Frequencia(num_col,num_points,num_ac,n_tr,caminho,T,hz);

% 2.3 - Sinais no dominio do tempo somados com o da frequéncia
% [TrainData,ValidationData,TestData,OptimizationDatal=
CarregaSinais_Z24 FrequenciaETempo(hz,T,num_col,num_points,num_ac,. ..

n_tr,caminho);

clear n_val num_col num_points

%Caso ndo queira rodar a otimizagdo, inserir os pardmetros da arquitetura
%da rede nesse local.

% hpObj=HyperparametersAED() ;

% hpObj.setHyperparametersAED (’AutoencoderType’ ,TipoAE, ’LayersEncoder’,

A CamadaCod, ’NeuronsEncoder’, 1055,

% ’LayersDecoder’ ,CamadaDec, ’NeuronsDecoder’,1042, . ..
yA ’WeightingKL’,5,

A ’LearningRate’,9390%107(-7),

% ’MiniBatchSize’,28,

yA ’NumberEpoch’,95, . ..
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yA ’LatentDim’ ,N_latent)

%% 2) Otimizagdo
[hpObjl=0timizacao(ger,pop,TipoAE,CamadaCod,CamadaDec,N_latent,NeuCod,. ..

NeuDec,NumEpoc,OptimizationData) ;

clear OptimizationData ger pop NeuCod TipoAE CamadaCod

clear CamadaDec N_latent NeuDec NumEpoc

%% 3) Classificagdo dos dados

%Descomentar aquela métrica a ser utilizada

% 3.1 - MSE com a Distédncia de Mahalanobis

[acertosD0O,errosDO, errosDanos,acertosDanos] =

Classificacao_Z24 MSE_Mahalanobis(N,hp0Obj,TrainData,ValidationData,...

TestData,n _test,n_tr,num ac);

% 3.2 - MSE
% [acertosDO,errosD0,errosDanos,acertosDanos] =
Classificacao_Z24 MSE(N,hpObj,TrainData,ValidationData,TestData,. ..

n_test,n_tr,num_ac);

6.2 APENDICE B

6.2.1 Fasel

Ap6s o insucesso de um estudo avancado com um tipo de Rede Neural
Artificial que utiliza Decomposi¢ao em Modo Dindmico (DMD, do inglés dynamic
mode decomposition) para aplicagdo na deteccao de danos estruturais, o estudo
dessa pesquisa se voltou para o material apresentado por Terbuch [17] em que os

resultados se mostraram mais condizentes para tal tarefa.

Apés uma revisao bibliografica e um estudo inicial mais avancado, alguns
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testes foram feitos com dois modelos diferentes utilizando trés dos cinco niveis de
danos ensaiados nessa estrutura. Esses dois modelos diferenciam-se da seguinte

forma:

1. Modelo 1: Durante a fase de treinamento foram usados parte dos dados do
cenario 1. Na fase de validagao foram usados os dados cendrio 1 (dano 0) que
nao foram usados na fase de treinamento. Ja para a fase de teste, utilizou-se

os dados do cenério 2 (dano 1);

2. Modelo 2: Durante a fase de treinamento foram usados parte dos dados dos
cenarios 1 e 2 (danos 0 e 1). Na fase de validacao foram usados os dados dos
cenarios 1 e 2 que nao foram usados na fase de treinamento. J& para a fase

de teste, utilizou-se os dados do cenério 3 (dano 2).

Em ambos estudos a matriz de entrada no algoritmo ¢ a mesma, em cada
acelerometro sao 300 ensaios contendo 2000 pontos, por cenario. Desse modo,
durante a fase de treinamento no modelo 1 sao pegados 200 ensaios do cenario 1
para treino e os outros 100 sdo usados para validagao; e durante a fase de teste,
todos os 300 ensaios do cendrio 2 sdao utilizados. Nessa mesma analogia, durante a
fase de treinamento no modelo 2 sao pegados 200 ensaios do cenario 1 e 200 do
cenario 2 para treino e os outros 100 de cada um desses sao usados para validacao;

ja durante a fase de teste, todos os 300 ensaios do cenario 3 sdo utilizados.

Além disso, a RNA utilizada possuia seus neurdnios todos conectados com
a camada subsequente. Ou seja, as funcoes usadas nos testes do algoritmo tanto
para codificar, quanto para decodificar, é a FC. Ademais, o nimero de neur6nios
utilizado nessas duas camadas foi 20, o qual foi feito de modo empirico. Por
fim, cabe ressaltar que o Autocodificador usado nos resultados que se seguem é o
variacional com a dimensao do espaco latente igual a dois. Os demais parametros

utilizados para cada modelo encontram-se nas Tabelas 5 e 6.
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Tabela 5 — Tabela com os parametros utilizados no Modelo 1

Parametro Significado Atributo
AutoencoderType Tipo de autocodificador VAE
LayersEncoder Camadas de codificagao FC
LayersDecoder Camadas de decodificacao FC
NeuronsEncoder Neuronios de codificagao 20
NeuronsDecoder Neurdnios de decodificacao 20
LatentDim Dimensao do Espaco Latente 2
NumberEpoch Ntmero de Epocas 30
NumberFeature Numero de Caracteristicas 1
LearningRate Taxa de aprendizado 0.05
MiniBatchSize Tamanho do lote utilizado 15
ExecutionEnvironment Onde ocorrera a execugao "auto’
WeightingKL Divergéncia de Kullback-Leibler 1
OutputTransferFunction Intervalo de saida do Autoencoder 'none’

Fonte: Autor

Tabela 6 — Tabela com os parametros utilizados no Modelo 2

Parametro Significado Atributo
AutoencoderType Tipo de autocodificador VAE
LayersEncoder Camadas de codificagao FC
LayersDecoder Camadas de decodificacao FC
NeuronsEncoder Neuronios de codificagao 20
NeuronsDecoder Neurdnios de decodificacao 20
LatentDim Dimensao do Espaco Latente 2
NumberEpoch Ntmero de Epocas 80
NumberFeature Numero de Caracteristicas 1
LearningRate Taxa de aprendizado 0.05
MiniBatchSize Tamanho do lote utilizado 15
ExecutionEnvironment Onde ocorrera a execugao "auto’
WeightingKL Divergéncia de Kullback-Leibler 1
OutputTransferFunction Intervalo de saida do Autoencoder ‘none’

Fonte: Autor

Assim, foram inseridos os dados na rede neural e o algoritmo retornou

um sinal reconstruido. Apds essa etapa, para cada ensaio, foi calculado o erro



81

através do MSE. Nesse sentido, a tltima etapa foi a classificacao desses erros, com a
finalidade de conhecer a capacidade do algoritmo de distinguir os diferentes cenarios
de danos. A métrica adotada foi a limiar de 95% dos erros médios obtidos da fase

de treinamento do codigo.

Dito isso, os resultados encontrados foram plotados e estdo nas Figuras
38 e 39. Nelas é possivel observar os erros médios obtidos de cada um dos 4
acelerometros, por ensaio do algoritmo. Na Figura 38 os resultados sao de acordo

com o modelo 1, ja na Figura 39 de acordo com o modelo 2.
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Figura 38 — Resultados Modelo 1

Classes verdadeiras Classes verdadeiras Classes verdadeiras

Classes verdadeiras

Dano 0

Dano 1

Classes preditas

Dano 0 Dano 1
2875 125 95,8%
47,9% 2,1% 4,2%
28 2972 99,1%
0,5% 49,5% 0,9%
99% 96% 97,4%
1% 4% 2,6%

(b) AC 1 - Matriz de confusao

Dano 0

Dano 1

Classes preditas

Dano 0 Dano 1
2878 122 95,9%
48% 2% 4,1%
17 2983 99,4%
0,3% 49,7% 0,6%
99,4% 96,1% 97,7%
0,6% 3,9% 2,3%

(d) AC 2 - Matriz de confusdo

Dano 0

Dano 1

Classes preditas

Dano 0 Dano 1
2859 141 95,3%
47,7% 2,4% 4,7%
723 2277 75,9%
12,1% 38% 24,1%
79,8% 94,2% 85,7%
20,2% 5,8% 14,5%

(f) AC 3 - Matriz de confusao

Dano 0

Dano 1

Classes preditas

Dano 0 Dano 1
2836 164 94,5%
47,3% 2,7% 5,5%
300 2700 90%
5% 45% 10%
90,4% 94,3% 92,3%
9,6% 5,7% 7,7%

(h) AC 4 - Matriz de confusao

Fonte: Autor
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Figura 39 — Resultados Modelo 2

Fonte: Autor
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Nos dois modelos é possivel ver uma boa tendéncia de separacao dos dados
de treinamento e validagao para os de teste em relagdo ao limiar (reta em cor
azul). De modo a interpretar melhor esses dados, foram realizados dez testes com

a mesma configuracdo da RNA para cada acelerémetro, por modelo.

Aqui foi possivel observar que a técnica a ser investigada possui bons
resultados iniciais de maneira geral. Tal afirmacao é corroborada pelos resultados
obtidos nos modelos, haja vista que o percentil minimo de acerto esta perto dos
84%. Para cada modelo, o tempo médio é de 15 minutos rodando em um bom
computador (o utilizado foi de Intel Core i7-6700K CPU 2 ntcleos 4.00 GHz e 16
GB de RAM).

Entretanto, nesse modelo foram variados todos os parametros de forma
manual e empirica. Quase 1.000 modelos com arquiteturas diferentes foram criados.
No entanto, ainda era necessario variar melhor e de maneira automéatica os para-
metros. Contudo, dessa primeira fase foi extraida a limiar de 95% que classifica os

resultados das fungoes erros para o resultado final da presente pesquisa.

6.2.2 Fase 2

Nessa etapa da pesquisa foi publicado o estudo de Terbuch et al. [41]. Assim,
alguns dos parametros puderam ser otimizados, melhorando consideravelmente
os resultados. Foram testadas novas redes (agora com os cinco danos), com
novos numeros de camadas latentes e novas fungoes erros (ORSR, Disténcia de

Mahalanobis e Residuo), conforme mostrado na Figura 40.
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POR O
Q AS OTIMIZADA
Parametro Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder FC FC FC FC FC
LayersDecoder FC FC FC FC FC
NeuronsEncoder 23 93 81 3 23
NeuronsDecoder 79 65 22 45 79
LatentDim 25 50 75 100 25
NumberEpoch 87 88 99 94 87
NumberFeature 2000 2000 2000 2000 2000
LearningRate 0,0008771 0,0008763 0,0006297 0,0008013 0,0008771
MiniBatchSize 14 18 49 2 14
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingKL 0 0 3 91 0
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE NONE
Fungdo erro MSE MSE MSE MSE RESIDUO COM MAHALANOBIS
Parametro Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder FC FC FC FC FC
LayersDecoder FC FC FC FC FC
NeuronsEncoder 23 81 3 23 23
NeuronsDecoder 79 22 45 79 79
LatentDim 25 75 100 25 25
NumberEpoch 87 99 94 87 87
NumberFeature 2000 2000 2000 2000 2000
LearningRate 0,0008771 0,0006297 0,0008013 0,0008771 0,0008771
MiniBatchSize 14 45 2 14 14
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingKL 0 3 91 0 0
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE NONE
Fungdo erro MSE+MAHALANOBIS MSE+MAHALANOBIS MSE+MAHALANOBIS ORSR ORSR+MAHALANOBIS

Figura 40 — Arquiteturas otimizadas - fase 2

Fonte: Autor

Aqui, os parametros inseridos no algoritmo para otimizagao foram:

1. Tipo de Autocodificador: "VAE’;
2. Camadas do codificador: Camada tnica, FC;

3. Camadas do decodificador: Igual ao codificador;
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11.

12.

13.
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Neurodnios do codificador: O intervalo escolhido para otimizacao foi entre
0 e 100 neurénios;
Neuronios do decodificador: Igual ao codificador;

Numero de variaveis na camada latente: Indicada na Figura 40 para

cada um dos modelos;

Niimero de épocas: O intervalo escolhido para otimizacao foi entre 0 e 100

épocas;
Niumero de caracteristicas: Niumero retornado pelo programa foi de 2000;

Taxa de aprendizado: O intervalo escolhido para otimizagao foi entre

0,00001 e 0,001;

Tamanho do minilote: O intervalo escolhido para otimizacao foi entre 2 e

100 para o tamanho do minilote;

Local de execucgao do treinamento da rede neural: Os computadores
que foram utilizados nos testes, nao possuiam placa de video. Nesse caso, foi

optado para colocar "CPU’ nos modelos;

Divergéncia de Kullback-Leiber: O intervalo escolhido para otimizagao
foi entre 0 e 100;

Funcao de saida dos dados: Nao se utilizou nenhuma funcao de saida

para os modelos, portanto esse parametro foi fixado em 'none’;

Aqui foi possivel ver que para o pértico as fungoes erros ideais entre as

testadas foram a MSE e a juncao de MSE com Mahalanobis. Além disso, foi visto

que o melhor niimero de neurdnios nas camadas latentes seriam os de 75 e 100.

Todos os outros parametros de otimizacao foram mantidos para a versao final da

pesquisa, com exce¢ao do intervalo de neurdnios e as fungoes camadas codificadoras

e decodificadores. Os resultados das melhores arquiteturas estao dispostos na

Figura 41, todos correspondem aos obtidos através dos dados do acelerémetro 3.
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Figura 41 — Melhores resultados fase 2

Fonte: Autor
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Nessa fase, foi optado apenas por otimizar os parametros em relagao ao
acelerometro 3, haja vista que o tempo computacional era grande e ainda havia
outros testes para melhorar a arquitetura. Aqui, os modelos testados possuem um

tempo médio computacional entre 4 e 10 horas por modelo.

6.2.3 Fase 3

Apés obter e entender os resultados das redes na fase 2, foi alterado o modo
como se entrava com os dados da base de dados de entrada. Dessa forma, foram
testadas redes que possuiam como entrada conjunto de dados nos dominios do

tempo, da frequéncia e uma aglutinacao de dados nesses dois dominios.

Além disso, em alguns casos foram inseridos diferentes intervalos para o
nimero de neurénios tanto no codificador, quanto na decodificador. Como uma
terceira alteragao, foram testadas camadas codificadoras e decodificadoras simples
e duplas com fungoes de ligagoes iguais ou diferentes (variando entre FC, LSTM e
Bi-LSTM). Os resultados ap6s otimizagao se encontram nas Figuras 42 e 43, todos
esse modelos foram testados com o uso das métricas MSE e a juncao de MSE com

a Distancia de Mahalanobis.



O O IZADO
Parametro Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder FC FC FC FC
LayersDecoder FC FC FC FC
NeuronsEncoder 23 93 81 3
NeuronsDecoder 79 65 22 45
LatentDim 7 50 75 100
NumberEpoch 87 88 99 94
NumberFeature 2000 2000 2000 2000
LearningRate 0,0008771 0,0008763 0,0006297 0,0008013
MiniBatchSize 14 18 49 2
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingKL 0 0 3 91
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE
Dominio FREQUENCIA FREQUENCIA FREQUENCIA FREQUENCIA
Parametro Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder FC FC,FC LSTM LSTM,LSTM
LayersDecoder FC FC,FC LSTM LSTM,LSTM
NeuronsEncoder 1072 [553 1014] 1055 [151]
NeuronsDecoder 1050 [1037 553] 1042 [89 20]
LatentDim 75 75 100 100
NumberEpoch 56 82 95 95
NumberFeature 2000 2000 2000 2000
LearningRate 0,0005949 0,0008862 0,0006965 0,0007991
MiniBatchSize 81 13 55 15
ExecutionEnvironment AUTO' AUTO' AUTO' AUTO'
WeightingKL 6 1 5 72
OutputTransferFunction NONE' NONE' NONE' NONE'
Dominio TEMPO TEMPO TEMPO TEMPO

Figura 42 — Arquiteturas otimizadas - fase 3 - parte 1

Fonte: Autor
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Parametro Modelo 9 Modelo 10 Modelo 11 Modelo 12
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder Bi-LSTM Bi-LSTM, Bi-LSTM FC,LSTM FC,LSTM
LayersDecoder Bi-LSTM Bi-LSTM,Bi-LSTM FC,LSTM FC,LSTM
NeuronsEncoder 1010 [506 1087] [525 1084] [554 1079]
NeuronsDecoder 1060 [1065 506] [1081 555] [1038 551]
LatentDim 100 100 100 100
NumberEpoch 94 82 70 77
NumberFeature 2000 2000 2000 261
LearningRate 0,0008939 0,0006746 0,0009982 0,0008009
MiniBatchSize 60 58 10 64
ExecutionEnvironment AUTO' AUTO' AUTO' AUTO'
WeightingKL 14 8 19 66
OutputTransferFunction NONE' NONE' NONE' NONE'
Dominio TEMPO TEMPO TEMPO FREQUENCIA
Parametro Modelo 13 Modelo 14
AutoencoderType VAE VAE
LayersEncoder FC,LSTM FC,LSTM
LayersDecoder FC,LSTM FC,LSTM
NeuronsEncoder [11 38] [35 84]
NeuronsDecoder [86 20] [74 17]
LatentDim 100 100
NumberEpoch 34 95
NumberFeature 2000 2000
LearningRate 0,0009843 0,0009523
MiniBatchSize 18 7
ExecutionEnvironment AUTO' AUTO'
WeightingKL 1 45
OutputTransferFunction NONE' NONE'
Dominio TEMPO FREQUENCIA

Figura 43 — Arquiteturas otimizadas - fase 3 - parte 2

Fonte: Autor

Aqui, os parametros inseridos no algoritmo para otimizagao foram:

Tipo de Autocodificador: "VAE’;

Camadas do codificador: Camadas com novos tipos de ligacoes entre os
neurdnios FC, LSTM e Bi-LSTM. Além disso, foram testadas camadas com

duas fungoes iguais ou misturadas entre si;

Camadas do decodificador: Igual ao codificador;
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Neurodnios do codificador: Os intervalos escolhidos para otimizacao variam
entre: [0;100], [400;500], [1000;1100];

Neuronios do decodificador: Igual ao codificador;

Niumero de varidveis na camada latente: Indicado nas Figuras 42 e 43

para cada um dos modelos;

Niimero de épocas: O intervalo escolhido para otimizacao foi entre 0 e 100

épocas;

Numero de caracteristicas: Numero retornado pelo programa foi de 2000
(quando os dados de entrada eram no dominio do tempo), 261 (quando os
dados de entrada eram no dominio da frequéncia) e 2261 (quando os dados
de entrada eram no dominio do tempo somado aos mesmos dados no dominio

da frequéncia);

Taxa de aprendizado: O intervalo escolhido para otimizagao foi entre
0,00001 e 0,001;

Tamanho do minilote: O intervalo escolhido para otimizacao foi entre 2 e

100 para o tamanho do minilote;

Local de execucgao do treinamento da rede neural: Os computadores
que foram utilizados nos testes, nao possuiam placa de video. Nesse caso, foi

optado para colocar "CPU’ nos modelos;

Divergéncia de Kullback-Leiber: O intervalo escolhido para otimizacao
foi entre 0 e 100;

Funcao de saida dos dados: Nao se utilizou nenhuma funcao de saida

para os modelos, portanto esse parametro foi fixado em 'none’;

Como era esperado, os resultados melhoraram bastante em relacao a fase 2.

Com a alteragao no dominio dos dados de entrada foi possivel perceber variacoes

entre os resultados finais que podem ser significativos a depender da estrutura

analisada, no caso especifico do porte houve pouca variacao. Além disso, o uso
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ligagoes entre os neurdnios de maneiras mais complexas (como LSTM e Bi-LSTM)

melhoraram os resultados finais.

A alteracao crucial foi a do intervalo de otimizacao do nimero de neuré6nios,
a qual passou de 0 a 100 para 1000 a 1100, no dominio do tempo. Esse valor foi
alterado em razao da logica de reducao das caracteristicas de entrada camada de
entrada até chegar na camada latente; e de seu aumento da camada latente para a
camada de saida. Desse modo, os resultados finais foram retirados nessa fase, o
que nas Figuras 42 e 43 correspondem aos modelos 5, 7 ¢ 9. Nessa etapa, o tempo

estimado para rodar cada um dos modelos testados varia de 6 a 12 horas.

6.2.4 Fase 4

Testadas todas as arquiteturas da fase anterior, o préximo passo da pre-
sente pesquisa foi realizar os testes com os dados do classico caso da Ponte Z24.
Aprendendo com a fase 3, apenas foi testado outros intervalos para os nimeros de
neurdnios. Os resultados apds otimizacao se encontram nas Figuras 44, 45, 46 e
47, todos esse modelos foram testados com o uso das métricas MSE e a juncao de
MSE com a Distancia de Mahalanobis.
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PONTE 224
PARAMETROS OTIMIZADOS
Parametro Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder FC,FC FC,FC FC,FC FC,FC FC,FC
LayersDecoder FC,FC FC,FC FC,FC FC,FC FC,FC
NeuronsEncoder [566 586] [356 309] [1080 1028] [554 576] [350370]
NeuronsDecoder [584 566] [305 320] [1073 1013] [566 516] [306 370]
LatentDim 100 100 100 7S 75
NumberEpoch 31 78 64 63 91
NumberFeature 1260 631 1891 1260 631
LearningRate 0,0009094 0,0009183 0,000919 0,0003181 0,0008196
MiniBatchSize 74 16 40 82 2
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingKL 96 19 a7 0 63
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE NONE
Dominio TEMPO FREQUENCIA TEMPO E FREQUENCIA TEMPO FREQUENCIA
Parametro Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder FC,FC FC FC FC FC
LayersDecoder FC,FC FC FC FC FC
NeuronsEncoder [1066 1054] 563 341 1029 533
NeuronsDecoder [1051 1005] 573 366 1048 517
LatentDim T 10 10 10 2
NumberEpoch 66 81 96 67 58
NumberFeature 1891 1260 631 1891 1260
LearningRate 0,0009221 0,0008802 0,0007494 0,0007498 0,0003469
MiniBatchSize 22 28 66 18 22
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingKL 95 28 17 18 39
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE NONE
Dominio TEMPO E FREQUENCIA TEMPO FREQUENCIA TEMPO E FREQUENCIA TEMPO

Figura 44 — Arquiteturas otimizadas - fase 4 - parte 1

Fonte: Autor
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Parametro Modelo 11 Modelo 12 Modelo 13 Modelo 14 Modelo 15
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder FC FC LSTM LSTM LSTM
LayersDecoder FC FC LSTM LST™M LSTM
NeuronsEncoder 361 1019 519 312 1035
NeuronsDecoder 352 1078 512 312 1010
LatentDim 2 2 100 100 100
NumberEpoch 87 100 92 86 56
NumberFeature 631 1891 1260 631 1891
LearningRate 0,0002975 0,0006509 0,0008604 0,0008443 0,0008669
MiniBatchSize 3 28 18 2 49
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingKL 44 24 99 36 2
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE NONE
Dominio FREQUENCIA TEMPO E FREQUENCIA TEMPO FREQUENCIA TEMPO E FREQUENCIA
Parametro Modelo 16 Modelo 17 Modelo 18 Modelo 19 Modelo 20
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder LSTM LSTM LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM
LayersDecoder LSTM LST™M LST™M Bi-LSTM Bi-LSTM
NeuronsEncoder 565 372 1055 552 552
NeuronsDecoder 529 308 1072 512 512
LatentDim 75 75 75 100 100
NumberEpoch 91 100 45 73 73
NumberFeature 1260 631 1891 1260 1260
LearningRate 0,0008133 0,0008925 0,0008234 0,000518 0,000518
MiniBatchSize 6 65 3 100 100
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingKL 99 77 9 3 3
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE NONE
Dominio TEMPO FREQUENCIA TEMPO E FREQUENCIA TEMPO FREQUENCIA

Figura 45 — Arquiteturas otimizadas - fase 4 - parte 2

Fonte: Autor
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Modelo 21 Modelo 22 Modelo 23 Modelo 24 Modelo 25
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder Bi-LSTM Bi-LSTM BI-LSTM BI-LSTM BI-LSTM
LayersDecoder Bi-LSTM Bi-LSTM BI-LSTM BI-LSTM BI-LSTM
NeuronsEncoder 1023 533 309 1017 572
NeuronsDecoder 1046 539 308 1048 522
LatentDim 100 75 75 75 30
NumberEpoch 87 80 51 64 89
NumberFeature 1891 1260 631 1891 1260
LearningRate 0,000973 0,0008346 0,0009994 0,0009817 0,0005477
MiniBatchSize 22 10 3 21 19
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingKL 10 68 92 14 96
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE NONE
Dominio TEMPO E FREQUENCIA TEMPO FREQUENCIA TEMPO E FREQUENCIA TEMPO
Parametro Modelo 26 Modelo 27 Modelo 28 Modelo 29 Modelo 30
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder Bi-LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM
LayersDecoder Bi-LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM
NeuronsEncoder 304 1054 554 336 1043
NeuronsDecoder 358 1059 516 350 1027
LatentDim 30 30 2 2 2
NumberEpoch 70 95 51 92 71
NumberFeature 631 1891 1260 631 1891
LearningRate 0,0006311 0,0009694 0,0001181 0,0003774 0,0001147
MiniBatchSize 62 20 16 46 12
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingKL 13 3 79 7 65
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE NONE
Dominio FREQUENCIA FREQUENCIA E TEMPO TEMPO FREQUENCIA TEMPO E FREQUENCIA

Figura 46 — Arquiteturas otimizadas - fase 4 - parte 3

Fonte: Autor
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Parametro Modelo 31 Modelo 32 Modelo 33 Modelo 34 Modelo 35
AutoencoderType VAE VAE VAE VAE VAE
LayersEncoder FC FC FC FC FC
LayersDecoder FC FC FC FC FC
NeuronsEncoder 547 551 368 360 560
NeuronsDecoder 553 522 356 369 573
LatentDim 75 100 75 100 75
NumberEpoch 96 78 82 74 26
NumberFeature 1260 1260 631 631 1891
LearningRate 0,0009025 0,0009427 0,0006732 0,0007482 0,0009718
MiniBatchSize 65 54 65 63 85
ExecutionEnvironment AUTO AUTO AUTO AUTO AUTO
WeightingkL 79 57 9 1 0
OutputTransferFunction NONE NONE NONE NONE NONE
Dominio Tempo TEMPO FREQUENCIA FREQUENCIA FREQUENCIA E TEMPO
Parametro Modelo 36
AutoencoderType VAE
LayersEncoder FC
LayersDecoder FC
NeuronsEncoder 533
NeuronsDecoder 569
LatentDim 100
NumberEpoch 98
NumberFeature 1891
LearningRate 0,0009459
MiniBatchSize 48
ExecutionEnvironment AUTO
WeightingKL 66
OutputTransferFunction NONE
Dominio FREQUENCIA E TEMPO

Figura 47 — Arquiteturas otimizadas - fase 4 - parte 4

Aqui, os parametros inseridos no algoritmo para otimizagao foram:

Fonte: Autor

1. Tipo de Autocodificador: "VAE’;

Camadas do codificador: Camadas com tipos de liga¢des entre os neurdnios

FC, LSTM e Bi-LSTM. Além disso, foram testadas camadas com duas fungoes

iguais ou misturadas entre si;

Camadas do decodificador: Igual ao codificador;
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4. Neurodnios do codificador: Os intervalos escolhidos para otimizacao variam
entre: [300;400], [500;600], [1000;1100];

5. Neuro6nios do decodificador: Igual ao codificador;

6. Ntiimero de variaveis na camada latente: Indicado nas Figuras 42 e 43

para cada um dos modelos;

7. Ntimero de épocas: O intervalo escolhido para otimizacao foi entre 0 e 100

épocas;

8. Numero de caracteristicas: Numero retornado pelo programa foi de 1260
(quando os dados de entrada eram no dominio do tempo), 631 (quando os
dados de entrada eram no dominio da frequéncia) e 1891 (quando os dados
de entrada eram no dominio do tempo somado aos mesmos dados no dominio

da frequéncia);

9. Taxa de aprendizado: O intervalo escolhido para otimizacao foi entre
0,00001 e 0,001;

10. Tamanho do minilote: O intervalo escolhido para otimizacao foi entre 2 e

100 para o tamanho do minilote;

11. Local de execugao do treinamento da rede neural: Os computadores
que foram utilizados nos testes, nao possuiam placa de video. Nesse caso, foi

optado para colocar 'None’ nos modelos;

12. Divergéncia de Kullback-Leiber: O intervalo escolhido para otimizacao
foi entre 0 e 100;

13. Fungao de saida dos dados: Nao se utilizou nenhuma funcao de saida

para os modelos, portanto esse parametro foi fixado em 'none’;

Nessa fase foram obtidos os melhores resultados de testes para a 7Z24. Aqui,
ao se variar os dados de entrada entre o dominio do tempo e dominio da frequéncia
foram obtidos variacoes positivas nos resultados finais de classificagdo. Além disso,
o uso de mais de uma camada na codificagao e decodifica¢ao auxiliaram na melhoria

de deteccao de similaridades nos dados.
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Desse modo, os resultados finais para a 724 foram retirados nessa fase, o
que nas Figuras 44 e 45 correspondem aos modelos 5, 14 e 20. Nessa etapa, o

tempo estimado para rodar cada um dos modelos testados varia de 10 a 16 horas.



