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1. INTRODUCAO

Em todos os centros urbanos ¢ importante que as construgdes civis (prédios, casas, estagoes
de metro, etc.) proporcionem confiabilidade de seguranca estrutural paras as pessoas. Logo, ¢ cabivel
a importancia de monitoramento da integridade dessas estruturas. Porém, existem diversos fatores
que incidem sobre as mesmas, como vento, temperatura, tempo de constru¢do, materiais usados etc.,
portanto, ¢ dificil mensurar quais sdo os fatores que afetam diretamente ou indiretamente a
performance estrutural dessas construgoes.

Dado esses fatos, com intuito de colaborar com o devido monitoramento, 0 Monitoramento
da Integridade Estrutural (Structural Health Monitoring - SHM), contribui para avaliagdo estrutural
presente e futura. De acordo com Silva et al. (2018), a SHM depende da medida continua de dados
de resposta estrutural, que caracterizam aspectos de sensibilidade a diferentes tipos de danos
estruturais. Como foi dito anteriormente, ¢ dificil mensurar especificamente fatores operacionais e
ambientais que incidem sob determinadas estruturas. Portanto, essa ¢ uma tarefa bastante complexa
que a SHM tenta realizar.

Através da utilizacdo de Inteligéncia Artificial (IA) em SHM, os sistemas de monitoramento
estrutural t€ém obtido muito destaque no meio de pesquisas, a respeito da avaliacdo da performance
estrutural. Para Maio 2010 (apud ARAUJO, 2017, p. 1) as pesquisas em [A representam uma
vantagem se comparadas aos sistemas baseados em inspeg¢des visuais. Mediante isto, a SHM trabalha
com intuito de substituir manuten¢des programadas por inspe¢des necessarias. E importante frisar de
que forma o SHM trabalha para o devido monitoramento, levando em consideragao as variabilidades
citadas anteriormente. Para tal, sdo classificadas essas variabilidades como ambientais e operacionais
(ARAUIJO 2017), condi¢des de medicao que geram respostas para a caracterizagao de dano estrutural.

2. MATERIAS E METODOS

Foi utilizado para o entendimento do algoritmo Autoencoder, uma biblioteca de alto nivel,
escrita em Python, linguagem de programacdo utilizada por esta pesquisa para elaboragdo dos
codigos, intitulada de Keras. Juntamente com esta biblioteca, foi usado como mecanismo de
desenvolvimento uma outra biblioteca mais especifica chamada de TensorFlow. Essas bibliotecas sdo
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de codigo aberto, também compativel com Python. A biblioteca Keras pode treinar, validar e testar
redes neurais para problemas de classificagcdo, reconhecimento de imagens, redes neurais recorrentes,
simulagdes baseadas em equagdes diferenciais parciais, etc. (YEGULALP, 2018).

O algoritmo Autoencoder ¢ baseado em uma rede neural treinada com o objetivo de a partir
de uma dada entrada (input) copia-la para uma saida (output), ou seja, o algoritmo tem o objetivo de
aprender representacdes (Encodings - Codificagdes) de dados, que tem potencial para uma redugdo
de dimensionalidade (SILVA et al., 2018). O algoritmo pode ser dividido em duas partes: 1° -
Codificador (Encoder), que ¢ uma funcdo f(x) para transforma sua entrada (Input) para outra
representacao que sera chamada de 4, 2° - Decodificador (Decoder), que € uma fungdo g(x) que ird
transformar sua representacdao 4 em sua reconstrucao » (DANIEL, 2017).

O processo de deteccdo de dano sera feito a partir dos dados medidos de vibragdes da Ponte
Z-24. Para a extracao das frequéncias naturais da ponte, a partir dos dados de vibragao, foi utilizado
o método de identificagdo de sub-espaco estocastico por covariancia (ARAUJO 2017). Através deste
método as amostras obtidas formam um conjunto de Z***? x 4, sendo 3932 amostras com quatro
frequéncias naturais extraidas dos sinais (ARAUJO 2017). De acordo com as amostras do conjunto
de dados, as 3476 primeiras amostras sao dados relacionados a condigdo normal da estrutura e as
demais amostras sdo referentes a condi¢cao anormal da ponte.

Os resultados obtidos apds o processo de teste com o referido algoritmo serdo categorizados
de duas formas: Erros Tipo I e Erros Tipo II. Essa categorizagdo ¢ utilizada para avaliacdo de
desempenho de uma classificagdo binaria, o método considera que uma indicacao falso-positiva pode
ter consequéncias diferentes de uma indicacao falso-negativa (ARAUJO, 2017). Os Erros do Tipo I
serdo indicados pelos pontos acima da linha do threshold (baseado no limiar de 95% de confianca
dos dados de treino, onde o algoritmo possui até 5% de possibilidade de erros) na faixa de
comportamento normal da estrutura, enquanto os pontos abaixo do threshold e na faixa de
comportamento anormal da estrutura indicam Erros Tipo II.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir das configuracdes supracitadas, os resultados obtidos com a rede Autoencoder foram
0s seguintes, para a 1° configuracdo (Figura 1 e Tabela 1).
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Figura 1 — Resultado para a 1° configuragéo testada.



Tabela 1 — Resultado de Erros Tipo | e Il para a 1° configuracao.

N° da Configuracdo Erro do Tipo | Erro do Tipo 11 Total de Erros

12 174 (5.00%) 0.0 (0.0%) 174 (4.42%)

Para a configuracdo 1, o algoritmo respeitou a condicdo do limiar e se manteve em seu
percentual de erros dentro do aceitavel. Desta forma, o algoritmo obteve um excelente resultado
quanto ao resultado do Tipo II, zerando o seu valor e atenuando os dados dos erros Tipo 1. Mais a
frente, vemos os resultados obtidos da rede de acordo com os parametros da 2* e 3* configuragao nas
Figuras 2 e 3, e Tabelas 3 e 4.
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Figura 2 — Resultado para a 2° configuracéo testada. Figura 3 — Resultado para a 3° configuragéo testada.

Tabela 2 — Resultado de Erros Tipo | e Il para a 2° configuracao.

N° da Configuracdo  Erro do Tipo | Erro do Tipo Il Total de Erros

22 174 (5.00%) 12 (2.63%) 186 (4.73%)

Tabela 3 — Resultado de Erros Tipo | e Il para a 3° configuracéo.

N° da Configuragdo  Errodo Tipo | Erro do Tipo 11 Total de Erros

3 174 (5.00%) 0.0 (0.0%) 174 (4.42%)

Na configuragdo 2, o algoritmo ndo obteve um melhor resultado se comparado a 12 e 3?
configuracdo, devido ao aparecimento dos erros do Tipo Il (12), elevando seu percentual total de
erros, denotando um mal desempenho da rede com a devida configuragéo. Cabe ressaltar que essa
configuracdo teve os mesmos parametros da 12 configuragdo, diferindo apenas pela funcdo de
otimizacdo, que no caso, foi utilizada a fungdo Adam, no lugar da Adadelta utilizada nas demais
configurac@es. Para a ultima configuracéo, os resultados sdo exemplificados na Figura 3 e Tabela 3.

A 32 configuragdo obteve um resultado satisfatorio, assim como a 12. E importante observar
que os parametros dessa configuracdo se equiparam a 12 configuracéo apenas pelo fato da fungéo de



ativacdo da Gltima cama ser a funcdo Relu, pois, as camadas anteriores estdo com a funcéo Tangente
(Tanh). Mesmo com o resultado satisfatorio da configuracéo, ja que ndo obteve nenhum erro do Tipo
I, ocorreu assim como na 22 configuracdo, uma discrepancia na distribuicdo dos seus dados,
referentes aos erros do Tipo |. Vale ressaltar que, todas as configuragfes neste trabalho foram
inicializadas com 500 iteracGes.

4. CONSIDERAGOES FINAIS

O resultado demonstrado pela 1* configuragdo conseguiu obter o melhor resultado se
comparado com a 2% e 3* configuragdes, pois além de atenuar os erros do Tipo I, que sao ilustrados
na Figura 2, ndo identificou nenhum erro do Tipo II. No entanto, a 3* configuragdo nao conseguiu
atenuar os erros do Tipo I. Esta discrepancia identificada pelo algoritmo na 3* configuracgao, ¢
explicada pelo fato da ponte congelar em periodos de extremo frio, na época de inverno. Estas duas
configuragdes (1* e 3*) tiveram como parametro a mesma funcao de ativagdo na ultima camada da
rede neural, a fungdo nao linear Relu.

J& a 2° configuragao teve como resultado o mesmo numero de erros do Tipo I como as demais,
assim como a mesma discrepancia nos dados apresentado pela 3* configuracao, porém, referente aos
erros do Tipo II, o algoritmo ndo repetiu o bom resultado, encontrando 12 erros. Cabe citar que ¢
extremamente importante que se evite a0 maximo esses erros, pois eles se referem a condig¢do
danificada da estrutura. Logo seu resultado ndo foi satisfatorio se comparado com os demais
resultados, pelo seguinte fato, a funcdo Adam se adequa melhor a problemas de classificagdo de
dados, o que ndo ¢ o caso para este trabalho, j& a fun¢do Adadelta se encaixa na remoc¢ao de ruidos
(variagdes), que é exatamente o objetivo desta pesquisa.
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