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Epigrafe
A monitorizagdo constante é o olhar atento que
preserva a vitalidade das estruturas, construindo

um futuro seguro sobre os alicerces do presente.
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Resumo

A monitorizacdo da saude estrutural (SHM) é uma prioridade de investigacdo devido
ao envelhecimento constante do patrimonio construido. Avangos recentes tém demonstrado a
aplicabilidade de SHM para detecdo de dano de forma atempada e automatica. O principio de
funcionamento da SHM baseia-se no reconhecimento de padrdes, com base em experiéncia
prévia, para detetar e diagnosticar dano na estrutura monitorizada. Dados adquiridos em
estruturas semelhantes, em funcionamento normal e danificadas, séo utilizados como base de
comparacdo para classificar novos dados provenientes da estrutura monitorizada. Contudo,
em estruturas de Engenharia Civil, este processo é prejudicado pela falta de acesso a dados
correspondentes a condi¢des danificadas (ou em condicBes operacionais excecionais), 0 que
tipicamente limita a SHM a detecdo de anomalias. Esta dissertacdo apresenta uma abordagem
hibrida a classificacdo da condicdo estrutural de pontes, baseada no treino supervisionado de
algoritmos de aprendizagem de maquina, utilizando dados de monitorizacdo da estrutura ndo
danificada e dados numéricos correspondendo a condi¢des operacionais excecionais e danos
estruturais. A passagem pedonal de betdo armado e pré-esforcado localizada junto ao campus
da Universidade Lus6fona foi usada como caso de estudo. A ponte foi medida através do
levantamento de nuvens de pontos, 0 que proporcionou a sua representacao tridimensional
detalhada. Finalmente, o trabalho aqui apresentado valida a aplicacdo de telemdvel App4SHM

para estimar as frequéncias naturais de vibracdo da ponte e analisar a sua condicéo estrutural.
Palavras-chave: Pontes, Monitorizagdo da Salde Estrutural, Detecdo de Dano,

Modos de Vibracdo, Aprendizagem Supervisionada e ndo Supervisionada, Modelos de

Elementos Finitos.
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Abstract

Structural health monitoring (SHM) has emerged as a research priority due to the
constant aging of built heritage. Recent advances have demonstrated the applicability of SHM
for timely and automatic damage detection. The operating principle of SHM is grounded in
statistical pattern recognition, based on previous experience, to detect and diagnose damage in
the monitored structure. Data acquired on similar structures, under both normal and damaged
conditions, are used as a basis of comparison to classify new data coming from the monitored
structure. However, in Civil Engineering structures, this process is hampered by the lack of
access to data corresponding to damaged conditions (and/or uncommon operational
conditions), which typically restricts SHM to outlier detection. This dissertation presents a
hybrid approach to the classification of the structural condition of bridges, based on
supervised training of machine learning algorithms, using monitoring data from the
undamaged structure and numerical data corresponding to uncommon operational conditions
and damage. The reinforced and prestressed concrete pedestrian crossing located next to the
Lusdfona University campus is used as a case study. The bridge was measured using point
clouds, which secured its detailed three-dimensional representation. Finally, this study
validates the App4SHM smartphone application to estimate natural vibration frequencies and
analyze the structural condition of bridges.

Keywords: Bridges, Structural Health Monitoring, Damage Detection, Modes of
Vibration, Supervised and Unsupervised Learning, Finite Element Models.
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Abreviaturas, siglas e simbolos

ANN Artificial Neural Network

BMS Sistema de Gerenciamento de Pontes (Bridge Management System)
DT Decision Trees

ELS Estado Limite de Servico

ENS Ensemble Classification

KNN k-Nearest Neighbour

MLA Algoritmo de Aprendizagem de Méaquina

NB Naive Bayes Classifier

PFA Probabilidade de Falso Alarme

QD Quadratic Discriminant

SHM Monitorizacdo da Saude Estrutural (Structural Health Monitoring)
SVM Support Vector Machines

! Neste documento, optou-se por ndo traduzir algumas denominagées consagradas da lingua inglesa.
Em outros casos, notavelmente Monitorizagdo da Saude Estrutural e Algoritmos de Aprendizagem de
Maquina, as denominacdes foram traduzidas, mas preservaram-se as abreviacdes consagradas na
lingua inglesa (SHM e MLA, respetivamente).
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CAPITULO 1 - Introdugéo

1.1 Enquadramento

A qualidade de vida humana estd intrinsecamente ligada a sua prépria saude.
Fazendo uma analogia direta, 0 mesmo se aplica as estruturas, sendo crucial monitorizar sua
salde mesmo a partir da fase de construcdo. Portanto, a necessidade constante de avaliagdo e
monitorizacdo da saude estrutural esta cada vez mais presente na engenharia. No caso das
pontes, a analise da saude estrutural tem como objetivo avaliar o comportamento operacional,
quantificar a capacidade de carga e identificar o estado de deterioracdo a fim de tomar
medidas preventivas ou corretivas. Métodos tradicionais como o Sistema de Gerenciamento
de Pontes (Bridge Management System - BMS) utilizam inspec¢des visuais periodicas e testes
ndo destrutivos. No entanto, essas abordagens podem apresentar limitacbes em termos de
precisdo, alcance e eficiéncia na detecdo de problemas estruturais sutis ou em estagios
iniciais.

E nesse contexto que surge a necessidade de uma abordagem mais abrangente e
integrada para a analise da salde estrutural de pontes, geralmente denominada de
Monitorizacdo da Saude Estrutural (Structural Health Monitoring - SHM). SHM traz uma
abordagem que busca combinar métodos mais tradicionais de monitorizagdo recorrendo a
sensores permanentes e andlise de modelos numéricos com tecnologias mais recentes,
algoritmos provenientes da inteligéncia artificial, uso de drones e modelacdo de informacéo
da construgdo. A integracdo de vérias técnicas permite obter uma visdo mais completa e
detalhada do comportamento da ponte ao longo da sua vida util, identificando anomalias,
tendéncias e variagdes em condi¢Ges normais e extremas.

A designacao “saude” ¢ aqui usada em vez da tradicional “integridade”, de forma a
melhor associar a monitorizagdo estrutural a necessidade que o ser humano tem de
continuamente acompanhar a sua condicéo de salde.

A Figura 1.1 apresenta o conceito por detrds da SHM, assemelhando-o ao sistema
nervoso humano, em que o cérebro (computador central) processa informacdes provenientes
dos nervos (sensores) e decide agdes para mitigar a sensacdo de dor (dano). Nesse contexto,
os algoritmos de aprendizagem de maquina (Machine Learning Algorithms - MLA)
desempenham um papel crucial, pois s@o capazes de aprender com experiéncias anteriores, ou

seja, a partir dos dados de monitorizacdo. Os MLA permitem que computadores e algoritmos

Universidade Luséfona - Centro Universitario de Lisboa — Faculdade de Engenharia 1
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reconhecem o comportamento estrutural, mesmo sem possuir conhecimento prévio das leis

fisicas das estruturas.

Cérebro

Medula espinhal

Sistemas de monitorizacao inteligente
Similar ﬁ

Sistema nervoso humano

Ser humano SHM

Corpo Humano Estrutura

Cérebro Computador central

" Nervos Medula espinhal Sistema de aquisicdo

de dados

Nervos Cabos de rede

Sistema sensorial  Sensores

Sistema motor Atuadores

Figura 1.1 Associacdo da SHM ao sistema nervoso humano (adaptada de Civil Research Group, 2024)

A abordagem SHM n&o apenas melhora a capacidade de detecdo precoce de
problemas estruturais, mas também contribui para a tomada de decisdes informadas em
relacio a manutencdo, reabilitacdo ou substituicdo de pontes. Além disso, ao utilizar
tecnologias avancadas, é possivel aumentar a eficiéncia dos processos de avaliacdo (agilidade,
manutencao preditiva, entre outros) e estabelecer um historico de dados valiosos para anélises
comparativas e estudos de desempenho a longo prazo.

Danos podem afetar negativamente o comportamento e a capacidade de uma
estrutura desempenhar de forma segura sua funcdo pretendida. Portanto, o principal objetivo
do SHM, é conseguir detetar o dano na estrutura em tempo quase real, podendo assim aplicar
acOes corretivas, reduzindo custos e o risco de falhas catastréficas (Yuan et al., 2020).

Em estruturas reais existe uma alta complexidade na obtencdo de dados, causada

pelos seguintes fatores (entre outros):
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Dificuldade de acesso: Algumas estruturas podem estar localizadas em locais de dificil
acesso, como pontes sobre rios profundos, tornando a coleta de dados fisicamente
desafiadora.

Instalacdo de sensores: A instalacdo de sensores em locais estratégicos pode ser
complicada, exigindo muitas vezes equipamentos especializados e profissionais
treinados.

Varia¢fes ambientais: As condi¢cdes ambientais, como vento, temperatura e umidade,
podem afetar a qualidade dos dados. 1sso requer consideracfes especiais ao interpretar
as leituras.

Riscos para os operadores: Em alguns casos, a coleta de dados pode envolver riscos
para a seguranca dos operadores, especialmente em estruturas grandes, complexas ou
em areas geograficamente desafiadoras.

Equipamentos especializados: A obtencdo de dados de alta qualidade muitas vezes
exige investimentos em equipamentos especializados, 0 que pode ser financeiramente
desafiador.

Necessidade de interrupcdo: Em alguns casos, pode ser necessario interromper as
operacdes normais da estrutura para instalar sensores ou realizar medicdes, o que pode
ter implicagdes praticas e econémicas.

Falta de dados anteriores: Em estruturas mais antigas, pode haver uma escassez de
dados historicos para comparagdo, o que torna mais desafiador avaliar mudancas ao
longo do tempo.

Diferengas entre estruturas: Cada estrutura tem caracteristicas Unicas, exigindo
abordagens personalizadas para a coleta de dados e analise.

Sabendo que as caracteristicas de vibracdo estdo diretamente relacionadas as

alteracGes fisicas da estrutura, que geralmente causam variagdo da rigidez, é possivel detetar

dano atraves da monitorizacdo das mesmas.

Para a identificacdo das caracteristicas de vibracdo de uma ponte serd necessario

recorrer a aparelhos de monitorizacdo, podendo estes ser permanentes ou moveis. Um dos

dispositivos mais utilizados para esse fim sdo os acelerémetros. Esses dispositivos medem as

aceleracdes de uma estrutura ao longo do tempo. As series temporais resultantes podem ser

utilizadas para extrair as frequéncias proprias de vibracdo da estrutura e, no caso em que a

medicdo se faz com multiplos acelerémetros, os modos normais de vibracdo. E importante
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citar que uma estrutura tem caracteristicas de vibragdo muito especificas em relagdo a outras
estruturas, sendo elas distintas e Unicas. Por isso, as caracteristicas de vibracdo séo utilizaveis
para 0 reconhecimento do comportamento normal dessa estrutura. Tipicamente, esse
reconhecimento faz-se através de um paradigma de reconhecimento de padrdes. Este
paradigma tem quatro etapas: avaliagdo operacional, aquisicdo de dados, extracdo de
caracteristicas, e modelacdo estatistica para classificacdo das caracteristicas (Figueiredo,
2010).

Ainda neste ambito, um desafio relevante € a limitacdo de algumas das técnicas de
reconhecimento de padres em apenas identificar valores atipicos. Esta caracteristica restringe
a capacidade de distinguir se variagcbes nas observacdes sdo resultantes de danos reais,
condicbes ambientais extremas ou irregularidades operacionais. A falta de precisdo na
determinacdo da origem das anomalias pode comprometer a eficacia dos diagnosticos, sendo
que essas técnicas ndao permitem especificar o tipo de dano ou rotular adequadamente a
condicdo da estrutura. Consequentemente, embora o reconhecimento de padrdes seja Gtil para
a detecdo inicial de irregularidades, € imperativo integra-lo com metodologias analiticas mais
avancadas. Esta integracdo visa aprimorar a interpretacdo das causas e naturezas das
anomalias detetadas, facilitando assim interven¢bes mais precisas e uma manutencdo mais
eficiente.

Por outro lado, o uso de telemdveis como sensores para SHM € uma abordagem
inovadora na engenharia civil (Figueiredo et al., 2022). A ubiquidade de telemdveis é as suas
capacidades avancadas de sensorizacdo, processamento e conectividade tornaram possivel
explorar esses dispositivos como ferramentas de monitorizacdo em tempo real para diversas
aplicacdes, incluindo pontes e outras infraestruturas. Com o avanco tecnologico, é possivel
encontrar e¢ desenvolver solu¢des cada vez mais “leves” em termos de custo efetivo,
mobilidade e flexibilidade, facilmente utilizaveis em diferentes partes de uma ponte,
permitindo uma abordagem de monitorizagéo flexivel e adaptavel.

Os telemoveis estdo equipados com uma variedade de sensores integrados, como
acelerdbmetros, giroscopios, magnetometros, GPS e cameras, que podem ser explorados para
coletar dados relacionados a salde estrutural de uma ponte. Esses sensores podem detetar
movimentos, vibra¢fes e mudancas na orientacdo, que sdo indicativos de deformacdes ou
mudancas nas condi¢bes da estrutura. Neste contexto, App4dSHM é uma aplicacdo
desenvolvida na Universidade Lus6fona que permite utilizar telemdveis como sensores em

pontes e tirantes (Figueiredo et al., 2022). A aplicagdo ndo exclui os métodos existentes
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utilizados para monitorizacdo, apenas potencializa com eficiéncia a realizacdo dos mesmos.
App4SHM opera de forma facil, rapida e pratica na monitorizacdo da saude estrutural das
pontes, proporcionando uma abordagem inovadora e acessivel para a monitorizacdo frequente
do estado das estruturas.

A utilizacdo de telemOveis como sensores ilustra a capacidade de aproveitar
tecnologias amplamente disponiveis para melhorar a eficidcia e a acessibilidade da
monitorizacdo estrutural. No entanto, apesar das potenciais vantagens da abordagem
utilizando telemdveis como sensores, existem desafios a serem superados, como a integracao
de diferentes tipos de dados, fidelidade das medi¢Oes e a interpretacdo correta das
informacdes coletadas.

1.2 Justificativa e relevancia

No cenério deste estudo, é imperativo realcar as valiosas contribuicdes trazidas pelas
obras de arte, que transcendem meramente o estético para influenciar, de forma marcante,
diversos aspetos do contexto urbano e da sociedade em geral. As obras de arte desempenham
um papel essencial na promocdo do desenvolvimento urbano e na melhoria da qualidade de
vida, a0 mesmo tempo em que acrescentam camadas significativas a experiéncia estética do
espaco publico. As obras de arte, sobretudo pontes e viadutos, tém sido agentes fundamentais
na criacdo de uma infraestrutura que permite a fluidez do trafego e a interconexao eficaz entre
diferentes localidades. Além disso, essas estruturas muitas vezes se tornam marcos
emblematicos, enriquecendo a identidade visual da cidade e proporcionando um sentido de
pertencimento e referéncia.

Ao longo da histéria, as pontes e os viadutos tém superado desafios geograficos,
estabelecendo ligacdes vitais sobre vales, cursos d'agua e areas montanhosas. Essa superacdo
de obstaculos naturais tem contribuido para a expansdo das comunidades e a facilitacdo do
acesso a recursos essenciais. Ademais, as obras de arte tém o poder de inspirar 0 pensamento
criativo, promover a coesdo social e estimular o dialogo cultural. Elas representam mais do
que estruturas fisicas; sdo expressdes tangiveis da criatividade humana que enriquecem a
experiéncia quotidiana das comunidades. Deste modo, ao investigar a funcdo das obras de
arte, torna-se evidente a sua substancial relevancia no contexto econdmico global. Na Figura
1.2, destaca-se a necessidade premente de vigilancia e conservacdo, uma vez que as
interrupcdes inadequadas do funcionamento dessas estruturas podem ocasionar impactos

significativos, a ponto de afetar o funcionamento integral de uma cidade. Nesse sentido,
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sublinha-se a essencialidade dos procedimentos adequados de monitorizagdo e manutengéo

para garantir a operacionalidade e seguranca desses elementos urbanos.

Sao Elulo

S TQQS SsD
9 1011 12 13 14 15

0 COLAPSO

Uma fenda de 15 ce ntimetros numa
onte sem manutencdo faz a cidade parar

Figura 1.2 Capa revista Veja S&o Paulo, destacando o colapso de uma ponte

Em diferentes partes do mundo, registram-se diversos casos de colapsos em obras de
arte, sublinhando a crucial necessidade de uma monitorizacdo abrangente, especialmente no
ambito da seguranca estrutural. O incidente marcante da queda da Ponte Hintze Ribeiro sobre
0 Rio Douro em 2001, ilustrado na Figura 1.3, representa um marco, reconhecido como o
momento de despertar em relacdo a gestdo de pontes, em Portugal (Figueiredo et al., 2013).
As estacas, em sua maioria compostas de madeira, encontravam-se cravadas em solo arenoso,
o0 qual sofreu intensa erosdo devido a acdo hidrodinamica do rio (Mitre, 2005). O mencionado
processo erosivo substancial ocasionou uma degradacdo significativa do confinamento das
estacas, culminando em instabilidade nas fundacGes da ponte e, consequentemente, resultando

em perdas de vidas humanas (Figura 1.4).

Universidade Lus6fona - Centro Universitario de Lisboa — Faculdade de Engenharia 6



Dennerson Gomes de Carvalho - Monitorizacdo da sadde estrutural de uma passagem pedonal baseada numa
abordagem hibrida no treino de algoritmos de aprendizagem de maquina

P OURIVESAHIAS, FARTAS DE ASSALTOS, EXIGEM MAIS SEGURANCA s sem
e

Noticias

" vlo@l(b:uuﬂoqon

de Entre-os-Rios

P Duas ou trés viaturas engolidas P Mergulhadores dos bombeiros
pelas aguas do rio Douro tentam resgatar 0s corpos

" TENSAO EM LONDRES |
il Bormbas do IRA & porta da BEC o da Estacho de Vitéra |

o W | SAme—— S Ay

pp— e r———

| M-Mna—- Aluggaer do

3
CREDITO PREDIAL g De 5% a 22,5%

Europa+ B - 124 50 mileres capres

Figura 1.3 Noticia do colapso da ponte

Figura 1.4 Colapso ponte sobre o rio Douro (Diério de Noticias, 2021)

Esses eventos ressaltam a necessidade premente de aprimorar a compreensao e a

monitorizacdo das pontes, com o intuito de reduzir significativamente a incidéncia de
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acidentes e problemas estruturais. A exposicdo direta aos agentes ambientais de deterioragéo e
0 regime de solicitacdo dindmico aceleram a progressao de problemas patoldgicos,
contribuindo para a perda de desempenho das estruturas. A SHM, ao visar aprimorar a gestdo
e a manutencao dessas estruturas, apresenta uma serie de razdes fundamentais que sustentam
sua importancia:

e Sustentabilidade: A monitorizacdo constante e a manutencdo adequada das
estruturas contribuem para a sustentabilidade, evitando a necessidade
prematura de substituicdo e minimizando o impacto ambiental associado a
construcao de novas estruturas (Pogas, 2009).

e Seguranca publica: A seguranca dos utilizadores € uma das preocupacdes em
estruturas como pontes, citando riscos sociais, ambientais, tecnoldgicos, e
biolégicos (Castro et al., 2005). A capacidade de identificar de forma
antecipada qualquer deterioragdo ou anomalia estrutural pode prevenir
acidentes catastroficos, reduzindo o risco de colapsos repentinos que colocam
em perigo a vida das pessoas.

e Longevidade das estruturas: Uma monitorizacdo constante permite identificar
0 desgaste das estruturas ao longo do tempo. Compreender os padrdes de
envelhecimento e as taxas de deterioracdo permite uma intervencdo mais
precisa e proativa para estender a vida Util das estruturas e maximizar o
retorno sobre o investimento em infraestrutura (Mishra et al., 2022).

e Eficiéncia de custos: A manutencdo preventiva e baseada em dados é mais
econdmica a longo prazo do que a manutencdo corretiva apos falhas (Ramos,
2010). A SHM permite uma alocagdo mais eficaz de recursos, direcionando
as acOes de manutencdo para areas especificas que realmente necessitam de
atencéo.

e Resposta a eventos extremos: Eventos como sismo, enchentes ou furacoes
podem afetar drasticamente a saude das estruturas. A SHM fornece
informagdes em tempo real sobre 0 desempenho das estruturas durante e apos
esses eventos, auxiliando na tomada de decisbes criticas de evacuagdo e
resposta de emergéncia (Farrar et al., 2000).

e Desenvolvimento de novas tecnologias: O estudo de SHM impulsiona o

desenvolvimento de tecnologias avancadas, como sensores inteligentes,
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sistemas de aquisicdo de dados e algoritmos de anélise de dados em tempo
real. 1sso ndo apenas beneficia 0 campo da monitorizacdo estrutural, mas
também tem implicacBes em outras areas da engenharia (Singh et al., 2022).
Otimizacao de recursos: Por meio da analise continua dos dados coletados, é
possivel otimizar o uso das estruturas (Santos et al., 2016). Isso pode incluir a
adaptacdo de cargas, a implementacdo de restricbes temporarias ou a
modificacdo de fluxos de trafego para preservar a integridade da estrutura.

Em resumo, o estudo sobre SHM ¢é fundamental para garantir a seguranca das

estruturas, prolongar sua vida util, otimizar recursos, responder a eventos extremos e

impulsionar o desenvolvimento de tecnologias inovadoras. A aplicagéo eficaz do SHM resulta

em infraestruturas mais seguras, econdmicas e resilientes, contribuindo diretamente para a

qualidade de vida e o progresso da sociedade como um todo.

1.3 Objetivos

A presente dissertacdo tem como objetivo e contribuicdo cientifica a aplicacdo da

SHM numa passagem pedonal utilizando algoritmos de aprendizagem de maquina com treino

ndo supervisionado e supervisionado, capazes de reconhecer valores atipicos e classificar a

condicdo estrutural.

Esta dissertagdo tem também os seguintes objetivos especificos:

Demonstrar a aplicabilidade de telemdveis num contexto de SHM em pontes;
Demonstrar a aplicabilidade dos modelos numéricos de elementos finitos para
gerar dados numericos semelhantes aos experimentais;

Investigar a capacidade dos modelos numeéricos de gerar dados referentes a
cenarios estruturais pouco frequentes, simulando condi¢des especificas de
danos ou eventos incomuns por meio de modelos numéricos probabilisticos;
Testar a utilizacdo de conjunto hibrido de observacfes provenientes de
medicdes experimentais e do modelo numérico;

Explorar a mudanca de uma abordagem n&o supervisionada para uma
supervisionada no contexto de SHM, buscando compreender como essa
transicdo pode impactar a eficacia e a precisdo do sistema de detecdo de

anomalias;
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e Testar diferentes algoritmos de aprendizagem maquina (MLA) para avaliar e
comparar a eficacia de cada abordagem na detecdo de anomalias e na

caracterizacdo do comportamento estrutural.
1.4 Metodologia

A metodologia adotada nesta dissertacdo € composta por trés fases. A primeira fase é
dedicada a analise de documentos pertinentes ao tema da dissertacdo, ao levantamento
geométrico da estrutura e a coleta de observacbes experimentais na estrutura em questdo. A
segunda fase concentra-se na modelacéo, envolvendo a construgcdo de modelos numéricos e a
definicdo de varidveis/pardmetros de ajuste para o estudo. Finalmente, a terceira fase é
dedicada a classificacdo de novas observacdes, com base na aplicacdo dos dados
experimentais e numéricos. Esta metodologia inclui as seguintes etapas:

I.  Levantamento de documentos e projetos referentes a passagem pedonal do
Campo Grande, Lisboa;

ll.  Estimar experimentalmente frequéncias naturais de vibracdo usando a
App4SHM na passagem superior pedonal, que séo utilizados para treinar 0s
algoritmos de aprendizagem de maquina para a identificacdo de anomalias;

.  Levantamento da geometria da estrutura por nuvem de pontos;

IV.  Modelagdo numérica da passagem superior recorrendo ao método de
elementos finitos;

v.  Calibragdo do modelo numérico com o objetivo de aproximar a média das
frequéncias naturais numéricas e experimentais (estrutural real);

VI.  Aplicacdo de técnicas ndo destrutivas (aglomeracdo de pessoas, por exemplo)

para simulacdo de um estado limite de servico (ELS);

VII.  Utilizacdo do modelo numérico para simular a introducdo de diferentes
cenarios de dano e rotular as observac¢Ges em funcéo dos estados operacionais
nos quais as mesmas foram obtidas;

VIIl.  Treino dos algoritmos de aprendizagem de maquina ndo supervisionada e
supervisionada.
IX. Quantificando a efichcia na detecdo de anomalias, a precisdo nas

classificages, e a robustez diante de diferentes condigdes estruturais.
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1.5 Estrutura do Trabalho

A presente dissertacdo estd organizada em seis capitulos, cujos conteudos sdo
resumidos de seguida.

1 Introducdo: a introducdo destaca a importancia da monitorizacdo estrutural de
pontes, especialmente no contexto de satde estrutural, onde métodos avangados sao essenciais
para garantir a seguranga e a integridade dessas infraestruturas. A justificativa do trabalho
baseia-se na necessidade crescente de sistemas eficientes de monitorizacdo, visando uma
abordagem proativa na detecdo de danos e preservacdo a longo prazo. Os objetivos do
trabalho incluem os desenvolvimento e aplicacdo de métodos de monitorizacdo, o
enriquecimento das observacGes de monitorizacdo através de modelos numéricos calibrados
(abordagem hibrida), a identificacdo de danos estruturais e a avaliagdo do desempenho de
algoritmos supervisionados e ndo supervisionados para a detecdo de anomalias e classificacdo
da condicdo estrutural.

2 Estado da Arte: oferece uma andlise abrangente das pesquisas atuais relacionadas
a monitorizacdo estrutural e a avaliacdo de danos em pontes. Comecando com consideracdes
introdutdrias, exploram-se os conceitos fundamentais de satde estrutural de pontes, métodos
de monitorizacdo e avaliacdo de danos. Uma abordagem hibrida é discutida para melhorar a
eficacia na detecdo de danos, junto com a apresentacdo dos axiomas e tipos de danos
estruturais. As técnicas de identificacdo de danos sdo detalhadas, seguidas pela analise das
abordagens ndo supervisionada e supervisionada ao treino de algoritmos de aprendizagem de
maquina. O texto também destaca a utilizacdo inovadora de telemdveis na monitorizacéo
estrutural. Este capitulo proporciona uma visdo abrangente do estado atual da pesquisa nesse
campo crucial da engenharia civil.

3 Caso de Estudo e Sistema de Monitorizagdo: apresenta uma investigagéo
detalhada sobre o caso de estudo da Ponte Pedonal do Campo Grande, iniciando com uma
descricdo do caso e considerages iniciais. Sdo discutidos as etapas de inspecdo visual e 0 uso
da aplicacdo App4SHM para a coleta de dados. Além disso, é abordado o levantamento por
nuvem de pontos como uma técnica de medicéo eficaz. A modelagdo numérica é explorada
em detalhes, incluindo a compatibilidade entre os programas utilizados, a criacdo do modelo
numérico inicial e o procedimento de calibracdo para obter o modelo final. O capitulo encerra
com consideracdes finais, sobre o desenvolvimento e implementacdo do sistema de

monitorizacao para a Ponte Pedonal do Campo Grande.
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4 Apresentacdo dos Resultados e Sua Discussdo: o quarto capitulo esta dividido
em duas partes principais. A primeira parte foca-se na abordagem ndo supervisionada,
exibindo e discutindo os resultados obtidos, e destacando conclusdes relevantes. A segunda
parte concentra-se na abordagem supervisionada, apresentando a selecdo dos algoritmos,
analisando os resultados alcangcados e proporcionando uma andlise comparativa do
desempenho dos algoritmos escolhidos.

5 Conclusdo: a conclusdo resume o trabalho e discute as implicacbes e possiveis
aplicacdes préaticas dos resultados obtidos. Além disso, destaca as contribuicdes do trabalho
para 0 campo de monitorizagdo estrutural de pontes. No ambito desta dissertagéo,
identificamos oportunidades para futuras pesquisas. Este capitulo destaca também caminhos
gue podem contribuir significativamente para avangos praticos nos métodos de monitorizagédo

estrutural propostos.
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CAPITULO 2 - Estado da Arte

2.1 Consideracdes iniciais

Este capitulo apresenta o estado da arte de diversos topicos relacionados ao presente
trabalho. Inicialmente, sdo explorados os conceitos fundamentais relacionados a saude
estrutural de pontes, abordando tanto o envelhecimento das mesmas quanto a necessidade
continua de avangos na monitorizacdo estrutural e avaliacdo de danos. Uma visdo da
abordagem hibrida na monitorizacdo, seus principios e tipos de danos, € apresentada. A
identificacio de danos é discutida, abrangendo métodos ndo supervisionados e
supervisionados. Além disso, sdo examinadas aplica¢fes inovadoras de dispositivos moveis
na monitorizagdo estrutural, destacando a relevancia crescente desses instrumentos na
engenharia civil. Esse arcabouco tedrico proporciona uma base solida para as investigacoes e

aplicacOes préaticas abordadas ao longo deste estudo.
2.2 Conceitos de saude estrutural de pontes

Os sistemas de monitorizagdo estrutural em infraestruturas desempenham um papel
importante na detecdo de danos e na avaliacdo da saude das pontes. Com a utilizacdo de
sensores e tecnologias de monitorizagdo remota, é possivel obter dados em tempo real sobre a
condi¢do estrutural das pontes, permitindo uma intervencdo rapida e eficaz em caso de
anomalias. Além disso, os sistemas podem abranger desde sensores tradicionais, como
acelerometros e extensémetros, até tecnologias mais avancadas, como redes de sensores sem
fio e sistemas de visdo computacional, proporcionando uma ampla gama de informagoes
precisas e detalhadas (Tavares, 2021). Essas ferramentas sdo extremamente Uteis na
prevencdo de acidentes e na reducdo dos custos de manutencdo das infraestruturas. Elas
permitem a detecdo antepada de qualquer sinal de deterioracdo ou desgaste, possibilitando
intervencgdes preventivas antes que um problema se torne grave. Além disso, a monitorizagdo
constante ajuda a prolongar a vida Gtil das pontes, pois permite identificar areas que exigem
atencdo especial e implementar medidas corretivas de forma oportuna. Em resumo, 0s
sistemas de monitorizacdo estrutural desempenham um papel fundamental na manutencéo e
seguranga, com o uso de tecnologias avangadas, como sensores e sistemas remotos, é possivel
obter dados precisos e em tempo real sobre a integridade estrutural, permitindo uma

intervencdo rapida e eficaz.
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O aumento do interesse na SHM em termos de pesquisa e implementacdo pode ser
rastreado até os primeiros esforcos da humanidade para conceituar, construir, considerar a
deterioracdo e, posteriormente, buscar reparar ou prolongar a vida de estruturas (M. Karbhari
& Ansari, 2009). Desde as antigas civilizagcdes que utilizavam inspe¢des visuais rudimentares
até o desenvolvimento de técnicas mais avancadas ao longo do tempo, como o uso de
instrumentos de medicéo e testes de carga, a evolugdo da SHM reflete a constante busca por
meios mais precisos de avaliar e manter a saude das estruturas. Com 0s avancos tecnologicos
das dltimas décadas, a SHM incorporou a automacao, a coleta de dados em tempo real, a
anélise computacional e a aplicacdo de MLA, resultando em abordagens mais completas para
monitorizar e garantir a seguranga das infraestruturas civis. Esse interesse surge em grande
parte como resposta ao fato de que, com o passar do tempo, todas as estruturas
inevitavelmente sofrem degradacdo. Torna-se crucial para os proprietarios e operadores terem
uma compreensdo solida da extensdo dessa deterioracdo, seu impacto na vida util e
capacidade remanescente, permitindo assim tomadas de decisdo informadas sobre a
otimizacdo dos reparos. Dessa forma, a SHM se torna uma tentativa de extrair conhecimento
sobre a condicgéo real de uma estrutura ou sistema, buscando perceber se o sistema pode ter-se
deteriorado, avaliando os niveis de danos e vida util restante.

Farrar e Worden (2013), destacam que a identificacdo de danos requer uma
abordagem multidisciplinar, que permite uma analise mais abrangente e precisa dos danos em
estruturas, permitindo a detecdo precoce, a prevencgdo de falhas e a garantia da integridade
estrutural. O termo SHM refere-se a estratégia para dete¢do de danos em infraestruturas. Essa
estratégia envolve a observacdo continua de uma estrutura ou sistema ao longo do tempo, com
a realizacdo de medicOes periddicas das respostas dinamicas. A andlise estatistica dessas
medicdes identifica caracteristicas sensiveis a danos, fornecendo informagGes sobre o estado
atual do sistema. Em monitorizacfes de longo prazo, essa abordagem oferece atualizacfes
regulares sobre a capacidade da estrutura, levando em conta o envelhecimento e a degradacao.

A Figura 2.1 apresenta uma visdo geral do processo SHM. Inicialmente, é realizada a
aquisicdo de dados, onde sensores, como acelerdbmetros e outros dispositivos, capturam
informagdes dindmicas da estrutura ao longo do tempo. Esses dados, apds a coleta, sdo
submetidos a uma fase de processamento, onde algoritmos especializados extraem as
caracteristicas sensiveis a danos. Os resultados dessa analise sdo entdo interpretados,
proporcionando informagdes sobre a condigéo estrutural atual. Essas informagdes sustentam a

tomada de decisdo, influenciando escolhas criticas relacionadas a manutencao, reabilitagdo ou
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eventual substituicdo de componentes. A eficacia dessa tomada de decisdo direciona acbes
especificas para garantir a integridade estrutural a longo prazo, afetando diretamente a vida
util restante da estrutura. Esse ciclo continuo de aquisicao, processamento, analise, tomada de

decisdo e acdo desempenha um papel essencial na preservacdo e seguranca continuas das

infraestruturas.
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Figura 2.1 Representacdo simplificada do processo SHM adaptada de (Neves, 2020)

N&o obstante a inquestionavel relevancia do SHM e do significativo volume de
pesquisas conduzidas nesse campo desde os anos 1970 (Cawley, 2018), persistem desafios
substanciais que demandam resolucdo para viabilizar sua dissemina¢do como uma ferramenta
amplamente empregada no cenario atual.

A disparidade entre a abundante producdo académica e o numero limitado de
implementacBes praticas € um aspeto que merece atengdo e reflexdo. Essa discrepancia
levanta questionamentos sobre as possiveis razdes por tras desse fenémeno e sobre os desafios
que impediram a transicdo eficaz das pesquisas tedricas para a pratica. A medida que esse
campo evolui, é essencial investigar os fatores que contribuem para essa desproporcao e
identificar estratégias para superar as barreiras que tém dificultado a aplicacdo efetiva das
descobertas cientificas no ambito experimental. A busca por uma melhor compreensdo dessa

discrepancia aprimorard nossa visao sobre a dindmica entre pesquisa académica e aplicacéo
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pratica, fornecendo informacGes valiosas sobre as areas que necessitam de uma abordagem

mais holistica, colaborativa e orientada a resultados.
2.3 Monitorizacao estrutural e avaliacdo de danos

Ao longo das dltimas décadas, os paises da Unido Europeia tém canalizado
considerdvel esforgo para a edificacdo de novas e modernas infraestruturas, por vezes,
relegando a um plano secundério a supervisdo constante das estruturas ja estabelecidas. No
entanto, essa orientacdo estratégica revelou uma realidade inegavel: a premente caréncia de
intervencdes de manutencdo nas estruturas ja existentes. O resultado desse enfoque € a
emergéncia de uma situacdo onde a importancia de preservar e reabilitar as infraestruturas
preexistentes se torna inquestionavel (Figueiredo et al., 2013). A necessidade de equilibrar o
investimento em novas constru¢des com a atencdo dedicada a sustentacdo das infraestruturas
ja em operacdo agora requer uma abordagem mais completa e equitativa.

Portugal é um pais com aproximadamente 900 anos, portanto a necessidade da
avaliacdo nacional das pontes tem sentido econdémico. Por outro lado, aplicar todas as
manutencgdes necessarias nas pontes é desafiador pela grande variedade de solucfes existentes
e custo efetivo. As estruturas se comportam de formas distintas e individualizadas, como
também sofrem danos de formas diferentes. O tempo afeta diretamente a qualidade da
estrutura, pois a estrutura estara sujeita a mudangas ndo previstas em projeto, exemplos disto,
0 aumento constante das cargas aplicadas e a variacdo climatica, entre outros fatores
(Figueiredo et al., 2013).

A necessidade de desenvolver sistemas de monitorizacdo da saude estrutural tem
como objetivo fundamental garantir o correto funcionamento da estrutura durante sua vida
atil. Todas as solicitagdes presentes devem ser asseguradas pela estrutura, que por sua vez,
estd sujeita a danificacdes dos elementos estruturais. Estes danos ou falhas podem ser
traduzidos em reducdo de rigidez que, por consequéncia, modifica 0s parametros modais,
frequéncias proprias, modos de vibracdo e amortecimento (Guerreiro, 2014).

Atualmente, muitas estruturas estdo se aproximando ou ultrapassando sua vida util de
projeto, mas ainda permanecem em operacdo por razdes econdmicas. Nesse contexto, a
avaliacdo da saude estrutural torna-se crucial. O SHM desempenha um papel fundamental ao
atenuar, de maneira mais suave, as perdas econémicas associadas a uma estrutura, seja ela

afetada por eventos extraordinarios, como um terremoto, ou ndo, podendo essa avaliacdo
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proporcionar uma compreensdo mais aprofundada da capacidade fisica de recuperacdo da

estrutura.
2.4  Principios e tipos de dano estrutural

Os principios fundamentais para SHM apresentados por Farrar & Worden (2013)
destacam a extrema importancia de técnicas avancadas de analise de dados e modelagdo para
a monitorizacdo eficaz e eficiente de estruturas. Esses principios ressaltam de maneira
contundente a necessidade de compreender todo o comportamento dindmico das estruturas,
incluindo a identificacdo de padrdes andmalos ou atipicos que possam vir a surgir no decorrer
da monitorizacdo, a fim de garantir a seguranca e a integridade das estruturas em questao.
Ademais, é enfatizada a utilizacdo de modelos preditivos altamente precisos e confiaveis que
possam prever e antecipar possiveis danos e eventos indesejados, evitando assim qualquer
tipo de acidente ou incidente que possa ocorrer. Nesse contexto, segundo Guerreiro (2014),
nos ultimos anos foram desenvolvidas numerosas novas técnicas de ensaios nas estruturas,
tanto de carater destrutivo, quanto ndo destrutivo. Técnicas ndo destrutivas sdo as mais
recorrentes, tendo em consideracdo, a impossibilidade de danificar uma obra de arte existente
para efeito didatico.

A avaliagdo de danos demanda uma comparacdo entre dois estagios distintos do
sistema, e cada andlise ou campanha de SHM requer um ponto de referéncia inicial. A
definicdo do conjunto de treino dependera do nivel de detecdo de danos desejado, o que
resultara na cria¢do do conjunto de dados com base exclusivamente em condi¢des normais ou
a partir da combinacdo de estados normais e danificados da estrutura. As técnicas utilizadas
para identificacdo de danos em estruturas incluem duas abordagens complementares: a
abordagem inversa e a abordagem de reconhecimento de padrdes. A abordagem inversa
consiste em ajustar um modelo numérico inicial da estrutura através de dados medidos na
estrutura real (Friswell, 2007), sendo um método que procura entender as relacGes de causa e
efeito em um sistema complexo, retrocedendo do resultado observado para identificar as
variaveis ou parametros que o determinaram. E frequentemente utilizada em problemas nos
quais o objetivo é determinar as condic¢Ges ou caracteristicas que levaram a uma determinada
observagao.

Ja a abordagem de reconhecimento de padrdes enfatiza a identificacdo de
regularidades ou padrdes significativos nos dados ja coletados que caracterizam determinadas

condiges estruturais, utilizaveis para reconhecer essas mesas condi¢des estruturais em novos
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dados (Webb, 2002). Portanto, essa metodologia utiliza MLA e técnicas estatisticas para
analisar e classificar novos dados com base em caracteristicas identificAveis nos dados pré-
existentes. E amplamente aplicada em campos como inteligéncia artificial, processamento de
imagem, e até mesmo em diagndsticos médicos, onde a capacidade de identificar padrdes
complexos é essencial.

A abordagem hibrida no MLA est4 na combinacdo destas duas abordagens para obter
melhores resultados na monitorizacdo da saude estrutural, onde a abordagem inversa é valiosa
quando se busca diagnosticar um dano conhecido, enquanto a abordagem de reconhecimento
de padrdes destaca-se na identificacdo de comportamentos irregulares com base em dados
estruturais recolhidos na estrutura ndo danificada. Combinar essas técnicas permite aproveitar
as vantagens de ambas, a qual remete uma precisdo ainda maior na detecdo de dados
anormais, e, sobretudo, a caracterizacdo esses dados atipicos. Além disso, a utilizacdo de
métodos hibridos também contribui para lidar de maneira eficiente com a complexidade dos
dados estruturais, maximizando assim a eficacia dos modelos desenvolvidos. Isso torna os
modelos mais robustos e confiaveis para a analise de longo prazo, o que é essencial para uma
monitorizacgao precisa e continua.

E possivel definir trés principais tipologias de danos estruturais: defeito, dano e
falha. Todos os materiais tém microestruturas diferentes, inclusdes, vazios e outros defeitos.
Defeitos inerentes ao material ndo séo considerados como danos, pois ndo afetam a eficiéncia
estrutural global. Em caso de cargas de servico, fendmenos como fadiga, corroséo, eventos
extraordinarios, entre outros, estes sim sdo considerados danos, pois evoluiram sobre a
microestrutura dos materiais. No ambito estrutural associa-se 0s danos as mudancgas que
ocorrem no material, como fissuras, plasticidade etc. Neste caso, a estrutura sofre mudancas
em seu comportamento, mas pode continuar a funcionar de maneira satisfatéria, onde €
possivel definir a falha pela evolucdo do dano, no qual atinge um estado limite ndo aceitavel
para uso Doebling et al. (1996).

Portanto, é possivel concluir que a integridade estrutural € avaliada com base na
comparacgéo entre dois estados diferentes do sistema, nomeadamente o estado inicial regular,

nédo danificado, e um estado estrutural desconhecido, que precisa de ser caraterizado.
2.5 Identificacdo de danos
A avaliacdo de danos em sistemas estruturais compreende, principalmente, a detecao

inicial de potenciais irregularidades, seguida pela determinacdo precisa de sua posicéo,
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natureza e severidade. Seguindo a perspetiva apresentada por Rytter (1993); Worden &
Dulieu-Barton (2004), um sistema de SHM eficiente é caracterizado pela integracdo dos

niveis de identificacdo de danos ilustrados na Figura 2.2.

___________________________________ Prognéstico )Nivel 5

Intensidade )— ___ - _____ Nivel4

_______________ ; f___ Tipologia
&

Figura 2.2 Niveis para identificacdo de danos (adaptada de Figueiredo, 2010)

A etapa inaugural da metodologia, como delineado na Figura 2.2, incide sobre
estabelecer a presenca de danos na estrutura. Nesse estdgio inicial, o objetivo primario é
responder a questdo central: a estrutura em andlise apresenta algum tipo de dano? Este nivel
fornece uma visdo inicial e béasica, lancando as bases para investigacdes mais aprofundadas
nos estagios subsequentes de identificacdo estrutural. A detecdo eficaz nessa fase é crucial
para orientar as analises posteriores, direcionando a atencdo para areas especificas da estrutura
que requerem investigacdo mais detalhada nos niveis subsequentes de localizacdo, tipologia,
intensidade e prognostico de danos. Proximo nivel tem como objetivo identificar a localizacdo
onde os danos estdo possivelmente presentes na estrutura. Essa etapa aprimora
significativamente a nossa compreensao, permitindo uma intervengdo mais focada e eficiente.
Vale ressaltar que essa etapa ndo busca definir com exatiddo a posicdo do dano, mas sim
estabelecé-la de maneira aproximada. Ao atingir o nivel de tipologia, avangamos na
compreensdo dos danos para identificar ndo apenas a sua presenca e localizacdo, mas também
a natureza especifica ou tipologia desses danos. Essa fase destaca a diversidade nos tipos de
danos, como fissuras, deformacdes, corrosdo, entre outros. A capacidade de discernir a
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tipologia dos danos € vital para desenvolver estratégias de reparo ou reforco mais precisas e
eficazes. Ao compreender a natureza especifica dos danos, tornamo-nos mais aptos a
selecionar abordagens de intervencdo adaptadas, otimizando recursos e garantindo uma
resposta mais direcionada e eficiente as necessidades estruturais. Avancando para o nivel de
intensidade, a anélise agora se aprofunda na avaliagdo da magnitude ou extensdo dos danos
identificados. Isso implica quantificar o grau de deterioracdo ou comprometimento da
estrutura. A intensidade pode ser expressa em termos de extensao fisica, como a area afetada,
ou em termos de impacto na capacidade estrutural. Compreender a intensidade dos danos é
crucial para determinar a urgéncia e a natureza das intervences necessarias. No nivel de
prognostico, alcancamos o mais alto grau de andlise com objetivo de antecipar o
comportamento futuro da estrutura. Este nivel envolve prever o desenvolvimento dos danos
ao longo do tempo, considerando fatores como condi¢cbes ambientais, carga de servico
continua e possiveis eventos extremos. O prognostico oferece uma visdo prospetiva,
permitindo planear estratégias de manutencdo a longo prazo e otimizar os recursos. 1sso
transcende a simples detecdo e reparo, oferecendo uma abordagem proativa para garantir a
durabilidade e seguranca continua da estrutura ao longo de sua vida util.

A concecdo subjacente a essa estrutura hierdrquica reside na premissa de que, a
medida que a avaliacdo avanca em niveis mais detalhados, 0 SHM oferecera um conjunto
cada vez mais abrangente de informacg6es referentes a condicao estrutural. Entretanto, essa
abordagem também acarreta desafios, implicando uma complexidade crescente na obtencao
das informagfes, uma vez que cada nivel subsequente de avaliacdo requer um entendimento
fundamentado nos niveis anteriores, (Rytter, 1993). Por isso, 0s niveis apresentam uma
estrutura piramidal, necessitando das informacdes dos niveis anteriores. Por conseguinte, 0s
distintos estagios de identificacdo de danos apresentam demandas variadas em relacdo a
fatores como os tipos de sensores empregados, os algoritmos utilizados para detecdo e
diagnostico de danos, bem como o numero de parametros do modelo considerados (Neves,
2020). Sem um modelo fisico, a obtencdo de informacbes além do segundo nivel na
hierarquia de detecdo de danos geralmente se mostra impraticavel. No entanto, o primeiro
nivel de identificacdo de danos frequentemente é Util o bastante, servindo como um sinal para
a realizacdo de inspecOes subsequentes. Isso significa que as técnicas usadas neste primeiro
nivel dardo indicacGes de uma probabilidade significativa de danos, mas a confirmacao dessa
suposicdo e a identificagdo precisa da localizacéo e intensidade do dano s6 podem ser obtidas

por meio de uma investigagdo mais aprofundada. A abordagem hibrida é essencial para o
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progresso eficaz nos diferentes niveis, permitindo tirar proveito das for¢cas complementares de
cada técnica. Afkham, (2021) validou a eficiéncia dessa abordagem, utilizando uma rede
neural profunda para regularizar parametros de problemas inversos, ressaltando que 0s
calculos foram mais eficientes e as solugdes mais precisas comparadas aos métodos
tradicionais.

Danos em uma estrutura podem ser identificados através de testes dinamicos,
revelados de eventuais modificacbes dos modos de vibracdo ou frequéncias, causadas pela
presenca de danos. As alteracGes dos modos provocadas pelo dano podem ndo ser iguais para
os diferentes modos, isso porque estas alteracdes dependem de trés fatores: a natureza do
dano, localizagéo e a gravidade (Salawu, 1997).

Conforme citado por Credo (1987), um dano devia modificar as frequéncias em, no
minimo, 5% para que possa ser detetado de maneira evidente. E importante mencionar que,
mudancas nos modos de vibragcdo por si s6 ndo necessariamente significam danos, sendo que
fatores externos podem causar variagfes. No entanto, é importante realizar uma analise
detalhada para determinar a causa das alteracdes e avaliar se ha algum potencial de dano. 1sso
pode incluir a realizagdo de medi¢des precisas, analises estatisticas e inspec¢des visuais. Se for
identificado algum dano, medidas devem ser tomadas para corrigi-lo antes que possa causar
problemas maiores. Uma ferramenta importante para a identificacdo de danos é recorrer a
utilizacdo de modelos de elementos finitos, desde que, suficientemente capazes de identificar

alteragdes em estrutura reais (Doebling et al., 1996).
2.6 Abordagem hibrida na monitorizagao

As abordagens hibridas no treino de MLA combinam técnicas de aprendizagem
supervisionada e ndo supervisionada para obter melhores resultados na monitorizacdo da
salde estrutural. Essa combinacdo permite aproveitar as vantagens de ambos os tipos de
algoritmos, melhorando a precisao na detecdo de anomalias e na previsdo de possiveis falhas
(Morais, 2020).

Na detecdo de danos estruturais, € comum empregar MLA para identificar desvios
estatisticamente significativos nos valores originais. Esses desvios sdo conhecidos como
indicadores de danos e desempenham o papel crucial de refletir a probabilidade de ocorréncia
de danos na estrutura. A analise estatistica desses indicadores proporciona informacoes
valiosas sobre potenciais problemas estruturais, permitindo intervencdes proativas e

estratégias de manutencdo eficazes. Entretanto, alem dos danos, a variabilidade ambiental e
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operacional também pode causar alteracGes estatisticamente significativas nas caracteristicas
das estruturas, podendo resultar em falsos positivos e, ainda mais sério, falsos negativos, que
sdo danos possivelmente em fases iniciais confundidos com dados normais ou sobrecarga
(Bud et al., 2022). Para evitar esses problemas, modelos de elementos finitos sdo usados para
gerar observacOes correspondentes a eventos ambientais e operacionais extremos, bem como

simular a resposta da estrutura com diferentes danos tipicos (Figura 2.3).

Monitorizacao :
estrutural Projeto
¥ ¥
Frequéncias Modelo numérico
inicial
Calibragao
Modelo de
referéncia
3
Modelos
descendentes
Conjunto de dadosly [Otimizagao do Base de dados
nuMeEricos valores numérico
numericos
Treino
MLA

Figura 2.3 Fluxograma da abordagem hibrida adaptado de (Bud et al., 2022)

A criacdo da base de dados hibrida inicia-se com a campanha de monitorizacéo da
estrutura alvo. Caracteristicas sensiveis ao dano sdo extraidas dos dados brutos, geralmente
relacionados a resposta dindmica (frequéncias e formas modais). Em seguida, um modelo de
elemento finito é construido com base nos projetos estruturais. Tipicamente, 0 modelo de
elementos finitos € construido favorecendo a simplicidade e a eficiéncia computacional, ja

gue um ndmero alto de modelos de elementos finitos terdo de ser corridos para lidar com
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variagcOes probabilisticas dos par@metros incertos devido a sua natureza aleatoria e varidvel ao
longo do tempo. O modelo inicial deve ser calibrado para recuperar com precisao a resposta
da estrutura, garantindo que as caracteristicas de vibracdo e outras componentes observadas
na estrutura real sejam reproduzidas de forma fiavel. Para a calibracdo pode-se considerar
parametros incertos como rigidez do solo, os elementos estruturais e suas dimensfes, como
comprimento, largura e altura, ajustando-os de forma a melhor se adequarem aos dados
experimentais e melhorar a precisdo do modelo.

O modelo calibrado é chamado de modelo de referéncia. Posteriormente, esse
modelo é usado para gerar modelos descendentes com distribui¢Bes estatisticas desenhadas
para cada parametro incerto e modelando condicGes estruturais especificas, como por
exemplo acréscimo de massa, simulacdo de danos, entre outras situacfes possiveis. Sdo
gerados assim conjuntos de observacdes numéricas, para diferentes condicdes a que a
estrutura esteja sujeita, aos quais se acrescentam os respetivos rétulos. De seguida, a base de
dados é otimizada para equilibrar o nimero de leituras em diversas condi¢fes estruturais,
evitando disparidades de observacgdes entre as mesmas, para servir como fundamento para o
treino de MLA, que pode incorporar medicOes experimentais, observagdes provenientes dos
resultados de simulagdes numéricas, rotuladas ou ndo rotuladas.

Ainda ndo ha consenso sobre a quantidade ideal de observacGes para garantir que a
base de dados resultante seja equilibrado. Pesquisas anteriores, como a de Bud (2022),
destacam a importancia de se atentar para esse aspeto, pois conjuntos de dados
desequilibrados podem comprometer a precisdo dos modelos estatisticos de “clustering”,
levando a classificagdes erroneas. Portanto é fundamental estabelecer uma homogeneidade na
quantidade de observacdes para garantir a confianca dos dados.

Finalmente, as bases de dados provenientes de simulagdes numéricas e de
monitorizagdo experimental s&o combinadas para treinar MLA nos regimes néo

supervisionado e supervisionado, conforme detalhado na secédo seguinte.
2.7 Abordagens de aprendizagem ndo supervisionado e supervisionado

Os termos de aprendizagem ndo supervisionado e supervisionado se referem a duas
abordagens fundamentais no treino de algoritmos de aprendizagem de maquina (Figura 2.4).
Estas categorias diferem na maneira como os dados sdo apresentados e utilizados durante o

processo de treino.
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Figura 2.4 Representacdo esquematica dos tipos de aprendizagem e dos respetivos algoritmos de interpretacéo

No regime ndo supervisionado, apenas os dados das condi¢cdes ndo danificadas sao
fornecidos ao algoritmo, e esses dados ndo sdo rotulados. Nessa abordagem, o objetivo
principal é que o algoritmo aprenda apenas o comportamento normal da estrutura. Assim o
algoritmo estabelece inicialmente uma condicdo de referéncia da estrutura com base em
caracteristicas apropriadas extraidas dos dados da estrutura ndo danificada, em regime normal
de funcionamento. Posteriormente, por meio de um processo de reconhecimento estatistico de
padrdes, as caracteristicas extraidas de dados novos, ndo incluidos na base de treino, sdo
comparadas com as observadas na condicdo de referéncia. Se houver desvios significativos,
indica-se que a estrutura saiu da sua condicdo de referéncia, podendo sugerir possivel dano.
No entanto, ndo € certo que a observacdo fora da zona de referéncia corresponde a dano,
podendo ser, também, consequéncia de condi¢cGes ambientais ou operacionais menos usitadas.
Algoritmos comuns nesta categoria incluem k-means clustering, modelos de mistura
gaussiana, analise de componentes principais, entre outros (Neves, 2020).

Por outro lado, no regime supervisionado, tanto dados das condi¢fes ndo danificadas
(referéncia) quanto dados das condigdes danificadas (novas) da estrutura sdo fornecidos ao
algoritmo. Esses dados séo rotulados de acordo com a condicdo da estrutura a qual pertencem,
permitindo a construcdo de um modelo preditivo capaz de reconhecer e rotular novos dados.
Essa abordagem € util quando ha conhecimento prévio sobre possiveis cenarios de danos,
possibilitando a realizacdo de classificagdo da condicéo estrutural (para tipologia de dano) e
analise de regressdo (para a intensidade do dano). Algoritmos comuns nesta categoria incluem
Support Vector Machines (SVM), Naive Bayes Classifier (NB), K-Nearest Neighbour (KNN),
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Quadratic Discriminant (QD), Decision Trees (DT), Ensemble Classification (ENS),
Artificial Neural Network (ANN).

Em resumo, a Figura 2.4 representa 0 caminho de ambas as abordagens. Enquanto o
regime ndo supervisionado apenas agrupa os dados e apresenta o resultado como dentro ou
fora do normal, o regime supervisionado baseia-se em dados ja classificados, o que permite ao
algoritmo desenvolver uma fungdo com alta precisdo preditiva. Ainda no ambito
supervisionado, dois conceitos fundamentais séo a classificacao e a regressao. A classificagcdo
é um processo no qual o algoritmo é treinado para categorizar dados em diferentes classes ou
categorias. No contexto da monitorizagdo estrutural, isso pode ser aplicado para identificar
diferentes estados de uma estrutura, como por exemplo "danificado” ou "intacto™ no caso do
regime nao supervisionado, ou incluindo tipologias de danos, no caso do regime
supervisionado, que sdo alimentados com um conjunto de dados rotulado, onde cada possui
uma categoria associada. O objetivo é que, ap06s o treino, 0 modelo consiga classificar novos
dados em uma dessas categorias com base nos padrdes aprendidos durante o treino. Por outro
lado, a regressdo é utilizada quando o objetivo € prever um valor continuo em vez de
categorias discretas. Em monitorizacdo estrutural, isso poderia envolver a estimativa de
pardmetros como a extensdo do dano ou a degradacdo da rigidez. Similar a classificagdo, a
regressdo requer um conjunto de dados rotulado, mas os rétulos agora representam valores

continuos.
2.8 Utilizac&o de telemdveis na SHM

A tendéncia da digitalizacdo tem impulsionado o uso de telemdveis para a
monitorizacdo estrutural de pontes devido a sua ampla disponibilidade e baixo custo. Os
telemodveis possuem sensores integrados, recursos de armazenamento, processadores e
conectividade, como rede celular 4G/5G, Wi-Fi e Bluetooth. Os sensores incluem
acelerébmetros, cadmeras, microfones, giroscopios, magnetémetros e GPS (Figueiredo et al.,
2022). O uso dessa tecnologia é relevante, pois permite que os telemoveis sejam utilizados
como sistemas de monitorizacdo estrutural nas inspecGes de pontes. Segundo Malekloo et al.
(2022) fornecem uma visdo geral da tecnologia de sensores relacionada ao telemdével e sua
aplicacéo.

A tecnologia de camara do telemdvel também pode ser utilizada para a medicéo de
angulos e deslocamentos relativos, através de técnicas de analise de imagem, e algoritmos de

reconhecimento de padrfes (Kromanis et al., 2019; Senatov et al., 2016). Essas técnicas
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permitem a obtencdo de informagdes precisas e confiaveis sobre a estrutura alvo, que podem
ser utilizadas para avaliar o0 seu estado de saude e garantir a seguranca de seus usuarios. Além
disso, 0 uso de telemoveis para SHM também permite o diagnéstico do estado estrutural em
tempo real, estimando as frequéncias naturais de vibracdo, o que é particularmente Gtil em
caso de emergéncias ou situacdes criticas.

Zhao et al. (2015) demonstraram a capacidade dos telemdveis em medir as forcas
internas de cabos tanto em condi¢cfes laboratoriais quanto na Ponte da Baia de Xinghai na
China. Outra pesquisa conduzida por Zhao et al. (2016), investigou a viabilidade do uso de
telmoveis para avaliagdo de danos em pontes. O estudo envolveu uma ponte suspensa a escala
laboratorial, focando na andlise do comportamento do tabuleiro e dos cabos. Destaca-se que
as medicOes realizadas pelos telemdveis apresentaram consisténcia notavel comparada aos
acelerdbmetros de referéncia, na qual a frequéncia natural fundamental do modelo da ponte foi
estimada com um erro méximo de 0,44%. Pesquisas iniciais, incluindo Figueiredo et al.
(2023), avaliaram a preciséo e capacidade de resolucdo das medicdes de vibragédo feitas com
telemovel, concluindo que essas medicdes sdo confiaveis na faixa de frequéncia relevante
para pontes, geralmente abaixo de 20 Hz. Isso sugere que os telemdveis podem ser usados
como uma ferramenta Util e acessivel para monitorizar a seguranca de pontes.

Os estudos apontam para a precisdo crescente dos acelerdmetros embutidos em
telemoveis de nova geracdo em comparacdo com os das geracdes anteriores, indicando uma
evolucdo répida nesta tecnologia. Outras vantagens observadas incluem facilidade da
utilizacdo do telemovel na ponte, aquisi¢cdo de dados e transmissao sem fio (Feng et al., 2015).

A aplicacdo App4SHM, desenvolvida pelo Grupo de Investigacdo na Engenharia
Civil e o Departamento de Informatica da Universidade Lusdfona em Portugal, destaca-se
pela sua aplicabilidade na monitorizacdo periodica de pontes sob diversas condigdes
operacionais e ambientais. Sua versatilidade permite a realizacdo de SHM atravées de ensaios
ndo destrutivos durante inspecdes programadas. A aplicacdo emprega modelos nao
supervisionados de MLA, detetando se novas observacdes sdo estatisticamente consistentes
ou ndo com as medigdes efetuadas na fase de treino. No entanto, a aplicagdo limita-se a
detetar medi¢Oes inconsistentes com o estado normal da estrutura, que podem ou nao
corresponder a dano, e ndo tem capacidade de diagnostico de dano (Figueiredo et al., 2022).

Uma tendéncia atual sdo as aplicacbes de crowdsourcing, como por exemplo a
aplicacdo Citizen Sensors for SHM (CS4SHM). Esta aplicagdo foi criada para permitir que os

cidad&os utilizem os acelerdmetros embutidos em seus iPhones para medir a vibragéo e enviar
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esses dados para um servidor na internet por meio de uma conex&o de rede celular ou WiFi
(Ozer et al., 2015). Isso pode ser feito através da aplicacdo especifica que permite a coleta e o
envio dos dados de vibracdo, possibilitando a monitorizacdo e avaliacdo continua da
seguranca das estruturas. CS4SHM coleta medicdes de pontes flexiveis e identifica a
frequéncia fundamental como sendo a primeira grande amplitude espectral comum a maioria
das séries temporais de aceleracdo. Diferentemente da App4SHM, o CS4SHM foi construido
especificamente para sistemas 10S e néo inclui uma funcionalidade de detecéo de danos. Por
outro lado, App4SHM foi projetado para ndo automatizar o processo de extracdo de
frequéncias da densidade espectral de poténcia, pois segue uma politica de manter a
ferramenta como um instrumento profissional e ndo como uma ferramenta de crowdsourcing.
Com efeito modulo de detecdo de danos integrado na App4SHM, pode gerar inquietacdo para
usuarios ndo familiarizados com o conceito de similaridade estatistica, que poderdo ter
dificuldade em distinguir observacdes discrepante fortuitos de dano estrutural (Figueiredo et
al., 2023).

2.9 Consideracdes finais

O estado da arte apresentou uma visdao sobre SHM, abordando conceitos
fundamentais, métodos de identificacdo de danos e avangos tecnolégicos. Destacaram-se 0s
beneficios dos sistemas de monitorizacdo na prevencao de falhas e prolongamento da vida Util
das estruturas, com énfase no uso de abordagens hibridas que combinam observacoes
experimentais e numéricas para maior precisdo na detecdo de anomalias. A utilizagdo de
telemoveis como sensores foi ressaltada como uma solugdo de baixo custo e alta eficacia,
complementando técnicas tradicionais. Apesar de desafios como a variabilidade ambiental e a
necessidade de bases de dados equilibradas, o capitulo evidenciou o papel transformador das
tecnologias modernas e métodos inovadores na gestdo e manutencdo de infraestruturas,
contribuindo para sua seguranca e sustentabilidade.

E importante destacar que, além da monitorizacdo dindmica empregada neste estudo,
reconhecida pela analise de vibracdes e pela identificacdo de danos estruturais, existem outras
abordagens complementares que podem enriquecer a avaliagdo da integridade de pontes.
Entre elas, a monitorizacdo estatica € um exemplo, amplamente utilizada para medir

deslocamentos e deformacGes.
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CAPITULO 3 - Caso de estudo e sistema de monitorizagio

3.1 Consideracdes iniciais

A investigacdo detalhada da passagem pedonal do Campo Grande sera apresentada
nessa sec¢do, comecando com uma descri¢do técnica do caso de estudo. Serd apresentada a
metodologia empregada na inspecéo visual e no levantamento geométrico utilizando a nuvem
de pontos, essencial para obter uma representacdo tridimensional precisa da estrutura e validar
0S parametros geométricos para a modelacdo numérica. Alem disso, sera destacado o uso do
telemovel como uma ferramenta acessivel e eficiente na coleta de dados, incluindo a
aplicacdo App4SHM para medicOes praticas e rapidas em condi¢bes normais da ponte
pedonal e a realizacdo da captura de nuvens de pontos utilizando a tecnologia LIDAR. A
formulacdo e calibracdo do modelo numérico da passagem pedonal receberdo atengédo
especial, garantindo que o comportamento da estrutura seja adequadamente representado para
as analises subsequentes. Assim, a secdo fornecerd a base sélida para uma anédlise

aprofundada e confiavel da integridade estrutural e funcionalidade da ponte.
3.2 Passagem pedonal do Campo Grande

Para desenvolvimento deste estudo recorreu-se a passagem pedonal localizada no
Campo Grande, Lisboa (ver Figura 3.1). De acordo com Gammaconsult, (2000), a passagem
pedonal é caracterizada pela técnica de betdo pré-fabricado, constituida por duas vigas em
betdo armado pré-esforcado com secdo | e altura de 1,23 m, vencendo um véo de 25,6 m,
apoiada em aparelhos de apoio do tipo neoprene armado, que transmitem as ac¢0es aos pilares
de secgdo variavel em altura de 1,40 x 0,45 m na base até 0,70 x 0,45 m junto ao cabecote para
receber as vigas. O tabuleiro é composto por lajes em betdo armado com 0,13 m de espessura
que apoiam no banzo inferior das vigas. A passagem possui escadas que apresentam um vao

de 3,41 m em projec¢éo horizontal, com uma inclinac&o de 30°.
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Figura 3.1 Localizacdo passagem pedonal (Google, 2005)

A observacdo da estrutura (Figura 3.2) foi realizada através de diversas técnicas de
andlise e de monitorizacdo, incluindo inspecdo visual, levantamento de nuvem de pontos,
desenvolvimento de modelos numéricos e ensaios dindmicos utilizando a App4SHM. A
combinacdo dessas técnicas permitiu uma observacao mais abrangente, detalhada e precisa da

estrutura.

Figura 3.2 Passagem pedonal do Campo Grande
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A inspecdo visual permite identificar se hd a presenca danos visiveis na estrutura,
bem como constatar a conformidade com o projeto. O levantamento de nuvem de pontos
permitiu fazer uma identificacdo geométrica efetiva de todos os elementos estruturais. A
modelacdo estrutural foi desenvolvida para simular respostas estruturais. Os ensaios
dindmicos foram realizados utilizando um telemdvel com a aplicagdo App4SHM como
aparelho de medicdo e analise da resposta estrutural. Esta aplicagdo permite obter uma
estimativa das primeiras trés frequéncias naturais de vibracdo da estrutura, que sao utilizadas

como carateristicas sensiveis a dano no resto do estudo.
3.3 Inspecéo visual

Conduzida de maneira meticulosa, a inspecdo visual visa avaliar a condigéo
estrutural da passagem pedonal. O processo envolveu diversas etapas para assegurar uma
analise mais abrangente. Inicialmente, foram compilados documentos pertinentes, incluindo
projetos estruturais e relatdrios de inspecdes anteriores (Figura 3.3). Além disso, identificaram
locais criticos, como os pilares de sustentacdo, vigas principais e pontos de ligacdo entre
elementos estruturais, devido a sua importancia para a integridade e estabilidade da estrutura,

para garantir uma cobertura completa durante a inspecao.

Figura 3.3 Desenhos extraidos do projeto estrutual

A inspecéo visual concentrou-se em componentes estruturais cruciais, como vigas,
pilares e lajes, buscando atentamente por sinais visiveis de danos, como trincas, corrosdo ou

deformacdes. Vale destacar que, no termino da inspecéo, ndo foram identificados elementos
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que pudessem comprometer a eficacia do estudo. Este resultado inicial permitiu concluir que
a passagem pedonal se encontra, aparentemente, em condi¢des estruturais intactas. Essa
avaliacdo positiva é essencial para embasar futuras analises.

Adicionalmente, foi também observado que alguns elementos estruturais tém
dimensfes ndo condizentes com as previstas em projeto, nomeadamente ao nivel da espessura
das lajes. No relatorio gerado por Gammaconsult (2000), especificou apenas uma espessura
de laje como 0,13 m. Entretanto adiante fica comprovado através da nuvem de pontos que
existem valores varidveis, tendo as lajes dos tabuleiros centrais com 0,13 m e a laje dos

tabuleiros apoiados nos pilares mais a consola com 0,29 m.
3.4 Levantamento por nuvem de pontos

As nuvens de pontos tridimensionais (3D point cloud) sdo conjuntos volumosos de
dados que representam, de maneira minuciosa, a superficie tridimensional de objetos ou
ambientes fisicos. Obtidas através de tecnologias como LiDAR (Light Detection and
Ranging), essas nuvens consistem numa extensa colecdo de coordenadas tridimensionais,
cada ponto carregando consigo informacdes detalhadas sobre sua posicdo espacial. Essa
tecnologia € notavel pela sua aplicabilidade diversificada, abrangendo desde a engenharia e
arquitetura ate a robotica e a visdo computacional.

As nuvens de pontos tém impulsionado a inovacdo e a compreensdo detalhada de
espacos tridimensionais, podendo assim obter a sua geometria (Ballesteros et al., 2015). Essas
nuvens de pontos sdo cruciais em projetos de mapeamento tridimensional, reconstrucdo de
ambientes, monitorizagdo de estruturas e planeamento urbano. Sua utilidade reside na
habilidade de proporcionar uma representacdo digital fiel do mundo fisico, permitindo
analises avancadas, como identificacdo de padrées, detecdo de mudancas ao longo do tempo e
a criagdo de modelos tridimensionais precisos.

De maneira a fazer um levantamento preciso das dimensfes dos elementos
estruturais da ponte pedonal, no dia 20 de mar¢o de 2023 foi realizado um levantamento por
nuvem de pontos (Figura 3.4), utilizando o equipamento Leica RTC 360 PLUS, promovendo
uma abordagem mais inteligente, resultados mais precisos, visualizacdo detalhada e
colaboracdo eficiente. A aplicacdo da técnica de nuvens de pontos emerge como um
diferencial significativo na otimizacdo geométrica de modelos numéricos de elementos
finitos. Destacando-se por uma notavel taxa de erro de apenas 10~2 metros, esta abordagem

foi instrumental para aprimorar os modelos numéricos. O emprego da nuvem de pontos
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desempenhou um papel crucial ao verificar e corrigir os dados previamente apresentados no
memorial descritivo. Vale ressaltar que, anteriormente, a coleta de dados havia dependido de
técnicas de medicdo estrutural direta de forma manual, suscetiveis a variacdes. Esta transicdo
para uma metodologia mais precisa e automatizada confere maior fiabilidade e acurécia ao
modelo numérico, marcando um avanco tecnoldgico significativo na anélise estrutural (Figura
3.5 e Figura 3.6).

a) Imagem captada pelo laser b) Nuvem de pontos gerada

Figura 3.4 Levantamento por nuvem de pontos da passagem pedonal do Campo Grande

Figura 3.5 Visualizagdo da nuvem de pontos
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Figura 3.6 Vista isométrica da passagem pedonal através da nuvem de pontos

Note-se que o0 uso de equipamentos profissionais garante uma precisdo e qualidade
elevadas dos dados coletados. No entanto, esses equipamentos dependem de operadores
qualificados para 0 seu manuseamento.

O programa Autodesk Revit assume um papel de destaque na conducdo da analise
dimensional a partir de nuvens de pontos, estabelecendo-se como uma ferramenta catalisadora
na modelacdo geométrica tridimensional para os desafios atuais da engenharia. Ao interagir
harmoniosamente com nuvens de pontos, o Revit ndo se limita a uma mera extracdo
dimensional; ele oferece a capacidade de interpretar e contextualizar essas dimensfes
podendo inclusive identificar fissuras, proporcionando uma compreensdo mais profunda das
complexidades estruturais. Por permitir a captura rapida e precisa das dimensfes e geometria
da estrutura, essa integracdo eficiente acelera significativamente o processo de medicao (ver
Figura 3.7).

A extracdo de dimensdes pelo Revit otimiza a precisdo dimensional, contribuindo
para a fidedignidade da representacdo do ambiente fisico analisado. Essa simbiose entre o
software de modelacéo e as tecnologias avancadas de captacdo de dados revela-se como um
marco significativo, na eficiéncia operacional. O Revit, ao desempenhar esse papel, simplifica
processos, e também redefine a abordagem para a anélise dimensional, conferindo a
engenharia uma ferramenta formidavel para enfrentar os desafios contemporaneos de forma

eficaz.
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d) Corte longitudinal

Figura 3.7 Anélise da nuvem de pontos no programa Revit

A execucdo da nuvem de pontos desencadeou um processo de elaboracdo da maquete
3D da passagem pedonal como apresentado na Figura 3.8. Esta abordagem técnica conferiu a
capacidade de andlise das dimensdes dos elementos estruturais preponderantes, notadamente

vigas, pilares e tabuleiros. Consequentemente, tal estratégia revelou-se importante para a
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realizacdo de ajuste e simplificacdo nas dimens@es, contribuindo para a precisdo do modelo

tridimensional resultante.

0,50 m

a) Vista isométrica b) Vigas pré-esforcadas

29,10 m

6,10m
~ - 6,10 m

0,29 m b—l [—<0,13 m

25,6 m

c) Vista frontal tabuleiro

2,10 m

d) Vista direita

Figura 3.8 Maquete da passagem pedonal
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Desta maneira, a nuvem de pontos se estabeleceu como a principal referéncia para a
concegdo do modelo numérico preliminar.

Entretanto, o telemdvel também pode ser utilizado nesse contexto para gerar a nuvem
de pontos, tendo em vista que possui tecnologia LIiDAR. Esta tecnologia dos telemoveis
permite a emissdo de pulsos de luz que, ao refletirem nas superficies, retornam ao sensor,
gerando um mapa tridimensional do ambiente (Figura 3.9). Assim, em forma de comparagéo,
foi utilizado o aparelho iPhone 12 Pro Max. Essa capacidade, anteriormente restrita a
equipamentos profissionais, agora estda ao alcance das mdos de qualquer pessoa,
democratizando e possibilitando novas formas de monitorizagdo. A portabilidade e facilidade
de uso dos telemoveis, permitem que pesquisadores e profissionais (ex. inspetores de pontes)
possam realizar levantamentos de campo de maneira rapida e eficiente, sem a necessidade de
transportar e montar equipamentos pesados e complexos. Essa abordagem inovadora
simplifica o processo de coleta de dados, trazendo assim a redugéo de custos e tempo de

operacéo.

More Process Measure @

a) visualizacdo da captura b) medicdo destacada em azul

Figura 3.9 Captura nuvem de pontos utilizando telemével

A titulo de exemplo a Figura 3.9 apresenta o levantamento por nuvem de pontos do
pilar da passagem pedonal utilizando a aplicacdo 3D Scanner App. Para efeitos de

comparagdo, o levantamento realizado com a nuvem de pontos profissional indicou uma
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altura de 5,84 metros. Ja a nuvem de pontos gerada com o celular, sem qualquer refinamento
posterior em computador e utilizando apenas o dispositivo mével, forneceu uma altura de 5,80

metros.
3.5 Aquisicéo de dados com App4SHM

A App4SHM ¢é uma aplicacdo que utiliza o acelerémetro interno do telemével para
medir aceleragdes, estimar frequéncias naturais e compara-las com um conjunto de dados de
referéncia utilizado para treinar MLA na detecdo de danos. App4SHM permite a detecdo da
condicdo estrutural quase em tempo real, levando poucos minutos para aquisi¢do de dados,
processamento e detecdo de dano. Além disso, a App4SHM tem acesso a um servidor para
executar opera¢Oes computacionais e armazenar alguns conjuntos de dados.

A arquitetura computacional da App4SHM esta representada esquematicamente na
Figura 3.10.

Controlador de navegagao
Ap&m\/a Navegador
- . . Aquisicdo de
Android & i0S) Identificagao Dados Extracdo de Detecéo de
da Estrutura Recursos Danos
1 y . A Y \ /
Backoffice
v - \ (admln Django)
om m omm - -
. ]
Servidor Extragéo das Indicador de Upload /
(Python/ Olétengao da Frequéncias Fre?]?lzsélas Dano ' Download Obtengéo de
1 Dados
.
.\ | = e == ===

ConJuto de Dados
(MySQL)

Figura 3.10 Arquitetura da App4SHM (Figueiredo et al., 2022)
A aplicacdo é composta por dois componentes de software: uma aplicacdo movel e

uma plataforma computacional hospedada por um servidor remoto. A aplicagdo movel foi
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desenvolvida utilizando a linguagem Dart a qual é compativel com dispositivos que possuem
o0 sistema operacional Android 10 ou superior e iOS. Ela possui uma navegagdo com quatro
abas, correspondentes as quatro etapas do processo de monitorizacdo (Figueiredo, et al.,
2022), que se apresentam de seguida.

e FEtapa 1: Identificacdo da estrutura - A primeira etapa consiste em identificar a
estrutura a ser monitorizada. Isso € feito selecionando a estrutura desejada de uma
base de dados pré-existente (Figura 3.11). Além disso, é possivel adicionar novas
estruturas a base de dados através do servidor.

2:46AM & W & - %

Step 1 - Structure Identification

Structure

Choose Structure 4.

EE-PassagemFlexivel (120 readings)

teste (139 readings)

Type of Analysis

(®) Training Data

O Damage Detection

NEXT

| @ 4

Figura 3.11 Identificagdo da estrutura

e Etapa 2: Aquisicdo de dados - Nesta etapa é realizada a medicdo da série temporal de
aceleracdo por um periodo especificado pelo usuario (ver Figura 3.12). A taxa de
amostragem dos acelerébmetros instalados em telemdveis esta fixada em torno de 50
Hz, com pequenas variagdes em torno deste valor. Para compensar os erros de
frequéncia de amostragem, as séries temporais sdo interpoladas de modo que o

espacamento entre dois dados consecutivos seja precisamente 0,02 segundos.
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< Step 2 - Data Acquisition

&

Acceleration (m/s?)

1 1.5 2 25 3
Time (s)

STOP MEASURING

NEXT

] @ |

Figura 3.12 Medicao da série temporal de aceleracao

o FEtapa 3: Extracdo de caracteristicas - Nesta etapa é feita a extracdo manual de
caracteristicas importantes, a partir de um espetro de poténcia obtido através do
método de Welch sobre os dados coletados anteriormente, nomeadamente as primeiras
trés primeiras frequéncias naturais de vibracdo (Figura 3.13). Essas caracteristicas sdo
armazenadas em um vetor (observagédo) para uso posterior.

Mais informagdes:

» A selecdo das frequéncias requer conhecimento prévio da ordem de grandeza
das mesmas por parte do operador, que pode ser adquirido com base em
medicdes anteriores (a interface apresenta as médias das mesmas), ou a partir
de um modelo numérico da estrutura;

» A interface apresenta ainda o desvio da medicdo corrente face a média das
medig0es anteriores;

» A interface permite zoom/pan, e pode apresentar os espetros em escala normal

ou logaritmica.
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2:48AM & W ™4 - 3

< Step 3 - Feature Extraction

Choose 3 frequencies (Hz)

Current Value ~ Mean Difference
3 5.878 2,456

10.471 0.427

Amplitude (log)

5 10 15 20
Frequency (Hz)

Log scale

NEXT

Figura 3.13 Extracéo das frequéncias naturais de vibragdo

o FEtapa 4: Detecdo de dano - Nessa etapa é realizada a detecdo de dano na estrutura.
Para cada nova observacdo, um indicador de dano é estimado. Em seguida, é
apresentado um grafico dos indicadores de dano das observagdes coletadas na base de
dados de treino bem como do da nova observagéo. O indicador de dano calculado para
a nova observacdo é adicionado ao grafico com uma cor verde se a estrutura for
considerada ndo danificada ou vermelha se a estrutura for considerada danificada,
como mostra a Figura 3.14.

A interface apenas se ativa no modo de detecdo de dano se houver observagdes da
condicdo ndo danificada que permitam o treino do MLA. O indicador de dano é baseado na
métrica estatistica da distancia de Mahalanobis, que avalia a distancia entre um ponto (nova

observacao) e o conjunto de observagdes consideradas normais.
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recommended.
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a) estrutura sem da b) estrutura com dano

Figura 3.14 Gréficos de identificadores de dano

A plataforma em analise integra uma interface web acessivel através de navegadores
convencionais, conforme representado na Figura 3.15. Essa interface, proporciona aos
usuarios com direitos de administrador a gestdo abrangente dos dados armazenados na base,
incluindo informagdes sobre as estruturas, séries temporais, densidades espectrais de poténcia
e frequéncias naturais. Ademais, a interface web possibilita operagdes como carregamento de
observacgdes, cadastro de novas estruturas e eliminagdo de conjuntos de dados incorretos. Os
beneficios desse modelo arquitetonico sdo diversos. Primeiramente, destaca-se a eficiéncia no
registo de séries temporais, viabilizando a consolidacdo eficaz de informacGes de aceleracdo
provenientes de diferentes dispositivos mdveis para uma mesma estrutura. Além disso, a
plataforma permite o carregamento direto de conjuntos de treino ja existentes, possibilitando a
utilizacdo combinada desses dados com as medi¢cOes obtidas por telemoveis. A abordagem
restrita no acesso ao backoffice, exclusivo para usuarios autorizados, garante a integridade das
informagdes armazenadas. A otimizacdo de calculos intensivos, como o algoritmo Welch para

gerar o espetro de resposta, ao ser transferida para o servidor, melhora a eficécia, superando
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possiveis limitacbes de dispositivos moveis. Adicionalmente, a estrutura facilita o
desenvolvimento da aplicacdo em diversas plataformas, incluindo iOS, uma vez que

os algoritmos implementados no servidor ndo dependem do sistema operativo do telemovel
(Figueiredo, et al., 2022).

App4SHM Admin

Home s Care - Natural frequencies

Figura 3.15 Plataforma de administragdo remota da App4SHM

Nesta etapa, a App4SHM foi utilizada para obter um conjunto de 120 observac6es ao
longo de varios dias, horérios e cenarios climaticos. Dentre essas, foram identificadas 11
observac0es atipicas de forma visual, sendo consideradas as quais se distanciaram de forma
consideravel do centro das medicGes (Figura 3.16). Essas observacgdes atipicas podem surgir
por diversas razdes, como erros de medicgdo, condi¢cOes operacionais excecionais ou eventos
imprevistos que impactam a estrutura. A presenca desses pontos discrepantes pode
comprometer a precisdo das analises subsequentes, resultando em interpretacdes distorcidas e
conclusdes equivocadas. Para o prosseguimento desta dissertacdo, restou um conjunto de 109

observacdes da estrutura em condigao normal.
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a) Relagdo entre a primeira (F1) e a segunda (F2) b) Relacdo entre a primeira (F1) e a terceira (F3)
frequéncia natural de vibracdo, mostrando a dispersao frequéncia natural de vibracdo, destacando a
dos dados experimentais distribuicdo dos dados experimentais

Figura 3.16 Gréfico com as 120 observagdes iniciais

3.6 Modelagdo numérica

3.6.1 Compatibilidade entre programas

A indispensabilidade do software de analise estrutural na engenharia civil deriva da
sua praticidade e eficiéncia em contraste com os métodos manuais de célculo e projeto. Neste
contexto, optou-se pela integracdo do software Recap, Revit e Robot Structural Analysis para
ampliar ainda mais a abrangéncia das anélises. O Revit e 0 Recap séo reconhecidos por sua
capacidade de modelacdo geomeétrica detalhada e aquisicao de dados tridimensionais por meio
de nuvens de pontos. Por outro lado, o Robot Structural Analysis destaca-se como uma
ferramenta avancada para analise estrutural. As capacidades complementares dentre o Recap,
Revit e Robot Structural Analysis simplificam o processo de modelagdo e andlise, elevando
substancialmente a preciséo e credibilidade dos resultados obtidos. Nesse contexto, 0 Recap
tem funcdo de transformar os ficheiros E57 em RCP (sendo estes formatos de arquivos),

adaptando-os para leituras em software da Autodesk.

3.6.2 Modelo numérico inicial

A modelagéo estrutural detalhada da passagem pedonal foi implementada no
programa Robot Structural Analysis. Elementos finitos de barra com seis graus de liberdade
por né séo utilizados para modelar os elementos estruturais, tais como as vigas e os pilares. A
Figura 3.17 ilustra a vista global do modelo. A geometria, 0 material e a se¢do transversal
dessas barras sdo especificadas para refletir as propriedades reais da estrutura, utilizando a
informacdo constante na memaria descritiva em paralelo com o levantamento por nuvem de

pontos, sendo possivel detalhar a secdo de todos os elementos da estrutura.
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Figura 3.17 Vista do modelo numérico

Elementos de cascas sao aplicados para representar superficies bidimensionais, como
lajes e paredes. A espessura, 0 material e outras propriedades especificas sdo atribuidas as
cascas para criar uma representacdo fiel da estrutura em questdo, medidas retiradas da nuvem
de pontos (Figura 3.18). A ligagéo entre barras e cascas que simulam os tabuleiros e as vigas
estd configurada de maneira rigida, impedindo a rotacdo e deslocamento relativo entre esses
elementos, na qual as cargas sdo diretamente transferidas. J& a ligacdo entre o tabuleiro e o
pilar foi modelada como uma ligacdo movel articulada com restricdo de rotacdo na direcéo

normal ao tabuleiro, de modo a simular os aparelhos de apoio.
|
|

"|E.

3
:1 |
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Figura 3.18 Corte transversal do tabuleiro central
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Na estrutura foram consideradas apenas as cargas do peso proprio atribuida
automaticamente pelo Robot Structural Analysis, e a carga permanente que referencia as
guardas na estrutura, presentes apenas nas lajes em consola uniformemente distribuida. A
analise conduzida no Robot Structural Analysis emprega 0 método dos elementos finitos para
calcular as reacOes, deslocamentos e esforgcos internos, proporcionando uma compreensao
profunda do comportamento estrutural. Isso permite a extracdo dos modos préprios de
vibracdo do modelo, os quais serdo abordados no préximo capitulo, no qual faz-se mencéo as
interacdes de calibracdo do modelo virtual, cujo objetivo é alcancar uma correspondéncia
entre os trés modos de vibragdo identificados na estrutura real e aqueles obtidos através da
App4SHM.

O modelo inicial referido apresenta as seguintes propriedades:

e Betdo para as cascas 30/37;

e Betdo para as vigas 40/50;

o A fim de simplificar a representacdo da estrutura, optou-se por substituir a
escada por molas. Essa abordagem foi adotada com o proposito de simular a
complexidade estrutural inerente ao elemento em estudo;

e O pilar foi segmentado em tro¢os como estratégia de simplificagcdo, conforme
ilustrado na Figura 3.19 e assumindo um bet&o 30/37;

e Carga das guardas de 5 kN/m consideradas como massa para efeitos de
analise modal,

e Lajes em consola junto dos pilares, com espessura de 29 cm e as lajes centrais
com 13 cm;

« Viga foi modelada no AutoCad (Figura 3.20) e importada para o Robot;

e A avaliagdo da interacdo solo-estrutura apresenta desafios complexos,
exigindo consideragdes técnicas abrangentes, incluindo alteragOes
normativas, degradagdo material e intervengdes historicas. Portanto foi
adotado apoio elastico permitindo apenas deslocamento vertical, cuja rigidez

foi assumida como incerta.
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Figura 3.19 Geometria real e simplificada do pilar

Figura 3.20 Modelacao da secdo transversal das vigas

A conversdao das cargas permanentes e quase permanentes para massa, nhesse

contexto, emerge como uma forma de otimizar a compreensao das propriedades dindmicas do
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sistema. A anélise espectral, aprimorada por essa transformacgdo, desempenha um papel na
revelacdo de fendbmenos vibratdrios essenciais, como ressonancias e modos vibracionais
proeminentes. Assim, a aplicacdo dessa estratégia contribui para a uniformidade da anélise, e
também aprimora a capacidade de interpretar e compreender as nuances dinamicas do sistema
em estudo, sendo assim vidvel extrair os modos proprios de vibracdo do modelo numérico,
possibilitando uma comparagdo com aqueles obtidos a partir da anélise da estrutura fisica.
Como esperado os valores das frequéncias proprias de vibragdo obtidas com o
modelo inicial s&o diferentes dos valores de referéncia definidos como valores médios das 109
frequéncias medidas (Quadro 1), sendo necessério a calibracdo do modelo inicial. O modelo
numeérico inicial € mais flexivel do que a estrutural real; por exemplo, a segunda frequéncia

natural de vibracdo do modelo numeérico é 13,62% inferior ao valor de referéncia.

Quadro 1 Frequéncias naturais de vibra¢do medidas e do modelo inicial

Modos Referéncia (Hz) Modelo Inicial (Hz) Desvio (%)
F1 3,797 3,631 -4,37%
F2 8,187 7,072 -13,62%
F3 13,546 12,439 -8,17%

3.6.3 Parametros de calibragdo

Na fase de calibracdo numérica é importante considerar 0s parametros incertos que
podem influenciar os resultados. Estes parametros incertos podem incluir rigidez dos
materiais, geometria dos elementos estruturais, rigidez do solo, distribuicdo de carga,
propriedades dos elementos, entre outros. A identificacdo e quantificacdo desses parametros
incertos fazem com que seja reduzida a diferenca entre os valores medidos e os do modelo
numerico.

Dentre os parametros incertos da estrutura em estudo foram selecionados valores que
interagem de forma mais agressiva aos modos de vibragdo. Foram assim adotados para este
estudo quatro parametros de calibracéo:

e K7 - Rigidez da mola que simula a escada (vertical),
e K- Rigidez da mola que simula a escada (horizontal),
e K, - Rigidez ligagdo solo estrutura,

e P, - Carga distribuida referente a guarda.
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Cabe destacar que os elementos conhecidos da estrutura, notadamente as dimensdes,
foram deliberadamente excluidos como parametros de calibracdo, visando a conformidade do
modelo com a configuracdo fisica da estrutura. Nesse sentido, os parametros de calibracéo
foram direcionados exclusivamente a elementos cujos valores ndo eram previamente
conhecidos ou cuja precisdo carecia de certificacdo absoluta. Este escopo, por exemplo, se
estendeu a avaliacdo das cargas exercidas pelas guardas sobre o tabuleiro, onde a aplicacdo de
valores precisos ou mesmo a determinacdo desses valores € complexa e, em alguns casos,

demanda calculos especificos.

3.6.4 Procedimento de calibracdo e modelo numérico final

O procedimento de calibracdo numeérico final consiste na etapa de ajuste dos
parametros do modelo numérico com base nos dados medidos através do sistema de
monitorizacdo. Nesta fase, foi utilizado a série de Taylor para encontrar os valores ideais
destes parametros, de modo a garantir que 0 modelo seja capaz de simular de forma precisa o
comportamento da passagem pedonal. Este processo envolve a comparacao entre os dados
simulados e os dados reais de monitorizagdo, de forma a garantir a precisdo do modelo.

A série de Taylor é um método de expansdo de fun¢Ges em torno de um ponto
especifico. Desenvolvida por Brook Taylor, esta série permite aproximar funcdes complexas
por meio de polinbmios de graus arbitrarios. Cada termo na série é obtido a partir das
derivadas sucessivas da fungcdo no ponto de referéncia, 0 que permite uma aproximacao cada
vez mais precisa da funcdo ao redor desse ponto a medida que novos termos s&o

acrescentados. Inicialmente, contou-se com as frequéncias médias derivadas da estrutura,

(A (1)
f= f2 ],
f3
e as frequéncias obtidas através do modelo,
fo )
fo (C3.C3,C5.Co) = fs" ),
fo

levando em consideracdo os valores iniciais dos parametros de calibracao.
Nas defini¢es (1) e (2),

f - sdo as frequéncias medidas;

fo - séo as frequéncias iniciais do modelo;

C3 - coeficiente de elasticidade vertical representa a escada (K?);

Universidade Lusofona - Centro Universitario de Lisboa — Faculdade de Engenharia 49



Dennerson Gomes de Carvalho - Monitorizacdo da salde estrutural de uma passagem pedonal baseada numa
abordagem hibrida no treino de algoritmos de aprendizagem de maquina

C¢ - coeficiente de elasticidade horizontal que representa a escada (K2);
C$ - coeficiente de elasticidade vertical que da interagéo solo-estrutura(K2,,,);
Cg - carga atribuida pelo peso préprio das guardas (7).
A diferenca entre as frequéncias obtidas através do modelo com os parametros

iniciais de calibracdo e as frequéncias medidas determinam os erros.

A 3)
E)=|rfa— o2 =f—fo (Co)
fz— o3

Onde o vetor C, contém os valores iniciais dos parametros de calibracio ¢}, ..., Cg.

O objetivo é determinar as variagdes (dC,) dos pardmetros de calibracdo que fazem
com que,

g(Cy+dCy) =0, 4
assegurando simultaneamente que os valores dos pardmetros de calibracdo (dc;) se
mantenham dentro de limites fisicamente aceitaveis. A plausibilidade fisica € monitorada por
meio de restricdes quantitativas e qualitativas. No contexto quantitativo, os parametros de
calibracdo individuais sdo submetidos a limites definidos independentemente, estabelecendo
uma faixa especifica de variacdo delimitada por um valor minimo e um valor maximo.

A expansdo da funcdo de erro, em séries de Taylor ao redor dos pontos iniciais Cy,
envolve representar o0 erro como uma soma infinita de termos polinomiais de graus cada vez
mais altos. Contudo, por simplicidade, apenas termos lineares sdo considerados neste
trabalho. A expanséao da funcédo de erro é expressa de forma como:

= 9e (Co) 5)

£(C0+dCO) = é(CO)‘F Xdci =0
ac,

i=1
de . « A I
Em que, a—j séo as derivadas da funcgéo do erro nos parametros de calibracéo.
l

Essa condicdo de erro zero garante que o modelo numérico esta alinhado de forma
precisa com a realidade observada. A calibracdo bem-sucedida, por vezes demanda de varias
iteracOes até que a funcdo de erro seja minimizada. Nota-se que o erro ndo vai atingir
necessariamente um valor nulo, por causa das restricdes de plausibilidade fisica aplicadas aos
parametros C;.

Foram necessarias pelo menos sete iteracdes para evoluir do modelo inicial para o
modelo final devidamente calibrado. O processo foi automatizado através de uma funcdo em

MATLAB, que recebe os valores medidos das frequéncias, os valores do modelo inicial e 0s
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limites dos pardmetros de calibracdo e resolve o sistema (5) através de um processo de
minimizacao condicional. De seguida, o software sugere valores que resultardo na reducéo do
erro. Além disso, ilustra os potenciais valores dos modos de vibragdo utilizando os novos
parametros de calibracdo, fornecendo uma representacdo visual clara da eficacia do processo
do calculo.
Apos a conclusdo das iteracBes e a obtencdo de um modelo que reproduz fielmente

(erros nulos ao nivel de todas as frequéncias ver Quadro 2) a estrutura real, os parametros
resultantes sdo os seguintes:

e KY=450 kN/m;

e KI=1535000 KN/m;

. Y 1o= 370000 kN/m;

solo

e P,=1451kN/m.

Quadro 2 Frequéncias proprias de vibracdo medidas e do modelo calibrado

Modos Referéncia Modelo Calibrado Desvio
F1 3,797 Hz 3,797 Hz 0,00%
F2 8,187 Hz 8,187 Hz 0,00%
F3 13,546 Hz 13,546 Hz 0,00%

Os modos préprios de vibracdo recuperados pelo modelo numérico sdo apresentados
nas Figura 3.21, Figura 3.22 e Figura 3.23. A precisdo obtida nas frequéncias de vibracdo

permite assumir que o modelo represente fielmente o sistema estrutural real.

Wi
[T

t Frequéncia: 3,797 (Hz)
Casos: 3 (Modal 2)

Figura 3.21 Primeiro modo de vibracdo: Modo de flexdo simples
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L
g

Frequéncia: 8,187 (Hz)
LX

Casos: 3 (Modal 2)

Figura 3.22 Segundo modo de vibracdo: Modo de torcéo

LS
g

t Frequéncia: 13,546 (Hz)

Casos: 3 (Modal 2)

Figura 3.23 Terceiro modo de vibragdo: Segundo modo de flexdo

3.7 Consideracdes finais

Este capitulo abordou diversos aspetos essenciais para o estudo da ponte pedonal.
Iniciou-se com uma descri¢do detalhada do caso de estudo, destacando os elementos fisicos
da passagem pedonal do Campo Grande.

Posteriormente, foi conduzida uma inspec¢do visual minuciosa, visando avaliar a
condicdo estrutural e identificar possiveis danos. A inspecdo visual foi acompanhada com a
realizacdo do levantamento por nuvem de pontos da geometria da ponte, proporcionando uma
representacdo tridimensional detalhada da estrutura. Esse levantamento validou as dimensdes
da passagem pedonal para a criagdo do modelo numérico, sendo que o telemdvel também
pode ser utilizado como ferramenta para esse levantamento. Essa etapa foi fundamental para o
entendimento preliminar da integridade da estrutura, bem como para identificar a existéncia

de elementos estruturais geometricamente ndo condizentes com os identificados na memoria
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descritiva. Por exemplo, foram identificadas diferencas na espessura da laje, relativamente ao
preconizado em projeto.

Em termos de monitorizacdo, foi explorada a aplicacdo da App4SHM para coletar
um conjunto de 109 observacdes em estado normal (referéncia), empregando telemdveis para
medicOes préaticas e rapidas. Esta ferramenta mostrou-se valiosa, oferecendo uma abordagem
pratica para ser utilizada por inspetores durante as inspeg¢des visuais periodicas, por exemplo.

A etapa seguinte envolveu a formulacdo e execucdo do modelo numérico,
descrevendo minuciosamente 0s parametros e caracteristicas iniciais. Destaca-se a
importancia da calibracdo precisa do modelo numeérico. Esse processo foi conduzido com
rigor, ajustando os parametros do modelo para refletir o comportamento real da passagem
pedonal.

Este capitulo, portanto, estabeleceu uma base sélida para as fases subsequentes do
estudo, proporcionando uma compreensao holistica da estrutura e garantindo a consisténcia

das andlises futuras.
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CAPITULO 4 - Resultados e discussao

4.1 Considerag0es iniciais

Neste capitulo, o objetivo principal € o treino de algoritmos de aprendizagem
méaquina (MLA) utilizando a base de dados hibrida, a qual inclui observacGes experimentais
realizadas na passagem pedonal, e observagdes numéricas decorrentes do desenvolvimento do
modelo numérico de elementos finitos, nomeadamente através da adicdo de massa e da
insercdo de danos controlados. A utilizacdo de um conjunto diversificado de observacoes visa
testar a capacidade dos algoritmos de aprendizagem de reconhecer e diagnosticar danos ou
condicdes estruturais andmalas.

No total sdo considerados oito cendrios distintos, distribuidos em trés categorias:
normal, acréscimo de massa e simulagdo de dano. Esses cenarios representam diferentes
estados da estrutura, permitindo uma analise das diversas condi¢des a que a estrutura pode
estar sujeita.

Tanto o regime ndo supervisionado quanto o regime supervisionado sdo empregues
no treino. O regime ndo supervisionado permite que os algoritmos identifiqguem anomalias
apenas com prévio conhecimento dos dados correspondendo a situagdo normal, enquanto o
regime supervisionado envolve o uso de dados rotulados, correspondendo a vérias condicOes
estruturais conhecidas para treinar os algoritmos a reconhecer padrdes especificos de danos.
Os resultados serdo apresentados e discutidos com base na precisdo dos algoritmos em detetar
dados anémalos e danos, possibilitando a comparacdo de desempenho entre eles.

Este capitulo detalha o processo de preparacdo dos dados, o treino dos algoritmos e a
avaliacdo de seu desempenho, relacionando-os aos objetivos iniciais da dissertacdo. Além
disso, sdo abordadas as metodologias de validacdo dos algoritmos, incluindo a divisdo dos
dados em conjuntos de treino e teste, e a utilizacdo de métricas de desempenho, para avaliar a
eficécia dos algoritmos.

A discussdo final incluird a analise dos resultados obtidos, destacando os pontos
fortes e as limitagdes dos métodos utilizados, que possam aprimorar a detecdo de danos e
condigbes estruturais andémalas utilizando MLA. Dessa forma, este capitulo contribuird
significativamente para o entendimento do potencial e das aplicacbes praticas dessa

tecnologia na monitorizacéo de estruturas.

Universidade Lusofona - Centro Universitario de Lisboa — Faculdade de Engenharia 55



Dennerson Gomes de Carvalho - Monitorizacdo da salde estrutural de uma passagem pedonal baseada numa
abordagem hibrida no treino de algoritmos de aprendizagem de maquina

4.2 Bases de dados hibridos

4.2.1 Consideraces gerais

Com a construcdo do modelo numerico, torna-se possivel iniciar simulagdes
envolvendo testes destrutivos, ou seja, a introducdo controlada de danos na estrutura. Realizar
tais testes de maneira fisica é invidvel devido as limitacBes préaticas e aos custos associados.
Com a implementagdo de um modelo, a simula¢do de danos pode ser conduzida de maneira
eficaz, proporcionando uma abordagem mais acessivel e relativamente rapida para avaliar a
resposta estrutural frente a diferentes cenarios de degradacdo. Esse avango viabiliza também a
andlise de condicBes operacionais extremas, contribuindo significativamente para a
compreensdo aprofundada do comportamento da estrutura sob diversas condicGes de servico.

A distincdo entre sobrecarga de utilizacdo e dano estrutural revela-se um ponto
essencial na formacdo de MLA voltados para a monitorizacdo estrutural. A sobrecarga de
utilizacdo, associada a cargas excecionais, pode induzir respostas dinamicas atipicas
temporariamente na estrutura, mas sem causar danos permanentes. Por outro lado, o dano
estrutural refere-se a alteracdes fisicas e permanentes na integridade da estrutura, resultando
em mudangas significativas nas suas caracteristicas modais e respostas vibratorias. No
entanto, a resposta dindmica de uma estrutura submetida a cargas excecionais pode
manifestar-se de maneira semelhante com dano, o que representa um potencial risco para a
confiabilidade do sistema de detecdo de dano. Ao treinar MLA para distinguir entre essas
duas condicOes, a precisdo e a fidedignidade dos sistemas de monitorizagdo estrutural sdo
aprimoradas. Detetar a diferenca entre sobrecarga de utilizagdo e danos reais permite a
implementacdo de medidas corretivas e preventivas no momento oportuno, contribuindo para
uma gestdo eficiente e sustentdvel das estruturas e, no limite, na salvaguarda de vidas
humanas. Adicionalmente, este enfoque possibilita a maximizacdo da vida atil dos ativos,
minimizando intervengdes desnecessarias e, assim, resulta em decisBes mais informadas e

econémicas na gestao estrutural.

4.2.2 Extensdo probabilistica de observagdes numéricas

Possuindo um modelo base (deterministico) para uma condicdo estrutural, é
necessario aplicar as suas observacdes a mesma distribuicdo probabilistica que foi observada
na monitorizacdo da estrutura real. E neste quesito que se encontram as distribuicdes
probabilisticas. A ideia é que essas distribuicGes reflitam a variabilidade das medices

observadas na préatica, incorporando no modelo numérico a incerteza e a aleatoriedade
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inerentes aos dados experimentais. 1sso permite que o conjunto total de observagdes seja mais
representativo das condiges reais.

Para gerar novas observacOes da estrutura, utilizando o modelo numérico com base
nessa expansdo, é necessario especificar parametros, tais como como a média e a matriz de
covariancia. A média representa o centro da distribuicdo, enquanto a matriz de covariancia
indica como as variaveis estdo correlacionadas entre si. Este procedimento contribui para um
conjunto de observagcdes numéricas mais completo, sendo um elemento importante na
formulacdo de estratégias eficazes para o treino de MLA.

Entender o desvio padrdo e a covariancia é importante para analises estatisticas mais
avancadas e para modelar relacionamentos em conjuntos de dados complexos. O desvio
padrdo é uma medida que indica o grau de dispersdo de um conjunto de dados em relacdo a
sua media (Peck & Devore, 2012). Matematicamente, o desvio padrao (o) ¢é calculado pela

raiz quadrada da variancia na forma de:

N

1 )2

o= NZ(xl- - X)
=1

(6)

onde:
e x; é cada valor no conjunto de dados;
e X € a média do conjunto de dados;
e N é 0 numero total de observacGes.
A covariancia mede a relacdo linear entre duas variaveis. Ela é positiva quando as
variaveis tendem a aumentar ou diminuir juntas, negativa quando uma variavel tende a
aumentar enquanto a outra diminuir, e proxima de zero quando ndo ha relacéo linear (Johnson

& Wichern, 2002). A expressdo para a covariancia entre duas variaveis X e Y é:
LA ()
coviX, V) = = ) (x5 = D~ )
i=1
onde:
e x; ey; sdo os valores individuais dos dois conjuntos de dados;
e Xejysdoasmeédiasde Xe;

e N é o ntmero total de observacoes.
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Em conjuntos de dados multivariados, a covariancia é representada por uma matriz.
A matriz de covaridncia (X) ¢ simétrica e fornece as covariancias entre todas as combinagdes
possiveis de variaveis. Por exemplo, para trés variaveis (X, y e z), ela é expressa como:

cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z) (8)

X =\ cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z)
cov(z,x) cov(z,y) cov(z,z)

4.3 Composicao do conjunto de observagoes

4.3.1 Fundamentacao inicial

Para representar com precisdo a realidade das condig¢Ges estruturais, 0s modelos
numeéricos deterministicos apresentam limitacGes, uma vez que fornecem apenas um conjunto
de observacdes médias para cada condicdo de carga ou dano estrutural. Contudo, no mundo
real, as medicGes ndo sdo pontuais e uniformes; elas formam verdadeiras nuvens de dados
devido a variabilidade das condi¢cGes ambientais que influenciam diretamente as estruturas e a
propria precisdo das medicdes.

Para abordar essa complexidade e aproximar os modelos da realidade observada,
adota-se a estratégia abordada na secdo anterior, isto €, comeca pela quantificacdo dessa
variabilidade e depois procede-se a extensdo probabilistica das observacGes para cada
condicdo estrutural. Este método ajusta os modelos para refletirem os niveis de variancia
realmente observados nos experimentos assumindo uma distribuicdo Gaussiana para essas

condicdes variaveis.

4.3.2 Observagdes experimentais normais

A Figura 4.1 apresenta uma visualizacdo abrangente das primeiras trés frequéncias
naturais de vibracdo medidas experimentalmente na passagem pedonal utilizando a
App4SHM, gerando assim o conjunto de 109 observacGes da estrutura ndo danificada
(normal). Cada observacdo é composta pelas trés frequéncias naturais de vibragdo (F1, F2 e
F3). Essa representacdo combina as observacdes no espaco das primeiras trés frequéncias com

histogramas da distribuicdo de cada frequéncia.
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Figura 4.1 Distribuic@es e histogramas de frequéncias naturais observadas experimentalmente

Ainda é possivel a visualizacdo das mesmas observacdes em trés dimensdes (F1, F2

e F3) em conjunto, como demonstra a Figura 4.2.
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Figura 4.2 Visualizacao tridimensional das observacfes experimentais compostas por trés frequéncias naturais

Para as observagdes experimentais foi calculada a matriz da covariancia, de modo a

poder replicar nos dados proveniente do modelo a dispersdo obtida na estrutura real, a fim de
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prosseguir com a extensao probabilistica para os demais conjuntos. A matriz de covariancia

resultante desse conjunto normal é:

0,0017 0,0012 0,0005)
X =10,0012 0,0234 0,0037
0,0005 0,0037 0,0464

4.3.3 Observacfes numéricas com acréscimo de massa

Com o intuito de modelar condi¢Ges operacionais mais extremas, foram realizadas
leituras considerando acréscimos de carga correspondentes a 25, 50, 75 e 100 pessoas,
conforme detalhado nas situa¢des da Figura 4.3. Para os calculos, adotou-se uma média de
massa de 70 kg por pessoa, resultando em incrementos de carga de 0,03 kN/mz2, 0,06 kN/m2,
0,09 kN/m2 e 0,12 kN/mz2, respetivamente. As leituras foram obtidas estritamente pelos

modelos numeéricos.

Cenéartio 4

Cenartio 3
~ +25 pessoas = 0,12 kN/m?2
Cenartio 2 '—\ +25 pessoas = 0,00 kN/m2
[~ +25 pessoas = 0,06 kN/m?
Cenartio 1 - 25 pessoas = 0,03 kN/m?2

Figura 4.3 Representa¢do dos acréscimos de carga

As primeiras trés frequéncias naturais obtidas considerando varios cenérios de carga

adicional estao resumidas no Quadro 3.

Quadro 3 Frequéncias naturais de vibracdo com adicdo de carga

Modos Modelo Cenério 1 Cenério 2 Cenério 3 Cenério 4
referéncia

F1 3,797 Hz 3,791 Hz 3,785 Hz 3,779 Hz 3,773 Hz

F2 8,187 Hz 8,176 Hz 8,166 Hz 8,155 Hz 8,145 Hz

F3 13,546 Hz 13,530 Hz 13,516 Hz 13,501 Hz 13,486 Hz
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Os valores listados no Quadro 3 sdo considerados valores médios das respetivas
distribuicbes probabilisticas. Em torno desses valores de referéncia, para remeter a mesma
guantidade de observacdes experimentais, foram geradas 109 novas observacdes numéricas
para cada cenario, utilizando expansdo probabilistica consistente com a covariancia observada
na estrutura real durante a sua monitorizagdo. Os resultados desse processo sdo apresentados
na Figura 4.4, onde os pontos vermelhos representam as observagdes geradas pela expansédo

numérica e 0s pontos azuis representam as observacfes experimentais.

a) Cenario 1 b) Cenério 2

3 L ]
F345 ¥ 14 o ® &

c) Cenério 3 d) Cenario 4

Figura 4.4 Observacdes experimentais (azul) e expanséo probabilistica (vermelho) das primeiras trés

frequéncias naturais de vibracdo para quatro cenarios estruturais
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Os valores desses novos conjuntos sofrem um afastamento dos dados experimentais
de forma proporcional a carga aplicada. No entanto, esse afastamento ocorre gradualmente,
havendo sobreposicdo significativa entre os dados correspondendo as condigbes com
acréscimo de massa e sem acréscimo, mesmo para a sobrecarga extraordinaria de 100 pessoas.

Na etapa subsequente da andlise, todas as observagdes apresentadas na Figura 4.4 séo
consolidadas na base de dados da estrutura ndo danificada. Esta abordagem busca a integracédo
das informacgdes oriundas da estrutura em sua condicdo normal e com adicdo de massa,
promovendo um conjunto hibrido total de 545 observacdes da estrutura ndo danificada.

A combinacdo de todos os dados da estrutura ndo danificada tem como objetivo
alcancar uma perspetiva unificada das caracteristicas modais e dos padrfes predominantes de
resposta, para uma compreensao mais precisa do comportamento do sistema em sua condicdo
normal. A auséncia dessa estratégia, diante de um aumento substancial na sobrecarga de
utilizacdo, poderia conduzir a interpretacGes incorretas, podendo confundir o efeito da
sobrecarga como um dano estrutural. A Figura 4.5 apresenta a unificacao da base de dados da

estrutura ndo danificada.

37 38 39 76 78 8 82 84 86 13 135 14
F1 F2 F3

a) Histogramas e observacdes no espaco bidimensional das frequéncias
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b) Observacdes no espaco tridimensional das frequéncias

Figura 4.5 Base hibrida de observacdes da estrutura ndo danificada

Ao consolidar as observacfes experimentais e numéricas da estrutura ndo danificada,

é imprescindivel atentar para a possibilidade da ocorréncia de valores discrepantes. Valores

discrepantes ou atipicos (outliers) sdo observacbes que se destacam significativamente do

conjunto, podendo distorcer a interpretacdo e prejudicar os resultados analiticos.

A exclusdo de valores atipicos é essencial no processo de analise de dados por

diversos motivos:

Preservagdo da precisdo estatistica: A presenca de observacdes atipicas pode
distorcer significativamente as métricas estatisticas, como média e desvio
padrdo. A exclusdo dessas observacdes permite uma representacdo mais
precisa da tendéncia central e da dispersao dos dados;

Influéncia nos modelos estatisticos: Observacdes atipicas podem exercer uma
influéncia desproporcional em modelos estatisticos, resultando em
estimativas imprecisas. A remogdo dessas observacOes discrepantes contribui
para a construcao de modelos mais robustos e confiaveis;

Melhoria na visualizacdo gréfica: Graficos e visualizacBes sdo ferramentas
fundamentais na analise de dados. A presenca de observacOes atipicas pode
comprimir a escala dos gréaficos, dificultando a interpretacdo. Ao exclui-los, é

possivel obter visualiza¢cdes mais informativas e compreensiveis;
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IV.  Alinhamento com pressupostos dos modelos: Muitos modelos estatisticos
assumem a normalidade dos dados. Observacges atipicas podem violar esse
pressuposto, afetando a validade dos resultados. A excluséo adequada dessas
observacGes ajuda a manter a conformidade com o0s pressupostos dos
modelos.

Foram identificadas 14 observacdes atipicas pelo seguinte método: (i) calcula-se a

média das observacbes, fornecendo um ponto de referéncia central no conjunto total; (ii)
calcula-se a diferenca entre o valor de cada observacdo e a média correspondente na mesma
dimensdo. Se essa diferenca exceder trés desvios padrédo, a observagdo é considerada um valor
atipico; (iii) finalmente, os valores atipicos identificados sdo destacados num gréfico de
dispersdo tridimensional (Figura 4.6), onde as observacdes consistentes sdo representadas em

azul e os valores atipicos sdo destacados em vermelho.
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Figura 4.6 Identificacdo das observaces atipicas (vermelho) no conjunto das observagdes

Apos a exclusdo, o conjunto ficou constituido por 531 observagdes para caracterizar
o funcionamento normal da estrutura ndo danificada, para posteriormente ser utilizado no
treino dos MLA.
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4.3.4 Observacdes numéricas com simulacéo de dano

Aprofundando a andlise no contexto da detecdo de dano, foram geradas observacGes
numéricas da estrutura danificada. A abordagem adotada consiste na insercdo de uma fenda
estrategicamente posicionada nas vigas e tabuleiro da estrutura, resultando na reducéo local da
rigidez da passagem pedonal. Este procedimento permite avaliar como a estrutura reage
perante alteracdes na sua integridade. O objetivo é simular condi¢cfes realistas de dano,
proporcionando uma compreensdo mais aprofundada das capacidades dos MLA na detecdo de
anomalias estruturais. Essa simulacdo servira como base para analises subsequentes, que
explorardo a capacidade dos MLA de identificar e caracterizar tais danos em regime ndo
supervisionado e supervisionado.

A introducdo de uma fenda na ponte pode ter um impacto consideravel na rigidez
global da estrutura. Uma fenda atua como uma descontinuidade na geometria da estrutura,
alterando a distribuicdo de esforgos na sua proximidade. Ao criar uma abertura na estrutura, a
fenda reduz a secdo transversal efetiva e, consequentemente, a area que contribui para a
rigidez global. A reducdo na rigidez vai influenciar diretamente as frequéncias e 0os modos
naturais de vibragédo da passagem pedonal.

Em vigas biapoiadas, em particular na regido central, ha uma maior suscetibilidade a
deformacdes e concentracdo de esforcos. Portanto, a estratégia de introducdo das fendas visa
direcionar a intervencdo de forma assertiva, posicionando-as exatamente na zona central do
vao. Esse cenario de dano explora a vulnerabilidade dessa area especifica da estrutura.

Neste contexto, vale ressaltar que o terceiro modo de vibragdo apresenta um no ao
meio vao onde foi inserida a fenda, como demonstra a Figura 4.7. Por isso, € expetavel que o
mesmo seja menos afetado pela presenca da fenda comparado aos outros dois modos focados

neste trabalho.

Deslocamento nulo

Figura 4.7 Terceiro modo de vibragdo tem um né no ponto central do vao
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A Figura 4.8 ilustra a zona fendilhada em que foi utilizado o procedimento para
simular a insercdo da fenda na passagem pedonal. Para isso, utilizou-se o programa AutoCAD
para introduzir a reducéo da se¢édo, simulando a fenda e extraindo o momento de inércia (1) da
secdo transversal do elemento estrutural apds a fenda. Devido a limitacdo do software Robot
Structural Analysis em modificar diretamente a altura da secdo transversal da viga, foi
necessario reduzir o médulo de Young (E) para garantir que a rigidez a flexdo (EI) do trecho,
obtida pela reducdo do modulo de Young, seja equivalente a rigidez resultante da presenca da
fenda correspondente a reducdo de secdo. Essa alteracdo visa aproximar a rigidez dos
elementos estruturais ao comportamento que a presenca da fenda induziria na estrutura fisica.

Ela foi aplicada aos elementos finitos situados a distancia de 52 cm do centro do véo.

Zona fendilhada

Figura 4.8 Discretizagdo na zona central com identificacdo do trecho danificado

Foram contempladas trés profundidades de fendas na zona fendilhada da viga,
respetivamente de 10, 20 e 30 cm. Dado que a laje de tabuleiro esta apenas apoiada no banzo
inferior das vigas, podem existir diversas possibilidades quanto ao impacto da fenda, podendo
a mesma estar localizada apenas nas vigas, ndo afetando a rigidez do tabuleiro. No entanto,
considerou-se o tabuleiro sempre afetado por uma zona fendilhada com fendas de 3 cm de
profundidade, o qual submete a estrutura a uma condi¢do mais extrema referente ao dano. O
Quadro 4 exibe os valores médios das frequéncias naturais obtidas ap6s as simula¢des nos
modelos numéricos com dano. Confirma também que a introducdo de um dano a meio do véo
na estrutura, especificamente relacionado a presenca de uma fenda, ndo influencia
significativamente 0 modo 3. As variacdes mais significativas registram-se para a primeira
frequéncia no modelo com a fenda mais profunda (4,06%). As variagdes menos significativas
foram observadas na terceira frequéncia, apresentando uma maxima de apenas 0,03%, no caso

da fenda mais profunda.
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Quadro 4 Resultados da simulagéo de dano

Cenério de dano 1 — Profundidade de fenda 10 cm

Frequéncias Modelo s/ dano Modelo ¢/ dano Diferenca percentual
F1 3,797 3,744 1,40%
F2 8,187 8,116 0,87%
F3 13,546 13,544 0,01%

Cenario de dano 2 - Profundidade de fenda 20 cm

F1 3,797 3,717 2,11%
F2 8,187 8,086 1,23%
F3 13,546 13,543 0,02%

Cenario de dano 3 - Profundidade de fenda 30 cm

F1 3,797 3,643 4,06%
F2 8,187 8,012 2,14%
F3 13,546 13,542 0,03%

Da mesma forma que no conjunto de massa, para cada situagcdo de dano, utilizou-se a
extensdo probabilistica para compor o conjunto de dados com dano. Assim, foram gerados
327 dados com dano, distribuidos igualmente com 109 observacdes para cada cenario de
dano. A Figura 4.9 ilustra, em azul, o conjunto de observacdes da estrutura ndo danificada e,

em vermelho, os dados que representam a introducao de valores da estrutura danificada.

¢ Conjunto estrutura ndo danificada
* Conjunto estrutura com insergdo de dano 10

a) Cenario de dano 1
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¢ Conjunto estrutura ndo danificada
* Conjunto estrutura com inserg¢do de dano 20
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a) Cenario de dano 2

¢ Conjunto estrutura nao danificada
* Conjunto estrutura com insergdo de dano 30

14.4

L]
142 o o o s *°
. « ° ° e o N o * .
14 . . o py . ... .
R .:...i: o’y e, R
138 . LIRS LA Y] So3y Sl .
e e o % e pn D 20 ¢ °®
L]
o AN G .
™ 136 e e o g 02 XN At o .
- . RTE % LA T

b) Cenario de dano 3

Figura 4.9 Conjuntos de observacdes da estrutura ndo danificada (azul) e da estrutura danificada (vermelho)

4.4 Dados de entrada

Apos a composicdo dos conjuntos de observagfes detalhada na se¢do 4.3, esta secdo

sumariza os dados utilizados posteriormente nos MLA.
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As observac6es foram distribuidas em trés categorias principais: o conjunto normal,
0 conjunto com acréscimo de massa e o conjunto com simulagéo de dano.

e Conjunto normal: este conjunto inclui observagdes que representam o estado
da estrutura sob condigdes normais de operacdo, sem alteracbes ou
intervencdes, coletados experimentalmente na estrutura, sendo composto por
105 observacoes.

e Conjunto com acréscimo de massa: conjunto de dados gerados a partir dos
modelos numéricos com massas adicionais distribuidas na estrutura
uniformemente. No total s&o geradas 426 novas observacgoes.

e Conjunto com simulacdo de dano: engloba as observac@es simuladas nos trés
cenarios da estrutura danificada, totalizando 327 observagdes.

O Quadro 5 resume as observacOes de entrada de forma detalhada, formando a

espinha dorsal para o diagnostico e andlise desenvolvidos neste estudo.

Quadro 5 Composicao das observagdes de entrada com rétulos detalhados

Condigéo Quantidade Metodologia Rotulo
Normal 105 Experimental Normal
Normal 106 Numérico Massa 25
Normal 108 Numérico Massa 50
Normal 105 Numérico Massa 75
Normal 107 Numérico Massa 100

Dano 109 Numérico Dano 10
Dano 109 Numérico Dano 20
Dano 109 Numérico Dano 30

4.5 Classificagdo nédo supervisionada

4.5.1 Fundamentacéo inicial

Na engenharia civil, é frequente dispor apenas de observacdes de estruturas nédo
danificadas para andlise. Diante desta realidade, a classificacdo ndo supervisionada emerge
como uma ferramenta cujo objetivo € o de detetar valores atipicos nas observacGes, que
podem indicar a presenca de dano, ainda que também possam ser meras flutuacBes sem
significado de dano estrutural. Este processo é desafiador devido as possiveis situacoes

indesejaveis que podem surgir.
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Sdo distintos os niveis de importancia na classificacdo desses trés rotulos: dano,
massa e normal. O dano, com sua maior importancia a uma classificacdo errada, pode gerar
perdas irreversiveis na estrutura. Por outro lado, uma classificacdo errada de massa como
sendo dano pode ndo gerar grandes efeitos negativos do ponto de vista estrutural, pois
acionam alertas que podem ser sanados com inspecaoes.

Dentro deste escopo, enfrentamos principalmente duas situaces problemaéticas: a
identificacdo de uma anomalia em uma estrutura que esta, de facto, normal, conhecido como
“falso positivo” e a falha em reconhecer um dano real, categorizando uma observacdo
danificada como normal, o “falso negativo”. Ambos os erros tém implicacdes préaticas, pois
enquanto os falsos positivos podem levar a descredibilizar o sistema de monitorizagao,
intervencdes desnecessarias e custos adicionais, os falsos negativos podem resultar em falhas
na detecdo de problemas criticos, comprometendo a seguranca da estrutura e de vidas
humanas.

Portanto, a utilizacdo eficaz da classificacdo ndo supervisionada exige um equilibrio
das observacdes de entrada e uma analise das observacdes de saida para minimizar esses
erros, garantindo assim que as medidas de manutencdo e reparo sejam implementadas de

maneira precisa e econémica, baseadas em diagnosticos confiaveis.

4.5.2 Aprendizagem ndo supervisionada na passagem pedonal

A base de treino foi construida utilizando 80% do conjunto de condi¢do normal e
80% do conjunto proveniente da condicdo de massa de 25 pessoas. Esta configuragéo foi
escolhida para capturar variacdes normais e de sobrecarga, utilizando o conjunto de 25
pessoas por fazer fisicamente sentido de acontecer na passagem pedonal.

Uma das técnicas dentro da classificagdo ndo supervisionada e utilizada nesse
trabalho é o algoritmo baseado na distancia de Mahalanobis. Este algoritmo oferece uma
medida de distancia entre um ponto e um conjunto de pontos num espago multidimensional,
levando em consideracdo a correlacdo entre as diferentes varidveis. Essa abordagem permite
uma andlise mais precisa da similaridade entre os pontos, contribuindo significativamente
para a identificacdo de padrbes e agrupamentos nos dados. Figueiredo (2010) destaca que a
distancia de Mahalanobis tem sido amplamente empregada em SHM para a normalizacéo de
dados, embasado no estudo de Manson et al. (2003), que aplicaram a distancia de
Mahalanobis a dados de vibracdo obtidos a partir de um modelo simplificado da asa de uma
aeronave para detecdo de dano.
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Para a aplicar o MLA baseado na distancia quadrada de Mahalanobis, é essencial que
0 conjunto de observagdes apresente uma distribuicdo normal, formando uma curva
Gaussiana no espaco das frequéncias naturais de vibracdo. A Figura 4.10 exibe os histogramas
do conjunto de observacdes de treino, validando a adequagdo da base de dados para a

utilizacdo de Mahalanobis.

o Histogram and Gaussian Fit of the First Natural Frequency (F1)
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Figura 4.10 Histogramas da base de treino

Ao aplicar o MLA baseado na distancia quadrada de Mahalanobis para detecdo das
observacgdes discrepantes, é necessario estabelecer um limite superior que determina quais

observagdes serdo consideradas como observacdes atipicas. O pardmetro denominado
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probabilidade de falso alarme (PFA), também conhecido por nivel de significancia,
desempenha um papel importante nesse processo. O PFA representa a probabilidade de
classificar erroneamente uma observacdo normal como observacdo atipica. Por exemplo, ao
definir PFA = 0,05, estamos aceitando até 5% de falsos alarmes para garantir uma detecao
robusta de observaces atipicas.

Portanto, ao estabelecer um valor especifico para o PFA, estamos definindo um
critério estatistico que equilibra a necessidade de detetar corretamente observacdes atipicas
com a necessidade de minimizar falsos positivos. Para ilustrar este equilibrio, a Figura 4.11
oferece uma representacdo visual da dispersdo e incerteza das observagdes em duas
dimens6es do espaco das frequéncias. Essa figura consiste em elipses centradas nos valores
médios das frequéncias naturais incluidas na base de treino, onde o tamanho, orientacéo e
forma das elipses sdo determinados pela matriz de covariancia das observacdes. Cada elipse
representa um nivel de confianca especifico, com PFA a variar entre 0,01 para a elipse
exterior e 0,15 para a interior. Basicamente, apenas 1% das observagdes normais encontram-

se fora da elipse exterior, mas essa percentagem sobe para 15% no caso da elipse interior.

* Dados de Treinamento
PFA =0.01

86 e PFA =0.05
_ —

i . ~ PFA = 0.10

el | PFA =0.15

Figura 4.11 Elipses de confian¢a sobre observagdes no espago bidimensional das frequéncias de

vibragdo

A escolha de um PFA equilibrado é justificada pela analise das elipses, pois um valor
menor dessa métrica resulta numa éarea (elipse) de leituras consideradas normais pelo

algoritmo mais ampla, o que pode aumentar significativamente a taxa de falsos negativos,
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especialmente quando as observagbes com dano ocupam um espaco na vizinhanga das
observagGes normais. A Figura 4.12 apresenta os dados classificados como observagoes
atipicas para um PFA de 0,01, o que resultaria em um ndmero elevado de falsos negativos,
por outro lado ao considerar um PFA=0,15, observa-se um incremento no nimero de falsos
positivos. Com base nessa analise, determinou-se que um PFA=0,05 oferece o melhor

equilibrio entre falsos positivos e falsos negativos.

88—

* Dados de Treinamento
*  Valores atipicos
——Elipse 99.00%
Elipse 95.00%
Elipse 90.00%
Elipse 85.00%

F2

74
3.55 3.6 365 37 375 3.8 3.85 39
F1

Figura 4.12 Classificacdo das observacdes assumindo um PFA de 0.01

4.5.3 Resultados da classificacdo ndo supervisionada

Concluida a fase de treino, e adotando o PFA=0,05 pelas razdes explicadas acima, a
base de teste foi composta pelos demais conjuntos, incluindo observages classificadas como
normais, massa e danos detalhados na secdo 4.4. Esse conjunto de teste é utilizado para
avaliar o desempenho do algoritmo de classificacdo em um cenério diversificado. Com base
na Figura 4.13, é possivel observar a classificacdo das observacdes em tipicas (observacoes
azuis) e atipicas (observagdes vermelhas) em relagdo ao indice de danos, com uma linha
pontilhada que representa o limite do PFA de 5%. As regides destacadas mostram diferentes
condigOes experimentais, incluindo massas crescentes e danos simulados. Nos dois primeiros
niveis de dano (Dano 10 e Dano 20), as leituras sdo predominantemente interpretadas como
normais, indicando uma menor sensibilidade do indice de danos para dete¢cGes em niveis mais

baixos de severidade. Por outro lado, no nivel mais gravoso (Dano 30), observa-se um
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aumento significativo no nimero de observagdes classificadas como atipicas, refletindo uma
maior eficacia do método em identificar anomalias em condi¢es de dano mais severas. Este
comportamento destaca a importancia de ajustar adequadamente o valor do PFA para

equilibrar a identificacdo de falsos positivos e falsos negativos.

35

Observagodes tipicas
- = ‘PFA(5%)
® QObservagoes atipicas

30

25

indice de Danos
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Massa 25
Massa 50
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*
. N . .
e A e ey e i o b =y
- . .. . .

o3 s L . .y
O Ol i ~ Y.
<% . B eSS
R R At 2 . .
300 400 500 600 700
Observacgoes

e o N0 %
Y

Figura 4.13 Observac@es classificadas como tipicas e atipicas (base de treino foi construida utilizando 80% do

conjunto de condigdo normal e 80% e do conjunto provenientes da condicdo de massa de 25 pessoas)

A Figura 4.14 apresenta a visualizacdo do resultado da classificacdo no espacgo das
primeiras duas frequéncias. Na Figura 4.14 (a), as observacbes sdo divididas em duas
categorias: as que correspondem aa observacdes consideradas tipicas (verde) e as que
correspondem a observacdes consideradas atipicas (vermelho). A Figura 4.14 (b) destaca as
classificagcOes corretas e incorretas. Aqui, as observacoes sdo divididas em duas categorias: as
que foram corretamente classificadas (verde) e as que foram erroneamente classificadas
(vermelho). As classificacdes incorretas ocorrem, na sua maioria, em observacdes com danos

cuja magnitude néo é suficientemente elevada para diferencia-las de maneira clara da zona de
observacdes tipicas.
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b) Classificagdes corretas e incorretas

Figura 4.14 Resultados da classificacdo ndo supervisionada

Os mesmos resultados estdo apresentados no Quadro 6 e Quadro 7, detalhando a

precisdo da classificacdo por categoria e por subcategoria. No primeiro quadro, estdo exibidos
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0s resultados referentes a precisdo, numero de classificacbes corretas e nimero de
classificagOes incorretas para cada categoria de observacgdes. Observou-se que a categoria
"Normal™ obteve uma precisdo de 100%, indicando que todos os dados dessa categoria foram
corretamente classificados. Por outro lado, a categoria "Dano" apresentou a menor precisdo,
com apenas 43,73% dos dados corretamente classificados.

No Quadro 7 estdo fornecidos os resultados mais especificos para cada subcategoria
das observacdes. Destaca-se que as observacOes relacionadas a categoria "Massa™ obtiveram
altas taxas de precisdo, com valores variando entre 91,59% e 97,14%. Por outro lado, as
observagdes associadas a categoria "Dano" mostram precisdes significativamente mais baixas,
variando de 9,17% a 90,83%.

Quadro 6 Detalhes da preciséo por categoria

Categoria  Acurécia Classificacdes Corretas ClassificacGes Incorretas
Dano 43,73% 143 184
Massa 94,71% 322 18
Normal 100% 20 0

Quadro 7 Detalhes da precisdo por subcategoria

Subcategoria Acurécia Classificacfes Corretas Classificacfes Incorretas
Danol0 9,17% 10 99
Dano20 31,19% 34 75
Dano30 90,83% 99 10
Massal100 91,59% 98 9
Massa75 97,14% 102 3
Massa50 95,37% 103 5
Massa25 95,0% 19 1
Normal 100% 20 0

A baixa taxa de acerto na classificacdo dos danos menos agressivos pode ser
atribuida a alta confusdo do espaco das frequéncias naturais ocupadas pelas observacdes entre
a regido da estrutura ndo danificada e a regido da estrutura danificada. Em muitos casos, 0s
danos podem apresentar caracteristicas que se assemelham as observadas em regides com
massa adicionada ou em condi¢des normais da estrutura. Isso torna a distin¢do entre essas
categorias mais desafiadora para o algoritmo de classificagdo ndo supervisionado,
especialmente quando as diferengas entre os padrdes sdo sutis ou ndo facilmente discerniveis.

Diante desse desafio, a se¢cdo seguinte apresenta uma abordagem supervisionada.
Nesta abordagem, os algoritmos podem beneficiar do conhecimento prévio sobre as
caracteristicas distintivas de cada classe, o que pode ajudar na separagdo mais precisa entre 0s

diferentes tipos de danos e outras condicdes estruturais.
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4.6 Classificacdo supervisionada

4.6.1 Fundamentacao inicial

O processo de classificacdo supervisionada comeca com a coleta de um conjunto de
observacOes rotuladas, onde cada observacdo é associada a uma categoria ou estado
conhecido, por exemplo, "normal™ ou "dano". Neste paradigma, fornecemos aos MLA uma
base de observagdes da passagem pedonal em estudo rotulando cada conjunto de observacoes
que compde essa base com o estado da passagem pedonal ao qual 0 mesmo corresponde,
nomeadamente condicdo normal “Normal”, condi¢cdo de sobrecarga “massa” ou condicdo
danificada “Dano”, tal como resumido no Quadro 8, permitindo que o modelo aprenda as
relagBes intrinsecas entre essas variaveis, refinando a analise da classificagdo néo

supervisionada através da presenca de mais que duas classes.

Quadro 8 Frequéncias médias na base de treino de um algoritmo supervisionado

F1(Hz) F2 (Hz) F3 (Hz) Rotulos Rotulos Especificos
3,753 8,057 13,355 Normal Normal
3,853 8,179 13,305 Massa Massal00
3,665 7,965 13,517 Dano Dano30

Ap0s o treino, 0 modelo pode ser aplicado a novas observacfes ndo rotuladas para
prever o estado da estrutura. Por exemplo, ao analisar novas observagOes coletadas da
passagem pedonal, o0 modelo pode identificar e classificar as condi¢gbes como pertencentes a
categorias previamente definidas. O sucesso do classificador depende da representatividade da
base de treino, da escolha apropriada do algoritmo de aprendizagem de maquina e da

capacidade de generalizagéo para condigdes reais da estrutura.

4.6.2 Metodologia

Na etapa inicial, a estratégia de classificacdo supervisionada sera instrumentalizada
utilizando os algoritmos de MLA, Support Vector Machine (SVM), Nearest Neighbour
(KNN), Quadratic Discriminant (QD), Decision Trees (DT), Ensemble Classificarion (ENS),
Naive Bayes (NB) e Artificial Neural Network (ANN), para analisar os dados e construir
modelos preditivos. Segundo Cortes e Vapnik, (1995), que introduziram formalmente o
conceito de SVM, "a ideia principal do SVM é maximizar a margem entre classes, o que
resulta em uma melhor capacidade de generalizagdo, particularmente em espacos de alta

dimensionalidade”. Essa abordagem robusta a separacdo de classes faz do SVM um dos
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algoritmos de escolha para muitas aplica¢fes préaticas, como detecdo de falhas, classificacdo
de imagens e reconhecimento de padrdes. O KNN é um método ndo paramétrico baseado na
classificacdo por vizinhos mais préoximos, amplamente usado em reconhecimento de padrées
e detecdo de anomalias (Altman, 1992). O QDA assume distribuicdes Gaussianas com
diferentes covariancias para cada classe, Util em problemas de classificacdo com variéncias
distintas (Hastie et al., 2009). As DT segmentam os dados com base em condigdes de atributo,
sendo comuns em analise exploratoria (Quinlan, 1986). O ENS combina multiplos MLA para
obter previsdes e reduzir o sobreajuste (Breiman, 2001). O NB aplica o teorema de Bayes com
suposicdes de independéncia condicional, eficiente em classificacdo de texto e filtragem de
spam (Maron & Moore, 1993). As ANN, inspiradas no cérebro humano, sdo treinadas para
reconhecer padrées complexos, aplicaveis em reconhecimento de imagem e previsao de series
temporais (Lecun et al., 2015).

O Quadro 9 sintetiza a composi¢cdo do conjunto total de dados, organizados por
condicdo, quantidade, metodologia empregada e rétulo correspondente. O conjunto total
inclui 858 observacdes, que englobam tanto metodologias experimentais quanto numeéricas,

refletindo na abordagem hibrida.

Quadro 9 Composicao total de observac@es de entrada

Condicéo Quantidade Metodologia Roétulo
Normal 105 Experimental Normal
Massa 426 Numeérico Massa

Dano 327 Numeérico Dano
Conjunto total 858 Hibrido -

A Figura 4.15 representa a unificacdo dos trés conjuntos utilizados como dados de
entrada. A distribuicdo em cada conjunto de dados torna-se evidente, permitindo analisar e
compreender o desempenho dos algoritmos durante o teste, identificando sua capacidade de
reconhecer corretamente os padrées e informacOes exatas presentes nos dados, ou, ao

contréario, de se confundir nas intersecdes dos conjuntos.
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Figura 4.15 Unificagdo de observagdes no espaco das duas primeiras frequéncias naturais de vibracdo

A discretizacgdo das observagdes de entrada foi essencial para aprimorar a clareza na
compreensdo dos conjuntos. Em particular, cada conjunto Massa e Dano € composto por
subconjuntos, conforme foi apresentado no Quadro 5. Dessa maneira, temos trés subconjuntos
para danos e quatro subconjuntos para a massa, como ilustram a Figura 4.16 e a Figura 4.17.
Essa abordagem de subdivisdo permite uma andlise mais granular e especifica dos diferentes
estados da estrutura, contribuindo para uma interpretacdo mais refinada dos padrbes de
resposta dos algoritmos.

Na Figura 4.16 Observacdes da condicdo danificada, discriminadas por trés
subconjuntos de dano observa-se que os dados associados aos danos de menor magnitude
(Dano 10 e Dano 20) apresentam maior sobreposicdo entre si, 0 que pode gerar dificuldades
na distincdo precisa entre essas classes. Em contraste, os dados relativos ao Dano 30

apresentam uma dispersao mais ampla e uma separagcdo mais evidente.
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Figura 4.16 Observac6es da condicdo danificada, discriminadas por trés subconjuntos de dano
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Figura 4.17 Observacbes da condi¢do com adicdo de massa, discriminadas por quatro subconjuntos de massa
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Para a categoria condicdo de sobrecarga atraveés da adi¢cdo de massa (Figura 4.17),
observa-se uma sobreposicdo significativa entre todos os subconjuntos, indicando uma
relevante intersecdo de observacdes numa area especifica. Isso implica que existe uma
consideravel similaridade nos padrbes de resposta dos algoritmos para diferentes massas
adicionadas a estrutura. O entendimento dessas interse¢@es € fundamental para a analise do
desempenho dos MLA. Esta zona também demonstra um ponto de conflito para
caracterizacdo das observacOes de teste, tendo por base que o conjunto da estrutura normal

estd, também, sobreposto por todo o conjunto de massa (Figura 4.15).

4.6.3 Resultados

Para esta etapa, as observacdes de entrada para treino e teste foram previamente
definidas. Foram reservadas 261 observacgdes para o treino, distribuidas de forma igualitaria
entre o conjunto normal, a massa de 100 pessoas e 0 dano de 30 cm. O Quadro 10 apresenta

as observacOes de entrada utilizadas nessa fase.

Quadro 10 Composic¢éo das observacdes de treino e de teste

Condigéo Quantidade Metodologia Rétulo
Base de treino
Normal 85 Experimental Normal
Massa 100 87 Numérico Massa
Dano 30 89 Numérico Dano

Base de teste

Normal 20 Experimental Normal
Massa25 106 Numérico Massa
Massa 50 108 Numérico Massa
Massa 75 105 Numérico Massa

Massa 100 20 Numérico Massa

Dano 10 109 Numeérico Dano
Dano 20 109 Numérico Dano
Dano 30 20 Numeérico Dano

A Figura 4.18 apresenta a configuracdo das observacdes utilizadas como base de
treino, com o objetivo de verificar o qudo eficazes os MLA seriam no diagnostico. Essa
escolha se justifica pela necessidade de manter uma densidade de observagdes mais ou menos

constante em todos os clusters de treino (Bud et al., 2022).
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Figura 4.18 Observaces da base de treino

No processo de classificagdo de uma nova observacdo, qualquer um dos MLA atribui
notas (scores) a cada condicdo estrutural. Essas notas sdo maiores se a probabilidade da nova
observagdo pertencer a respetiva condicdo estrutural, for grande e baixas, caso contrario. No
entanto, as notas ndo refletem diretamente probabilidades mateméticas e podem ser muito
diferentes para uma determinada observacdo, dependendo do MLA utilizado. Para mitigar
essas diferencas, as notas atribuidas por cada MLA foram escaladas entre zero e um, sendo
que cada observacdo tem classificacdo unitaria na categoria a qual € mais provavel que
pertenca. Como as notas relativas a categorias diferentes podem estar muito préxima da
unidade, sobretudo devido as sobreposices das diversas condigdes estruturais no espaco das
frequéncias, parece fazer sentido definir um limiar de nota (threshold) acima do qual é
considerado provavel que uma nova observacao de teste seja enquadrada em mais do que uma
categoria, se a nota correspondente for suficientemente alta.

O limiar de classificacdo é, portanto, o parametro que define o ponto de deciséo para
atribuir uma observacdo a uma classe especifica com base nas pontuac¢6es ou probabilidades
preditas. Um limiar mais baixo aumenta a sensibilidade do modelo, reduzindo a probabilidade
de falsos negativos, mas pode elevar a ocorréncia de falsos positivos. Por outro lado, um
limiar mais alto favorece a precisao, garantindo maior confianca nas classificagdes positivas,
mas pode resultar em um aumento de falsos negativos. A escolha do limiar ideal depende do
objetivo do problema e do equilibrio desejado entre sensibilidade e precisdo. Neste trabalho, o

limiar foi definido em 0.90.
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O Quadro 11 apresenta a taxa de precisdo dos diferentes MLA apresentados em trés
categorias distintas: Normal, Massa e Dano. Essa taxa € definida pelo quantitativo de acertos
que o algoritmo obteve. Os algoritmos variam significativamente em desempenho em cada
uma dessas classes, por exemplo, 0 SVM se destaca na classificacdo da classe Massa, com
uma precisdo de 89,38%, enquanto obtém um desempenho modesto em Normal (20%) e
razoavel em Dano (44,96%). Ja o KNN tem uma performance equilibrada, mas inferior, com
55% em Normal e 53,98% em Massa, sendo menos eficaz para a categoria Dano (31,09%).
Por outro lado, o algoritmo ENS mostra-se mais equilibrado para em todas as classes,
especialmente em Normal com 80% de precisdo e um desempenho decente em Massa
(72,57%) e Dano (32,77%).

Quadro 11 Taxa de precisdo por categoria

Algoritmo Normal Massa Dano
SVM 20,00 % 89,38 % 44,96 %
KNN 55,00 % 53,98 % 31,09 %

QD 65,00 % 57,23 % 28,99 %
DT 50,00 % 53,39 % 27,31 %
ENS 80,00 % 72,57 % 32,77 %
NB 65,00 % 57,52 % 30,25 %
ANN 45,00 % 69,32 % 32,35%

Esses resultados indicam que cada MLA tem uma afinidade por determinadas
classes, sendo o ENS o mais equilibrado em termos de taxa de precisdo geral, enquanto o
SVM ¢ o mais eficaz na classe Massa. Essa variacdo de desempenho entre os algoritmos
mostra a importancia de escolher o método correto dependendo do contexto e da classe de
interesse.

A estrutura estd sujeita a uma alta variabilidade de condi¢cbes, o que reflete a
complexidade do seu comportamento em diferentes cenérios. A decisdo de adotar a
configuracdo de apenas trés categorias para representar essas condi¢es, embora proporcione
uma abordagem mais simplificada, exige uma andlise cuidadosa quanto as implicacfes dessa
decisdo na interpretacdo dos resultados. A visualizacdo conjunta de diversas situa¢es sob um
unico rotulo pode obscurecer padrbes especificos relacionados a cada estado da estrutura.
Nesse aspeto, 0 Quadro 12 apresenta os resultados de cada categoria dentro dos rotulos

(normal, massa e dano) detalhadamente.
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Quadro 12 Taxa de preciséo por categorias detalhadas

Algoritmo  Normal Massal00 Massa75 Massa50 Massa25 Dano30 Dano20  Danol0
SVM 20,00% 80,00% 9143% 9259% 8585% 100,00% 57,80% 22,02%
KNN 5500% 4500% 56,19% 53,70% 53,77% 8500% 36,70% 15,60 %

QD 65,00% 50,00% 66,67% 58,33% 48,11% 100,00% 36,70% 8,26 %
DT 50,00% 5500% 59,05% 53,70% 47,17% 100,00% 32,11% 917%
ENS 80,00% 80,00% 7238% 7130% 7264% 100,00% 4128% 11,93%
NB 65,00% 5500% 62,86% 59,26% 50,94% 100,00% 37,61% 10,09 %

ANN 4500% 6500% 80,00% 6759% 61,32% 100,00% 40,37% 1193%

Nesta configuracédo, notavelmente, os MLA demonstram que danos reduzidos podem
ser facilmente confundidos por outras categorias, o que reflete na baixa taxa de acerto de
todos os MLA em observacdes das tipologias Dano 10 e Dano 20. Em danos com
agressividade maior obtém-se taxas de acerto de 100%.

Uma anélise mais pormenorizada podera distinguir entre classificagdes com nota
maxima (unitéria) e classificagdes com nota superior ao limiar, mas ndo a mais alta. Assim, é
preciso definir classificacfes corretas, aceitaveis e incorretas: uma classificacdo é considerada
correta quando o modelo atribui a observacdo o rétulo exato correspondente a classe
verdadeira com alta confianca, representada por uma nota unitaria. J& uma classificacéo ¢ dita
aceitavel quando o rétulo correto ndo possui a maior nota, mas ainda superior ao limar de
confianca, indicando que o modelo esta parcialmente alinhado a classe verdadeira. Por outro
lado, uma classificacdo é considerada incorreta quando o modelo atribui um rétulo que nédo
corresponde a classe verdadeira, nem atende aos critérios estabelecidos para ser considerada
aceitavel.

O Quadro 13 apresenta o numero de classificagcdes corretas, aceitaveis e incorretas
para cada MLA nas diferentes categorias detalhadas de observacGes (Normal, Massal00,
etc.). Observa-se que o SVM, por exemplo, apresentou uma baixa quantidade de
classificagbes corretas para os dados Normais (0), mas obteve melhores resultados para
Massal00, com 12 classificacbes corretas e quatro aceitaveis. Em contraste, o algoritmo
KNN, apesar de mostrar um bom desempenho em observacdes normais, teve dificuldades nas

observagdes de Massal00, com nove classificacGes corretas e 11 incorretas.
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Quadro 13 Taxa de aceitabilidade

Algoritmo: SVM KNN QD
Correta Aceitavel Incorreta Correta Aceitdvel Incorreta Correta Aceitdvel Incorreta
Normal 0 4 16 11 0 9 11 2 7
Massal00 12 4 9 0 11 7 3 10
Massa75 79 17 59 0 46 56 14 35
Massa50 82 18 8 58 0 50 51 12 45
Massa25 80 11 15 57 0 49 40 11 55
Dano30 18 2 0 17 0 3 20 0 0
Dano20 46 17 46 40 0 69 39 1 69
Danol0 13 11 85 17 0 92 9 0 100
Algoritmo: DT ENS NB
Correta Aceitavel Incorreta Correta Aceitavel Incorreta Correta Aceitdvel Incorreta
Normal 10 0 10 9 7 4 9 4 7
Massal00 11 0 9 14 2 4 8 3 9
Massa75 62 0 43 53 23 29 58 8 39
Massa50 58 0 50 54 23 31 54 10 44
Massa25 50 0 56 57 20 29 45 9 52
Dano30 20 0 0 19 1 0 19 1 0
Dano20 35 0 74 44 64 38 3 68
Danol0 10 0 99 13 0 96 11 0 98
Algoritmo: ANN
Correta Incorreta Aceitavel
Normal 8 1 11
Massal00 10 3 7
Massa75 75 9 21
Massa50 63 10 35
Massa25 49 16 41
Dano30 20 0 0
Dano20 43 1 65
Danol10 12 1 96

O Quadro 14 apresenta uma comparacdo das taxas de sucesso das classificagdes

relativas (incluindo as classificacGes corretas e aceitaveis) e absolutas (incluindo apenas as

classificagbes corretas) para as categorias, destacando as diferencas no desempenho do

modelo de classificacdo. Para efeitos didaticos, o algoritmo ENS foi escolhido para

instrumentalizar a discussdo que se segue.
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Observa-se que, para a categoria "Normal", a taxa de sucesso relativa é de 80.00%,
enquanto a taxa absoluta cai para 45.00%, indicando uma significativa diminui¢do na precisao
guando avaliada de forma mais rigorosa. As subcategorias de "Massa" também mostram uma
reducdo substancial nas taxas de sucesso absolutas em compara¢do com as relativas, com
"Massal00" passando de 75.00% para 65.00% e "Massa25" de 76.15% para 55.05%. A
categoria "Dano" apresenta uma ligeira consisténcia, com "Dano30" mantendo uma alta
precisdo de 95.00% em ambas as avaliagdes, enquanto "Danol0" permanece com uma baixa
taxa de sucesso de 11.93%. Vale ressaltar que as diferencas observadas decorrem, da presenca
de observacdes classificadas como aceitaveis, 0s quais apresentam uma nota elevada, mas ndo
0 maior entre as classes preditas. Essas condi¢cOes, apesar de ndo serem identificadas como a
classificacdo principal, possuem uma alta relevancia prética, pois indicam estados estruturais
plausiveis dentro do contexto analisado. Essa classificacdo intermediaria permite que
condicOes limitrofes ou transicionais sejam consideradas, ampliando a compreensdo sobre a
variabilidade estrutural e auxiliando na identificacdo de padrdes que poderiam ser

negligenciados caso fossem tratadas apenas como classificagdes incorretas.

Quadro 14 Comparacéo das classificacOes relativa e absoluta

Categoria Taxa de Sucesso Relativa (%) Taxa de Sucesso Absoluta (%)
Normal 80,00 45,00
Massa 72,57 52,51
Dano 32,77 31,93

Categorias discretizada

Normal 80,00 45,00
Massal00 80,00 70,00
Massa75 72,38 50,48
Massa50 71,30 50,00
Massa25 72,64 53,77
Dano30 100,00 95,00
Dano20 41,28 40,37
Dano10 11,93 11,93
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Essas observacdes sugerem que o modelo de classificagdo tem um desempenho

consideravelmente melhor quando avaliado em termos relativos, e revela suas limitagdes mais

claramente sob a avaliacdo absoluta, por desconsiderar valores proximos ao limiar escolhido.

A Figura 4.19 apresenta uma visualizacdo grafica que distingue entre observac6es

bem classificadas e mal classificadas para as categorias relacionadas na classificacéo relativa.

A andlise da figura demonstra que as categorias de dano tém uma significativa sobreposicado

de observacbes mal classificadas. Especialmente notavel é a confusdo entre "DanolQ" e

"Dano20", onde a separacao é menos clara, refletindo a dificuldade do modelo em diferenciar

entre as diferentes categorias.
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Figura 4.19 ObservacBes bem e mal classificadas pelo algoritmo ENS
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A Figura 4.20 demonstra a classificacdo das observagdes nas trés categorias
principais (normal, massa e dano), utilizando o modelo ENS. Os pontos verdes indicam
observacGes bem classificadas e os pontos vermelhos as mal classificadas. Nota-se uma
significativa sobreposicdo entre as regifes normal e massa, evidenciando a dificuldade do
modelo em distinguir essas condi¢cbes em zonas de transi¢do. Por outro lado, na regido
associada ao dano, quanto mais agressivo, maior separacdo, embora alguns erros ainda
estejam presentes. Essa sobreposicdo reflete a variabilidade das condigbes estruturais e
ressalta a necessidade de avaliar cuidadosamente os critérios de classificacdo e considerar
ajustes no modelo para melhorar a precisdo nas fronteiras entre categorias. A visualizacdo dos
subconjuntos, como representado anteriormente na Figura 4.16 e na Figura 4.17, proporciona

uma compreensdo mais detalhada sobre as razGes por tras dessas classificagcdes equivocadas.
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Figura 4.20 Classificagdes corretas e incorretas utilizando o algoritmo ENS

Na presente analise, é possivel observar uma regido com muita sobreposi¢cdo de
observacOes entre as diferentes classes. Essa sobreposicdo implica que as observagoes
pertencentes a diferentes categorias, compartilham caracteristicas semelhantes em certas

faixas de frequéncia, dificultando a tarefa de distin¢do clara entre essas classes. Para abordar
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esse problema, as observagdes foram divididas em combinacdes especificas para o calculo das
matrizes de confusdo, a fim de identificar as &reas onde ocorrem os erros mais frequentes.

As matrizes de confusdo fornecem uma viséo detalhada sobre como um modelo esta
classificando as observacbes em diferentes categorias, permitindo identificar a taxa de acerto
e caracterizar os erros cometidos. Foram adotadas quatro configuracgdes distintas que serdo
descritas a seguir para a analise das observagdes. Foram escolhidas para representar diferentes
condicdes estruturais e niveis progressivos de severidade de dano e por fim a matriz de
confusdo consolidada, permitindo a avaliacdo do desempenho do modelo de classificagéo.

O Quadro 15 apresenta a matriz de confuséo que abrange a seguinte configuracao:
"Normal”, "Massa25" e "Danol0". A matriz evidencia os desafios enfrentados pelo modelo.
Para a classe “Normal”, 16 observacdes foram corretamente identificadas, mas quatro foram
confundidas com “Massa25”, o que sugere sobreposicdo entre essas condicdes. A classe
“Massa25” apresentou a maior taxa de acertos, com 77 observagdes corretamente
classificadas, embora 27 tenham sido atribuidas incorretamente a classe “Normal” e duas a
classe “Dano10”, refletindo dificuldades do modelo em distinguir estados intermediarios. Por
fim, a classe “Danol0” teve apenas 13 observacdes classificadas corretamente, enquanto 48
foram confundidas com ‘“Normal” e outras 48 com ‘“Massa25”, evidenciando a maior
dificuldade do modelo em identificar niveis de dano menos severos. Esses resultados
destacam a necessidade de ajustes no modelo para reduzir a confusdo entre as classes e

melhorar a preciséo geral do processo de classificacao.

Quadro 15 Matriz confusdo configuragdo 1

Prevista: Normal Prevista: Massa25 Prevista: Dano10

Real: Normal 16 4 0
Real: Massa25 27 77 2
Real: Danol10 48 48 13

A segunda matriz de confusdo aborda as classes "Normal”, "Massa50" e "Dano20" e
é apresentada no Quadro 16. Os dados mostram que a classe "Massa50" teve 77 acertos, mas
apresentou confusdes significativas, com 27 amostras classificadas como "Normal™ e quatro
como "Dano20". J& na categoria "Dano20", houve 45 acertos, porém 28 amostras foram
previstas como "Normal” e 36 como "Massa50". Esses resultados destacam que a maior
dificuldade do modelo esta em diferenciar entre "Massa50" e as outras classes, indicando

areas de possivel aprimoramento.
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Quadro 16 Matriz confusdo configuracdo 2

Prevista: Normal Prevista: Massab0 Prevista: Dano20
Real: Normal 16 4 0
Real: Massa50 27 77 4
Real: Dano20 28 36 45

Por fim o Quadro 17 contempla a terceira matriz de confusdo a qual introduz a
configuracdo de "Normal”, "Massa75", "Massal00" e "Dano30". A matriz de confusdo revela
que o modelo apresenta um desempenho sélido na identificagdo da classe "Dano30",
evidenciando uma clara separacdo desta em relacdo as demais categorias. No entanto, as
dificuldades na distingdo entre "Normal” e "Massa75/100" continuam a sugerir uma
sobreposicdo de caracteristicas que interfere na precisdo dessas classes. Esse cenario pode
refletir limitagOes nas fronteiras de decisdo do modelo ou na qualidade das amostras utilizadas
no treino, principalmente em relacdo a "Massa75/100", que apresenta maior confusdo com
outras categorias. Os resultados indicam que, embora 0 modelo tenha boa capacidade de
identificar padrdes bem definidos, como os de "Dano30", ajustes sdo necessarios para

melhorar a discriminagéo nas demais classes e equilibrar o desempenho geral.

Quadro 17 Matriz confusdo configuracéo 3

Prevista: Normal Prevista: Massa75/100 Prevista: Dano30

Real: Normal 16 4 0
Real: Massa75/100 27 92 6
Real: Dano30 0 0 20

Pode-se concluir que a analise das matrizes de confusdo revela que, embora o
modelo de classificacdo tenha alguns sucessos, ele enfrenta desafios significativos,
especialmente na distincdo entre classes especificas como "Massa25", "Dano10", "Massa50" e
"Dano20".

A matriz de confusdo consolidada (Quadro 18) reflete o desempenho geral do
modelo na classificacdo sem discriminacdo de subcategorias. Sintetiza as observacdes feitas
nas analises das matrizes de subcategorias abordadas anteriormente, refletindo de forma
abrangente os desafios do modelo na classificagdo. Confirma-se a elevada confuséo entre as
categorias massa e normal, evidenciando a dificuldade do modelo em distinguir
adequadamente entre essas classes, possivelmente devido a caracteristicas compartilhadas ou

fronteiras de decisdo pouco claras. Além disso, reforca-se a baixa taxa de acerto nos casos
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relacionados a categoria dano, com um padrdo claro de confusdo, especialmente em relacédo a

danos menos agressivos, que tendem a ser classificados como massa ou até mesmo como

normal.
Quadro 18 Matriz confusdo consolidada
Prevista: Normal Prevista: Massa Prevista: Dano
Real: Normal 16 4 0
Real: Massa 190 137 12
Real: Dano 76 92 70

Vale ressaltar que a ma classificacdo ndo representa um erro intrinseco do algoritmo,
mas sim destaca areas de desafio na distincdo entre os conjuntos. E fundamental interpretar
essas zonas de intersecdo como oportunidades para refinamento do modelo, buscando
aprimorar a capacidade do algoritmo em lidar com situacfes complexas e casos limitrofes

entre os diferentes conjuntos.
4.7 Consideragdes finais

Foi conduzida uma analise abrangente dos resultados obtidos nas classificagdes ndo
supervisionadas e supervisionadas, aplicadas aos dados hibridos que incluiram observacdes
experimentais e numeéricas, abordando diferentes estados estruturais: normal, acréscimo de
massa, e simulacdo de dano. As metodologias empregadas e os resultados foram discutidos
com profundidade para avaliar a eficacia dos MLA testados.

Os resultados das classificacBes ndo supervisionadas evidenciaram uma variabilidade
consideravel na precisao entre as diferentes categorias. Embora o cenario "Normal™ tenha
alcancado precisdo perfeita, outras categorias, como "Danol0", demonstraram maior
dificuldade, atingindo apenas 9,17% de precisdo. Esses resultados reforcam os desafios em
detetar danos através de uma abordagem nao supervisionada, apontando para a necessidade de
abordagens mais refinadas, ou a integracdo de mais observacdes para melhorar a
aprendizagem dos algoritmos e aprimorar a detecdo de anomalias.

Em contrapartida, a abordagem supervisionada revelou-se mais completa em lidar
com a diversidade de cenarios estruturais. As matrizes de confusdo permitiram uma analise
detalhada dos padrées de erro, indicando areas onde a classificacdo pode ser aprimorada. 1sso

evidencia a importancia de um ajuste cuidadoso dos parametros e configuracdes dos modelos,
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para maximizar a precisdéo e minimizar os erros de classificacdo, particularmente em
categorias com caracteristicas mais proximas, como sobrecargas operacionais e danos iniciais.

Adicionalmente, a classificacdo supervisionada possibilita a atribuicdo de novas
observacGes a mdaltiplas categorias, além de permitir a definicdo precisa dos limiares de
separagdo entre elas. Essa abordagem tem o potencial de fornecer ao usuario informacdes
mais detalhadas e confiaveis sobre as possiveis condicdes da estrutura em andlise,
contribuindo para uma compreensao mais aprofundada e assertiva do cenario avaliado.

Em sintese, os resultados deste estudo destacam os desafios e a complexidade da
classificacdo de dados estruturais, enquanto ressaltam o potencial de solugdes promissoras,
como o uso do algoritmo Ensemble (ENS) com parametros otimizados.
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Conclusdo e trabalhos futuros

5.1 Conclusao

A SHM oferece uma abordagem proativa para a gestdo de infraestruturas,
melhorando a seguranca, prolongando a vida util das estruturas e reduzindo custos associados
a manutencdo. O uso de técnicas modernas torna 0 SHM uma ferramenta poderosa para a
monitorizacdo continua da salde estrutural em diversas aplica¢cdes. No entanto, as abordagens
convencionais a SHM, baseadas em modelos fisicos ou em reconhecimento de padrdes,
apresentam limitacGes importantes para estruturas de engenharia civil. Neste trabalho, analisa-
se uma estratégia hibrida de SHM que tira partido das vantagens de cada uma dessas técnicas
evitando, a0 mesmo tempo, as suas desvantagens. Essa estratégia propde a utilizacdo de
observacGes de monitorizacdo para caraterizar o comportamento normal da estrutura,
complementadas por observa¢Ges numéricas para reproduzir o comportamento estrutural em
condi¢Oes atipicas, incluindo condigdes operacionais pouco frequentes e condi¢cGes em que a
estrutura apresenta dano. O caso de estudo para a aplicacdo dessa estratégia hibrida foi uma
passagem superior pedonal, localizada no Campo Grande (Lisboa).

Inicialmente, a utilizacdo da aplicacdo de telemovel App4SHM permitiu estimar
experimentalmente as frequéncias naturais de vibracdo da passagem pedonal, evidenciando a
eficacia da aplicacdo em cenarios reais. App4SHM permite a monitorizacdo das primeiras trés
frequéncias estruturais. O seu uso ilustra como a integracdo de novas tecnologias permite
otimizar processos e expandir as possibilidades de anélise e monitoriza¢do. Do lado humérico,
desenvolveram-se modelos de elementos finitos, construidos a partir de geometrias obtidas
através de nuvens de pontos, que exploraram com precisdo as caracteristicas tridimensionais
das estruturas, melhorando significativamente a fidelidade e a representacdo das mesmas. Os
modelos foram calibrados de modo a recuperar de maneira fidedigna as carateristicas de
vibracdo da estrutura real, bem como as respetivas covariancias. O emprego de modelos
devidamente calibrados amplia significativamente o alcance da observacdo experimental,
superando as limitacdes das metodologias tradicionais. Este processo de calibragdo que
apresentou eficacia méxima, reduzindo o a taxa de erro a zero, possibilitou a incorporagéo
eficaz de dados multidimensionais, assegurando que as simulagdes reproduziram com

fidelidade a complexidade real da estrutura examinada. Essa precisdo foi importante para a
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validagdo do modelo como uma representacao fidedigna da estrutura real, o que proporcionou
uma base bem estruturada de observacdes.

Um dos grandes desafios colocados a SHM na area da engenharia civil € monitorizar
a estrutura fisica em condicGes abrangendo desde o seu estado normal de utilizacdo até seu
estado limite dltimo. A dificuldade reside no fato de que danificar intencionalmente uma
estrutura para possibilitar avaliacbes € impraticAvel. Nesse sentido, o uso de modelos
numéricos ganha protagonismo ao permitir a simulacdo eficaz de diversas condi¢Ges na
estrutura, garantindo uma avaliacdo mais completa sem a necessidade de introducdo de danos
reais na estrutura e até mesmo de situagdes de utilizagdo, nomeadamente os acréscimos de
carga. No presente estudo, foram modeladas sete situacfes andmalas, envolvendo quatro
niveis de acréscimo de massa (correspondendo a 25, 50, 75 e 100 pessoas) e trés niveis de
gravidade de dano. Os modelos foram sujeitos a extensdo probabilistica, utilizando as
covariancias das frequéncias proprias de vibracdo observadas nos dados medidos na estrutura
real.

A base de dados de frequéncias (consideradas como carateristicas estruturais
sensiveis a danos) assim obtida foi utilizada para treinar algoritmos de aprendizagem de
méaquina, nomeadamente em regime ndo supervisionado, para o reconhecimento de situagdes
anomalas, e supervisionado, para a classificacdo das condi¢des estruturais.

Para o treino ndo supervisionado, a base de dados hibrida foi dividida numa base de
treino, constando de observacfes experimentais e numericas da estrutura com acréscimo de 25
pessoas, € uma base de teste, constando de todas as observacfes ndo incluidas na base de
treino, de todas as tipologias. Para o treino ndo supervisionado, a base de treino constou de
observacdes experimentais, observacdes numéricas com acréscimo de 100 pessoas e
observagdes numéricas da estrutura com o maior nivel de dano.

A comparagdo entre os métodos supervisionados e ndo supervisionados revelou
diferencas importantes em termos de desempenho na detecdo de danos estruturais. Os
métodos supervisionados, demonstraram uma maior precisdo e confiabilidade ao reconhecer
padrdes especificos em diferentes condigdes da estrutura, como sobrecarga e simulagdes de
danos controlados. O algoritmo Ensemble, por exemplo, apresentou resultados
consistentemente melhores, com alta acuracia em diversas categorias, destacando-se como
uma abordagem eficaz e adaptavel. Por outro lado, os métodos ndo supervisionados
mostraram limitagdes na identificagdo de padrdes mais sutis. Embora se tenham mostrado

Uteis para detetar a falta de anomalias nas condi¢des estruturais normais, com base nas quais
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foram treinados, eles enfrentaram dificuldades significativas em distinguir condic¢oes
estruturais diferentes das normais, mas com grandes sobreposi¢cGes de frequéncias as
frequéncias resultantes da condi¢cdo normal, como por exemplo 0 menor nivel de dano, onde a
taxa de precisdo foi muito baixa, de apenas 9,17%. Esse tipo de confusdo pode levar a falsas
detecOes de danos ou a falta de identificacdo de problemas reais, 0 que compromete a precisao
da anélise.

Essa diferenca de desempenho entre os dois regimes evidencia a vantagem dos

métodos supervisionados. Quando os modelos sdo treinados com informacgdes claras e
rotuladas, eles conseguem diferenciar melhor entre estados normais, sobrecargas temporarias
e danos estruturais, oferecendo uma analise mais precisa e confiavel. Isso é crucial para
garantir a seguranca € a manutencdo preventiva das estruturas monitorizadas, onde a
identificacdo correta de danos pode fazer a diferenca entre um reparo simples e a prevencéo
de falhas graves.
As matrizes de confusdo geradas permitiram uma melhor compreensdo dos padrdes de erro
dos modelos, identificando areas especificas que necessitam de melhorias. As configuracfes
que apresentaram maior precisdo confirmam a importancia do ajuste fino dos parametros para
melhorar o desempenho dos modelos, tanto na classificagdo néo supervisionada (por exemplo,
a probabilidade de falso alarme), como na classificacdo supervisionada (método de
classificacdo e os seus hiper-parametros).

Esta dissertacdo impulsiona o avango tedrico no campo de monitorizacao estrutural,
abrindo novas perspetivas praticas para a engenharia civil. O uso de MLA, em colaboracéo
com modelos numéricos e calibracdo precisa, emerge como uma ferramenta vital para
compreender e monitorizar continuamente as estruturas, promovendo um avanco significativo
na seguranca e eficiéncia das infraestruturas civis. Vale ressaltar que, embora este estudo
tenha utilizado as frequéncias naturais como uma caracteristica sensivel para a dete¢do de
danos, os algoritmos tém a capacidade de empregar outras caracteristicas para gerar alertas,
potencialmente aprimorando seu desempenho.

Por fim, todos os cddigos MATLAB utilizados neste trabalho estdo disponiveis para
download no seguinte link: https://11nk.dev/TtCaF. Estes recursos permitem a replicacdo e a

extensdo do estudo, incentivando a continuidade da pesquisa e a inovagdo no campo do SHM.
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5.2 Trabalhos futuros

Este capitulo explora possiveis areas para pesquisas futuras, buscando expandir o
conhecimento adquirido nesta dissertacdo e abordar desafios ainda ndo completamente
explorados. Em relacdo as perspetivas para investigacfes futuras, o presente trabalho na
dissertacdo sugere as seguintes direcdes de desenvolvimento:

e Avaliacdo da Influéncia de Diferentes Dispositivos Moveis na Precisdo dos

Resultados de Monitorizacdo Estrutural de Pontes

Este estudo investigaria como as especificacfes técnicas de diferentes teleméveis
influenciam a precisdo dos dados na monitorizacao estrutural, avaliando sensores, frequéncia
de amostragem e processamento. A analise comparativa em um caso real abordaria detecéo de
vibragdes, identificagdo de anomalias e compatibilidade com algoritmos, fornecendo
subsidios para padronizacdo e otimizacao do uso de telemdveis na engenharia civil

e Exploracdo de Caracteristicas Multiplas para Aprimoramento do Desempenho de
Algoritmos na Detecédo de Danos Estruturais

Este projeto de pesquisa propde investigar o uso de multiplas caracteristicas
estruturais sensiveis a danos, além das frequéncias naturais, como as formas proprias de
vibracdo e a amplitude de resposta, para aprimorar a eficacia dos algoritmos de detecdo de
danos em estruturas.

e Avaliacdo da Validade e Robustez de Modelos de Aprendizagem de Maquina
Supervisionados: Uma Andlise Sistematica da Quantidade Otima de Observagdes
para Modelos Eficazes em Monitorizagdo Estrutural

O tema proposto visa conduzir uma investigacdo aprofundada sobre a validacéo de
MLA supervisionados no contexto da monitorizacdo estrutural. O foco principal sera
determinar a quantidade ideal de observacGes necessarias para assegurar a eficacia desses
modelos. A pesquisa pretende realizar uma andlise sistemaética, considerando diferentes
cenarios e condicBes, para identificar a quantidade 6tima de observacdes que garanta a
fidelizacdo dos modelos no processo de monitorizacdo estrutural. Ao abordar essa questdo
critica, a pesquisa visa contribuir para a otimizacdo do uso desses algoritmos, promovendo
assim avancos significativos na eficacia e aplicabilidade dessas ferramentas na engenharia
civil.

e Auvaliagdo do Impacto Econdmico
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Realizar estudos mais aprofundados sobre o impacto econdbmico das estratégias de
monitorizacdo propostas pode ser crucial para a aceitacdo generalizada dessas abordagens.
Essa avaliacdo incluiria analises de custo-beneficio e consideracdes sobre a sustentabilidade
econbmica a longo prazo.

¢ Investigacdo de Tecnologias Emergentes

Ficar atento as tecnologias emergentes, como inteligéncia artificial quéntica e
computagdo quantica, pode abrir novas possibilidades para a monitorizagéo estrutural. Essas
tecnologias podem oferecer capacidades de processamento mais rapidas e avancadas,
contribuindo para uma analise mais eficiente de dados complexos.

A concretizacdo dessas perspetivas futuras pode consolidar ainda mais o campo do
SHM, proporcionando avangos significativos em direcdo a estruturas mais seguras e

sustentaveis.
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