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RESUMO

O Monitoramento de Satide Estrutural (MSE) caracteriza-se pela utilizacao de técnicas de coleta
e de avaliacdo de dados de estruturas de engenharia, a fim de identificar e caracterizar seus danos,
visando garantir sua seguranca e integridade. Apesar de os custos associados ao MSE serem
considerados elevados, a longo prazo a detec¢do com antecedéncia de danos pode representar
significativa economia de recursos e preven¢ao de acidentes. Dessa forma, este trabalho busca
desenvolver um método de monitoramento de estruturas da construc¢do civil, de modo que se
utilizem algoritmos de aprendizado de maquina e, com isso, caracterize-se 0 deslocamento
relativo e auxiliar nas decisdes de reparos. Para tanto, compararam-se os principais algoritmos
de aprendizado de maquina por meio da criagdo de modelos preditivos a partir da utilizacao dos
dados provenientes do monitoramento de saude estrutural da igreja de Vila Nova de Foz Coda, em
Portugal. Analisaram-se as métricas de desempenho obtidas com as previsdes realizadas na base
de dados de treinamento e, sobretudo, na base de testes como critérios de avaliagdo dos modelos.
Nesse sentido, indicaram eminentes resultados aqueles criados a partir de algoritmos de redes
neurais recorrentes como Gated Recurrent Unit (GRU) e Long Short-Term Memory (LSTM).
Portanto, os resultados obtidos sugerem quais algoritmos melhor se adaptaram aos dados e, por
conseguinte, apresentaram superiores capacidades preditivas dada a base de dados utilizada nos
experimentos, o que se configura como um importante estudo na elaboracdo de uma ferramenta

de auxilio no monitoramento de satide estrutural na construcio civil.

Palavras-chave: Monitoramento de saide estrutural. Aprendizado de mdquina. Algoritmos.

Redes neurais artificiais.



ABSTRACT

Structural Health Monitoring (SHM) is defined by the use of techniques for the gathering and
assessment of data from engineering structures to identify and characterize their damage, aiming
to ensure their safety and integrity. Although the costs associated with SHM are considered
high, in the long-term, early detection of damage can represent significant savings in resources
and accident prevention. Thus, this paper attempts to develop a civil engineering structures
monitoring method so that machine learning algorithms are used, and, thereby, the relative
displacement and aid in repair decisions are characterized. To this purpose, the main machine
learning algorithms were compared, by creating predictive models based on the use of data
from the structural health monitoring of the church of Vila Nova de Foz Coa, in Portugal. Were
analyzed the performance metrics obtained with the forecasts made in the training database
and, mainly, in the base of the test as criteria for evaluating the models. In this sense, those
created from recurrent neural network algorithms such as Gated Recurrent Unit (GRU) and Long
Short-Term Memory (LSTM) indicated eminent results. Therefore, the results obtained suggest
which algorithms best adapted to the data and, consequently, presented superior predictive
capacities given the database used in the experiments, which is configured as a relevant study in

the elaboration of an aid tool in the structural health monitoring of civil engineering structures.

Keywords: Structural health monitoring. Machine learning. Algorithms. Artificial neural

networks.
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1 INTRODUCAO

O Monitoramento de Saiide Estrutural (MSE) caracteriza-se pela utilizacdo de
técnicas de coleta e de avaliacdo de dados de estruturas de engenharia, a fim de identificar e
caracterizar seus danos, visando garantir sua seguranca e integridade. Dessa forma, o MSE pode
ser aplicado, por exemplo, para realizar o monitoramento de pontes que se encontram no final da
vida 1til ou em estruturas histdricas danificadas que sofreram deformagdes no decorrer dos anos.

Conforme matéria publicada por Gomes (2018), no jornal Folha de S. Paulo, dados
do Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT) indicam que, das 8000
pontes e viadutos sob sua jurisdi¢do, cerca de 1712, o que corresponde a 21% do total, neces-
sitam de reparos. Essa porcentagem revela um nimero significativo de pontes que deveriam
ter uma atencao especial por parte dos 6rgdos competentes para prevenir possiveis acidentes
decorrentes da falta de manutengdo. Além disso, a deteccao tardia de danos estruturais pode
elevar consideravelmente os custos com reparos, o que pode ser amenizado com o emprego de
técnicas de MSE.

Dadas as aplicacOes e vantagens de se realizar o monitoramento de saide estrutural
na construcao civil, deve-se buscar o desenvolvimento de técnicas que auxiliem nesse processo.
Assim, Neves et al. (2017) propdem a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) para
a deteccdo de danos estruturais em pontes, por meio da utilizacdo de dados de aceleracao
da superficie de uma ponte simulada como entrada do algoritmo e a realizagao de previsdes
das proximas aceleragdes. Smarsly e al. (2016) também utilizam RNA para a deteccdo de
sensores defeituosos que possam comprometer a qualidade do monitoramento de estruturas,
proporcionando assim maior confiabilidade e precisao.

O uso de Aprendizado de Mdquina (AM) pode ser relevante no auxilio do monitora-
mento de saude estrutural, uma vez que contribui diretamente para a preservacao das estruturas,
por meio da realizacao de previsdes ou deteccao de sensores defeituosos. Nessa perspectiva, o
presente trabalho concentra-se em desenvolver uma técnica de auxilio ao MSE, comparando os
principais algoritmos de aprendizado de méaquina para a realizacdo de previsdes de danos estrutu-
rais em estruturas da construgdo civil, por meio da avaliacdo das métricas de desempenho obtidas
a partir de dados reais e valores previstos por modelos criados com determinados algoritmos.

Os procedimentos metodoldgicos empregados no desenvolvimento deste trabalho
consistem primeiramente na andlise e pré-processamento dos dados coletados por sensores no

MSE da igreja de Vila Nova de Foz Cda, em Portugal, trabalho desenvolvido por Mesquita et al.
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(2018). Em seguida, sdo treinados modelos de aprendizado de maquina a partir dos algoritmos
Floresta Aleatoria, Maquina de Vetores de Suporte ou Support Vector Machine (SVM), Long
Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU). Por fim, os modelos sdo avaliados
a partir das métricas de desempenho calculadas a partir da anélise entre os valores reais da série
e os valores previstos por cada um dos modelos.

O presente trabalho faz parte do projeto Indistria 4.0 - Transformacdo Digital na Area
de Infraestrutura Rodovidria e Outras Acdes de Tecnologia Ligadas a Geréncia de Pavimentos do
programa Cientista Chefe da Ciéncia e Inovacdo na Infraestrutura Viaria do Ceard, tendo como
entidade responsavel a Secretaria da Infraestrutura do Estado do Ceard - SEINFRA/UFC.

As demais secOes deste documento estdo estruturados da seguinte maneira: o capitulo
2 aponta o objetivo geral e os especificos do desenvolvimento deste trabalho de pesquisa. Logo
apo6s, no capitulo 3, serdo discutidos os principais conceitos que embasam o projeto. J4 no
capitulo 4, serdo evidenciados os principais trabalhos relacionados a este. O capitulo 5 é focado
nos procedimentos metodolégicos do desenvolvimento do trabalho. Por ultimo, os capitulos 6 e
7 apontardo os resultados obtidos com o projeto, bem como as conclusdes e trabalhos futuros a

serem implementados.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Desenvolver um método de monitoramento de estruturas da construcdo civil utili-

zando algoritmos de aprendizado de maquina.

2.2 Objetivos especificos

Caracterizar o deslocamento relativo de estruturas da construcao civil;

Utilizar algoritmos de aprendizado de maquina para auxiliar nas decisdes de reparos em
estruturas da construgao civil;
* Comparar os algoritmos de aprendizado de maquina utilizados quanto a adaptagdo aos

dados;

Analisar os dados obtidos dos algoritmos para a detec¢do de danos.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, serdo introduzidos alguns conceitos essenciais para a melhor compre-
ensdo deste trabalho de pesquisa, destacando a aplica¢cdo do monitoramento de saide estrutural
em estruturas da construgdo civil e a defini¢do de aprendizado de maquina. Nessa linha, ressalta-
se a aprendizagem supervisionada e a diferenga entre problemas de regressao e classificacao.
Além disso, serdo apresentados alguns dos principais algoritmos de aprendizado de maquina
encontrados na literatura, como Floresta Aleatdria, Mdquina de Vetores de Suporte, LSTM e

GRU.

3.1 Monitoramento de Saude Estrutural

O Monitoramento de Saude Estrutural (do inglés, Structural Health Monitoring
(SHM)) consiste na utilizacdo de técnicas para a detec¢do de danos estruturais. Farrar e Worden
(2006, p. 304) definem esse termo como “o processo de implementacdo de uma estratégia de
identificacdo de danos para a infraestrutura aeroespacial, de engenharia civil e mecanica (SHM)”.
Apesar dos diferentes usos do MSE, este trabalho concentra-se principalmente nas aplicagdes a
estruturas de engenharia civil.

Uma das técnicas mais tradicionais para realizar o monitoramento de saude estrutural,
consiste na utilizacdo de sensores instalados em uma estrutura de engenharia que coletam dados
em tempo real das propriedades que se deseja analisar, como temperatura, umidade do ar,
corrosao, tensao e deslocamento. A Figura 1 demonstra um esquema da utilizacdo de sensores
para o monitoramento de satude estrutural com comunicagdo sem fio, proposto por Li et al. (2015).
O esquema divide-se em trés subsistemas que se comunicam. No primeiro quadrante pontilhado,
ocorre a aquisicdo dos dados; no segundo, o gerenciamento e, no ultimo, a recuperaciao dos
dados.

O monitoramento de saude estrutural de pontes consiste em uma importante linha
de pesquisa devido a utilidade dessas estruturas para infraestrutura urbana. Em Comisu et al.
(2017) € proposto um sistema para o monitoramento e avaliacido da durabilidade de pontes. No
texto, os autores ressaltam a importancia de utilizar MSE para monitorar as pontes existentes
a medida que elas envelhecem e fazer o acompanhamento da integridade estrutural de novas

pontes, levando em consideracdo o histérico da infraestrutura civil da Roménia.
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Figura 1 — Esquema de um sistema de monitoramento de satde estrutural utilizando sensores

sem fio
Um sistema SHM online com centenas de sensores  Baixa largura de banda de comunicagéo impede
gera enormes quantidades de dados a transmissédo de dados do sensor em tempo real
_______ - Processamento rTTToTommmmmmTTA
Auisica 1 de dados 1 Usuério de da‘dos sem fio 1
uisigdo
q|ocas|: ! ! i G\ Usuério 1
de dados | | \J de dados 1
| Armazenamento | | m I
o8 1 de dados 1 J o 1
»-B » -
i 1 ” I T - 1
| Servidor de I . ' 1
Subsistema de dados central Subsistema de | | Servidor cliente Subsistema de |
|

Aquisigéo de Dados I Gerenciamento de Dados Recuperagio de Dados |

Os usuarios podem precisar de dados do
sensor com diferentes resolugées em
momentos diferentes

A rede de sensores sem fio possui largura de
banda de comunicagéo limitada

Fonte: Adaptado de Li ef al. (2015).

3.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina (conhecido popularmente também por seu termo em inglés,
Machine Learning) é um ramo da Inteligéncia Artificial definido de forma ampla por Mohri
et al. (2018, p. 14) como “métodos computacionais, que usam a experiéncia para melhorar o
desempenho ou fazer previsdes precisas”.

De forma didética, podemos caracterizar a aprendizagem de maquina como sistemas
que aprendem a partir de dados. Os algoritmos utilizam como entrada um conjunto de dados, pré-
processados ou ndo, aprendem com esses dados identificando padrdes e fornecem informagdes
como saida que podem auxiliar na tomada de decisoes.

As técnicas de aprendizagem de miquina t€m influenciado positivamente diversas
areas do conhecimento nos ultimos anos, principalmente em razdo de suas aplicacdes no re-
conhecimento de imagem, andlise de sentimentos, geracao automaética de legendas em videos,
classificacdo de caracteristicas, processamento de linguagem natural, servicos médicos, mercado
financeiro, dentre vdrias outras atribuigdes.

Na construgao civil, as técnicas de aprendizado de maquina podem ser utilizadas
para deteccao e classificagdo de defeitos de infraestrutura (FENG et al., 2017). Neves et al.
(2017) propdem uma abordagem de detec¢io de danos estruturais em pontes, utilizando redes

neurais artificiais.

3.2.1 Aprendizagem Supervisionada

Os algoritmos de aprendizado de mdquina podem ser classificados de acordo com

seu tipo de aprendizagem. Dessa forma, existem trés principais classes em que os algoritmos se
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encaixam: aprendizagem supervisionada, aprendizagem ndo supervisionada e aprendizagem por
refor¢o. Este trabalho se concentra na utilizacao dos algoritmos pertencentes a aprendizagem
supervisionada. Desse modo, caso seja do interesse do leitor, as demais classes de algoritmos
sdo definidas em Ayodele (2010).

Na aprendizagem supervisionada, um conjunto de dados de treinamento com as
respostas corretas € fornecido. O algoritmo aprende com esses dados de entrada e generaliza-os
para qualquer nova entrada possivel (MARSLAND, 2014). Como exemplo, na drea em que se
baseia este trabalho, pode-se citar um conjunto de dados de entrada consistindo na temperatura
ambiente e o valor do deslocamento de uma coluna danificada, coletados por sensores sem fio.
Para cada entrada referente a temperatura, tem-se como resposta a esse dado o deslocamento
relativo observado.

A vista disso, o aprendizado supervisionado é o mais indicado quando se possui
dados rotulados e deseja-se encontrar uma funcdo que melhor mapeie os dados de entrada para
os de saida em um determinado problema. O modelo criado a partir de um algoritmo seréd capaz
categorizar uma nova entrada ou prever um determinado valor, a depender do tipo de problema,

como se explanard na subse¢ao seguinte.
3.2.2 Algoritmos de Regressao e Classificacdo

A aprendizagem supervisionada é composta por duas classes de algoritmos que
se diferenciam quanto a saida esperada. Quando o algoritmo se concentra em categorizar um
determinado atributo, lida-se com um problema de classificacdo. Caso a saida esperada seja um
ndmero, a previsao de um valor, trata-se de um problema de regressao. Segundo Raschka (2015),
o objetivo da classificac@o € prever rétulos para novas instancias baseadas em observagdes
anteriores. Ja a regressdo se trata da previsao de resultados continuos.

Com o escopo de exemplificar melhor, considera-se como base a Figura 2. Em um
cendario hipotético, no qual se almeja prever qual serd a temperatura de amanha, tem-se um
problema de regressdo, pois o objetivo € prever o valor da temperatura em °F. Considerando o
mesmo exemplo, agora se quer definir se o dia de amanha serd quente ou frio. Esse, por sua
vez, trata-se de um problema de classificacdo, ja que o objetivo ndo é mais prever o valor da
temperatura, e sim classificar o dia como quente ou frio.

Neste trabalho, os algoritmos de aprendizado de mdquina se concentrardo em pro-

blemas relacionados a regressdo. Dentre os algoritmos utilizados para regressao e que serao



20

Figura 2 — Exemplos de problemas de regressao e classificacdo para a previsiao de condi¢des
climéticas
Regressao
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Fonte: Adaptado de Cislo (2019).

apresentados na proxima secao, estdo Floresta Aleatéria, Mdquina de Vetores de Suporte, LSTM

e GRU.

3.3 Floresta Aleatoria

O algoritmo de aprendizado supervisionado Floresta Aleatdria (do inglés, Random
Forest) consiste no aperfeicoamento da utilizacdo dos modelos estatisticos de drvores de decisdo,
a fim de reduzir o problema de overfitting, comumente observado em arvores de decisao bem
profundas.

O problema de overfitting se caracteriza pelo ajuste demasiado do modelo aos dados
de treinamento. Assim, existe o risco da memorizagao de varias peculiaridades dos dados de
treinamento ao invés de encontrar uma regra preditiva geral (DIETTERICH, 1995), o que pode
levar a resultados ndo muito bons para um novo conjunto de dados de entrada.

Dessa maneira, o algoritmo Floresta Aleatéria é definido em Breiman (2001, p. 6)
como "um classificador que consiste em uma colecdo de classificadores estruturados em arvore
{h(x,0y),k =1,...} em que os {O} sdo vetores aleatdrios distribuidos de forma idéntica e
independentes e cada drvore emite um voto unitdrio para a classe mais popular na entrada x".
Esse conceito pode ser melhor ilustrado por meio da Figura 3, em que a entrada X € submetida a

diferentes drvores de decisdo, e a saida Y € resultado da resposta mais popular retornada.
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Figura 3 — [lustracdo da l6gica por trds do algoritmo Floresta Aleatdria
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Fonte: Lorenzett e Telocken (2016).

3.4 Maquina de Vetores de Suporte

O algoritmo méquina de vetores de suporte (SVM, do inglés, support vector machi-
nes) tornou-se bastante popular nos tltimos anos, por apresentar resultados bastantes satisfatérios
para problemas de aprendizado de maquina tanto de classificagdo como de regressdo, apre-
sentando desempenho superior a muitos métodos populares de classificacdo como arvores de
decisdo, regressao logistica e naive bayes.

Originalmente proposto por Cortes e Vapnik (1995), o algoritmo SVM pode ser
entendido como o mapeamento dos vetores de entrada para uma superficie n-dimensional, cujo
objetivo € encontrar um hiperplano que melhor separe classes de dados. Nesse sentido, deve-se
manter a melhor margem de distancia para os vetores de suporte.

Na Figura 4, a esquerda, observa-se a defini¢do de diversas retas que separam os
dados representados por bolas e quadrados em duas classes. Como a finalidade do algoritmo SVM
€ encontrar o melhor hiperplano separador das classes, ver-se na figura a direita a definicao do
hiperplano ideal que mantém a margem méaxima em rela¢do aos vetores de suporte representados
pelas bolas e quadrados preenchidos.

Nem todos os problemas podem ser linearmente separdveis de forma eficiente, logo
o algoritmo SVM faz o uso de fun¢des matematicas, conhecidas como kernels, para fazer o
mapeamento dos dados de entrada de natureza ndo linear para um problema linear. Alguns

exemplos de fungdes kernel comuns sdo: Linear, Gaussian, Polynomial e Tangent Hyperbolic.
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Figura 4 — Processo de defini¢ao do hiperplano que melhor separa duas classes de dados
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Fonte: Drakos (2018).

3.5 Long Short-Term Memory

As Redes Neurais Recorrentes ou Recurrent Neural Networks (RNN) sao capazes
de aprender dependéncias entre os dados em problemas de ordem sequencial. Para isso, a
saida produzida em uma célula é repassada para a proxima etapa, mantendo em memoria as
observagdes anteriores. Isso se dd por intermédio de um mecanismo de recorréncia conforme
ilustrado na Figura 5. Conforme Olah (2015), as RNNs sd@o indicadas para problemas que lidam
com dados em sequéncia como reconhecimento de fala, modelagem de linguagem, tradugdo e

legendagem de imagens.

Figura 5 — Representacdo esquemadtica de uma RNN desenrolada
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Fonte: Olah (2015).

prazo, nao sendo indicada para problemas que envolvam grandes sequéncias de informacao. Isso
ocorre devido ao desaparecimento do gradiente, responsavel pela atualizacdo dos pesos da rede,
a propor¢do que se torna tdo pequeno, nio contribui de forma efetiva para o aprendizado da rede.

As redes LSTM foram propostas por Hochreiter e Schmidhuber (1997) e t€ém por

objetivo evitar o problema da dependéncia de longo prazo. Para isso, introduziu-se o conceito de
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estado da célula, no qual adicionam-se ou removem-se informa¢des da memoria da rede. Para
isso, utilizam-se mecanismos intitulados portdes (gates, em inglés) que coordenam o processo
de inclusdo ou retirada de informag¢des do estado da célula, bem como a saida para a proxima
etapa. A Figura 6 ilustra o estado de uma célula LSTM e os portdes: forget gate, input gate e

output gate.

Figura 6 — Componentes de uma célula LSTM

forget gate cell state

input gate output gate

Fonte: Adaptado de Phi (2018).

O LSTM € uma arquitetura de rede neural artificial que tem apresentado bons
resultados para problemas que lidam com dados em série temporal. O que caracteriza esse tipo
de arquitetura é a capacidade de armazenar informagdes por longos periodos de tempo, evitando
assim o problema de dependéncia de longo prazo. Neste trabalho, os dados coletados pelos
sensores se caracterizam como uma série temporal, o que torna o algoritmo LSTM um 6timo
candidato a apresentar bons resultados ao trabalhar com esse problema de previsdao de danos
estruturais, ja que se destaca a importancia de se considerar as informacgdes passadas para a

compreensdo do que poderd vir a ocorrer.

3.6 Gated Recurrent Unit

As redes GRU foram introduzidas em Cho et al. (2014) e sao outro tipo de RNN
que busca resolver o problema da dependéncia de curto prazo. Elas se caracterizam como uma
versdo simplificada das redes LSTM, devido a sua relativa diminui¢do de operagdes no interior

da célula, evidenciada pela redu¢@o no ndmero de portdes.
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Segundo Phi (2018), as GRU se desfizeram do estado da célula existente no LSTM e
utilizam o estado oculto para a transferéncia de informagdes, bem como faz uso de apenas dois
portdes: portdo de atualizacio (update gate) e o portdo de reinicializacdo (reset gate). Isso ndo
necessariamente significa uma perda na capacidade preditiva de modelos quando comparada
as redes LSTM, uma vez que pode apresentar resultados bem préximos ou tdo bons quanto.
Entretanto, essa mudanca pode resultar em redug¢des no tempo de treinamento de modelos, uma
vez que hd um menor nimero de operacgdes despendidas no interior da célula.

A Figura 7 evidencia uma célula GRU com seus dois portdes usados para adicao ou
exclusdo de informacdes (update gate) e quantas informagdes anteriores devem ser esquecidas

(reset gate).

Figura 7 — Componentes de uma célula GRU
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Fonte: Phi (2018).
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta se¢do, serd apresentado o estado da arte para o monitoramento de saide estru-
tural na engenharia civil, destacando a utilizag¢do das técnicas de aprendizado de mdquina como
suporte a tomada de decisdes. Na Secdo 4.1, é apresentada uma abordagem de monitoramento
de uma estrutura histdrica danificada, utilizando sensores sem fio. J4 na Se¢ao 4.2, € evidenciada
a importancia de garantir a calibragdo dos sensores utilizados no MSE, propondo uma estratégia
de deteccdo de sensores com falhas - uso de redes neurais artificiais. Na Secdo 4.3 € apresentada
uma abordagem de detec¢ao de danos estruturais em pontes - uso de redes neurais artificiais.
Por fim, a Secdo 4.4 resume as diferencas e semelhangas entre os trabalhos relacionados e o

proposto.

4.1 Monitoramento a longo prazo de uma estrutura historica danificada usando rede de

sensores sem fio

Preservar o patrimonio histdrico é de suma importincia para conservar a identidade e
a histéria de uma comunidade. Logo, faz-se necessaria a utilizagdo de técnicas de monitoramento
de sauide estrutural para avaliar e garantir a segurancga dessas estruturas tao importantes para a
sociedade.

Dessa forma, Mesquita et al. (2018) apresentam uma abordagem para realizar
o monitoramento de sadde estrutural de uma estrutura histérica danificada do século XVI
denominada Igreja de Vila Nova de Foz Coa, em Portugal. Ela sofreu danos estruturais em
algumas colunas e na fachada principal, relacionados a abalos sismicos datados dos anos 1755 e
1969.

Para realizar o monitoramento estrutural da Igreja de Foz Coa, instalou-se estrate-
gicamente em uma coluna danificada e na fachada principal da igreja, um sistema sensorial
composto por sensores de temperatura, umidade relativa do ar e deslocamento. A Figura 8 ilustra
a distribuicdo desses sensores na estrutura da igreja, que fizeram a coleta de dados durante o
periodo de um ano, de 13 de marco de 2015 a 29 de marco de 2016.

A partir dos estudos realizados com os dados coletados pelos sensores, os autores
concluiram que os movimentos observados nos elementos monitorados ndo estdo relacionados a
questdes estruturais, mas sim as influéncias da temperatura e da umidade relativa do ar. Por fim,

inferiu-se, ainda, que os pequenos deslocamentos observados durante o estudo ndo apresentam
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Figura 8 — Posicionamento dos sensores na estrutura da Igreja de Foz Cda
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Fonte: Mesquita et al. (2018).

risco a integridade da igreja de Vila Nova de Foz Cda.

4.2 Técnicas de aprendizado de mdquina para o monitoramento de satide estrutural

Para que seja realizado o monitoramento de saide estrutural de uma estrutura de
engenharia utilizando sensores sem fio, instalados em seus elementos, € necessdria a garantia
de que esses sensores sejam fi€is na coleta das informagdes. Sensores descalibrados podem
interferir nos resultados do monitoramento, o que pode comprometer a confiabilidade do sistema
MSE.

A fim de realizar uma revisao das técnicas de aprendizado de maquina para o moni-
toramento de satde estrutural, Smarsly ef al. (2016) propdem uma abordagem de aprendizado de
madquina para detec¢do autdnoma e descentralizada de falhas em sensores sem fio, com o intuito
de facilitar o monitoramento de saide estrutural confidvel e preciso.

A abordagem apresentada pelos autores consiste na utilizacdo de redes neurais
artificiais para detectar a existéncia de falhas em sensores sem fio utilizados no monitoramento
de sadde estrutural. Para a realizac@o dos testes, injetaram-se nos dados duas falhas comuns a
sensores, apds a aplicacdo da rede neural artificial identificaram-se essas falhas com sucesso,

comprovando a eficdcia do método proposto.

4.3 Monitoramento de saitide estrutural de pontes: uma abordagem baseada em Redes Neu-

rais Artificiais livre de modelo para detecgdo de danos

Nem sempre € possivel realizar o monitoramento de satde estrutural de forma pratica

- instalar sensores em estruturas reais de engenharia, a fim de coletar suas caracteristicas e se
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analisar suas condi¢des estruturais. Dessa forma, para fins de estudo e desenvolvimento de novas
técnicas, podem ser realizadas simulacdes em laboratério do comportamento de estruturas de
engenharia sob efeito de determinadas condic¢des definidas no projeto de simulagdo.

Partindo dessa premissa, Neves ef al. (2017) propdem uma abordagem de deteccao
de danos estruturais em pontes, a partir de simulacdes de passagens de trem em uma ponte
ferrovidria ficticia, a fim de realizar a coleta de dados para serem utilizados em um modelo
preditivo, desenvolvido pelo uso de redes neurais artificiais. Dados esses, que em um cendrio
real, poderiam ser obtidos a partir de uma rede de sensores sem fio instalada em uma estrutura
de engenharia, sem a necessidade do desenvolvimento de modelos numéricos complexos.

A partir desse estudo, identificou-se a possivel necessidade de se considerar as
condicdes ambientais, como a temperatura do ambiente, para um processo de detec¢dao de danos
mais eficaz, a evidenciar os efeitos que as condi¢des ambientais exercem sobre as estruturas
de engenharia. Por conseguinte, o0 modelo desenvolvido - redes neurais artificiais - poderia

apresentar resultados expoentes, com mais precisdo de previsao.

4.4 Comparativo entre os trabalhos relacionados e o proposto

A Tabela 1 apresenta um quadro resumo dos trabalhos relacionados e o proposto
neste trabalho de conclusdo de curso. Através desse, evidencia-se as diferencas e semelhangas
quanto ao tipo de estrutura estudada, assim como o propésito de desenvolvimento do trabalho e

os algoritmos utilizados.

Tabela 1 — Resumo dos trabalhos relacionados

Trabalho Estrutura Propésito Algoritmos
Monitoramento de uma estrutura
) Estrutura o
Mesquita et al. (2018) historica danificada usando Nao utiliza

histdrica (igreja)
sensores sem fio

Smarsly et al. (2016) Pontes Detecgio de falhas em sensores Redes neurais artificiais
Neves et al. (2017) Pontes Detecgio de danos estruturais Redes neurais artificiais
Estruturas da Deteccao de danos e andlise Floresta aleatéria, SVM,

Presente trabalho

construcdo civil | comparativa dos algoritmos LSTM e GRU
Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).
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5 METODOLOGIA

Neste capitulo, serdo descritos os procedimentos metodolégicos realizados para
o desenvolvimento de modelos de aprendizado de mdquina aplicdveis a0 monitoramento de
estruturas da construcdo civil. Na secdo 5.1, serd abordado o estdgio de aquisicao dos dados. J4 na
secdo 5.2, serd apresentada a reformulacdo das séries temporais, de forma a serem utilizadas como
entrada para os algoritmos de AM. Na secdo 5.3, por sua vez, serd detalhado o procedimento de
treinamento dos modelos. Por fim, a se¢do 5.4 abordard o processo de avaliacdo dos resultados

obtidos com os modelos criados.

5.1 Aquisicao dos dados

A aquisicao dos dados consiste em uma das principais etapas do processo de desen-
volvimento de modelos de aprendizado de médquina, pois € nesta fase que serd feita a coleta dos
dados que serdo utilizados como entrada pelos algoritmos para a cria¢ao e avaliacdo dos modelos.
Dessa forma, com o propoésito de exemplificar melhor como ocorre o processo de coleta de dados
para o problema tratado neste trabalho, retoma-se ao quadrado tracejado rosa da Figura 1, que
ilustra a obtenc@o dos dados através de uma rede de sensores sem fio instalados na estrutura de
uma ponte. Esses sensores sdo responsaveis pela aquisicdo periddica dos atributos estabelecidos
no planejamento do sistema de monitoramento daquela estrutura.

Para o desenvolvimento deste trabalho de conclusdo de curso, serdo utilizados para
o treinamento dos modelos, os dados coletados pelo trabalho desenvolvido em Mesquita et al.
(2018) no monitoramento de saide estrutural da Igreja de Vila Nova de Foz Cbda, em Portugal. O
periodo de coleta corresponde a 13 de marco de 2015 a 29 de marco de 2016, com a periodicidade
de 1 minuto, totalizando 553072 entradas. Para esta pesquisa, serdo considerados apenas os
dados coletados pelo sensor de temperatura T1, sensor de umidade relativa HR1 e fissurdmetro
P1, vide Figura 8. Os sensores T1, HR1 e P1 correspondem, respectivamente, a temperatura em
graus Celsius ( °C) no interior da igreja, a umidade relativa do ar (%) e ao deslocamento relativo
(mm) na base de uma coluna danificada na nave central da igreja.

A Figura 9 exibe, de forma grafica, os dados obtidos pelos trés sensores anteriormente
descritos, em que o eixo horizontal retrata a decorréncia do tempo para os trés atributos € o
eixo vertical os valores absolutos para cada atributo individualmente. A linha azul representa

as variagoes de temperatura, a linha laranja sao os valores de umidade do ar e a linha verde os
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dados de deslocamento relativo.

Figura 9 — Representagdo grafica dos dados de temperatura, umidade do ar e deslocamento do
monitoramento da igreja de Foz Cda
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2020).

Vale ressaltar que, embora os dados aqui utilizados para o treinamento dos modelos
limite-se apenas ao monitoramento de uma igreja, mantém-se os objetivos do estudo para qual-
quer estrutura da construgdo civil, uma vez que o mesmo pode facilmente ser adaptado a novos
conjuntos de dados. O elevado investimento financeiro, a complexidade e o tempo necessério
despendido para a aquisi¢do das informacdes por meio de um sistema de monitoramento de
saide estrutural embasaram a escolha de utilizacao dos dados do monitoramento da igreja de

Foz Coa.

5.2 Preparacao dos dados

Devido a natureza sequencial das observacdes, caracterizada como uma série tempo-
ral, é necessdria a utilizacao de uma técnica que transforme as entradas em um formato utilizavel
por algoritmos de aprendizagem supervisionada, além da necessaria manuten¢do da ordem de
coleta dos dados. Dietterich (2002) faz uma revisao das principais técnicas que lidam com dados
sequenciais no aprendizado de maquina, entre elas, o método da janela deslizante.

Neste trabalho, realizou-se a reestruturagdo dos dados utilizando o método da janela
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deslizante. Isso se justifica pela necessidade de fragmentar a série temporal em fatias menores,
definindo um ndmero de etapas do tempo usados como atributo previsor e a quantidade de
valores a serem previstos, atributo meta. A Figura 10 ilustra o processo de reestruturagao dos
dados através do método anteriormente descrito. Assim, a largura da janela corresponde a
quantidade de observacdes anteriores usadas como entrada para a previsao da préxima etapa do
tempo, destacada pelos valores em vermelho na referida imagem. A tabela da direita representa
a organizacdo dos dados apds a aplicacdo do método da janela deslizante, em que as etapas
anteriores de tempo servirdo como previsores para a saida.

Figura 10 — Representacdo grafica do funcionamento do método da janela deslizante
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

A proxima etapa de preparacdo dos dados se deu pela normalizag¢do das entradas

dentro do intervalo de 0 e 1, calculado por meio da seguinte féormula:

- x — min(x) 5.1)

~ max(x) — min(x)

Onde min(x) e max(x) correspondem, respectivamente, a0 menor e ao maior valor de
uma determinada varidvel. Com esse processo, busca-se a transformacao de todas as entradas para
a mesma ordem de grandeza, sendo transformada a entrada de menor valor de uma determinada
coluna da tabela no nimero 0, o maior valor em 1 e todos os demais pertencentes a esse intervalo.

O processo de normalizag@o dos dados € de fundamental importancia no treinamento
de modelos de AM. Dados em escalas diferentes podem comprometer o desempenho do treina-

mento, uma vez que sdo feitas operacdoes matematicas sobre esses € que podem elevar os custos
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de processamento e aumentar o tempo de ajuste em dados que nao estejam normalizados. Para
uma melhor compreensdo, Singh e Singh (2020) investigam os impactos da normalizacdo dos

dados em problemas de classificacdo.

5.3 Treinamento dos modelos

O processo de treinamento dos modelos se deu por intermédio da utilizacdo dos
recursos disponibilizados pela biblioteca de aprendizado de maquina Scikit-learning e pela
biblioteca de aprendizado profundo Keras. Assim, utilizaram-se os principais algoritmos de
aprendizado supervisionado recomendados para a previsdo de séries temporais. Em um processo
gradual, treinaram-se modelos de teste utilizando algoritmos de mais simples implementacao
como floresta aleatdria, até as mais robustas redes neurais recorrentes, como LSTM e GRU.

Mediante o método da janela deslizante descrito na sec¢do anterior, definiu-se a
largura da janela com o valor 15. Isso representa que para cada entrada de valor do atributo
deslocamento a ser prevista, serdo utilizadas 15 entradas anteriores do atributo de temperatura
e umidade relativa do ar. Esse valor € resultante de diversos testes realizados com diferentes
algoritmos, uma vez que apresentou as melhores métricas de desempenho.

A defini¢do dos parametros de treinamento dos modelos deu-se por diferentes com-
binagdes. Por meio de modelos de testes construidos com os algoritmos de aprendizado de
maquina, observaram-se os parametros que melhor representaram considerdveis acréscimos nos

valores das métricas de desempenho.

5.4 Método de avaliacio

As métricas de erro constituem uma forma hébil de avaliacdo de desempenho de mo-
delos de AM. Recorrendo a andlise entre os valores reais e os previstos por um modelo treinado,
estimou-se sua performance quando submetido a novas entradas e comparado o desempenho
entre diferentes abordagens. Dessa forma, este trabalho utilizou como indicadores de desempe-
nho dos modelos criados 0 Mean Absolute Error (MAE) e o Coeficiente de Determinacao (R?),
também conhecido como R quadrado.

Como o préprio nome sugere, 0 MAE calcula o erro médio absoluto entre os valores
reais e os previstos. Ela retorna um valor ndo negativo, que quanto mais proximo de 0 indica que

os valores previstos encontram-se bem proximos dos reais. O calculo do MAE é realizado com a
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Férmula 5.2, em que y; € o valor da amostra e y; € o valor previsto.

1 & .
MAE = - Y lvi— il (5.2)
i=1

O valor do coeficiente de determinagdo é obtido com a aplicagdo da Férmula 5.4,
em que na parte superior da fracdo calcula-se a soma residual dos erros quadrados, com y;
representando o valor real da amostra e y; o valor previsto pelo modelo ajustado. Ja na parte
inferior, tem-se a soma dos quadrados da diferenca entre as amostras e o valor médio das
amostras, representado por y = %Z?:l yi. Essa formula retorna valores entre 0 e 1, quanto mais
proximo de 1 melhor o modelo conseguiu prever novas entradas em relacdo aos dados originais,

e quanto mais proximo de 0 evidencia uma baixa capacidade preditiva do modelo.

n AN2
2 ':1()’1'—)’1')
R =1-— —;

L (i —3i)? )

Através dos valores métricos encontrados com a avaliacao de modelos, chega-se a
conclusdes importantes. Por exemplo, qual se adaptou melhor aos dados de treinamento, qual
conseguiu realizar as melhores previsdes na base de teste ou qual apresentou o maior erro médio
absoluto. Complementarmente, a andlise grafica € de suma importancia nessa avalia¢ao, pois
fornece de forma visual a capacidade de interpretar o desempenho de modelos e identificar
tendéncias e a dispersdo entre as entradas reais e as previsdes. Dessa forma, determina-se o

modelo mais adequado ao problema para usa-lo como auxilio na tomada de decisdes de reparos

em estruturas da construgdo civil.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta se¢do, serdo apresentados os resultados obtidos com o desenvolvimento dos
modelos de aprendizado de maquina para o monitoramento de estruturas, utilizando os dados do
trabalho proposto em Mesquita et al. (2018), no monitoramento da Igreja de Foz Cda, Portugal.
Para o desenvolvimento das etapas de criacdo dos modelos de aprendizado de maquina, foi
utilizado como recurso base 0 Google Colab, uma poderosa ferramenta para a escrita € execucao
de cddigo Python utilizando infraestrutura em nuvem. As especificagdes técnicas dos principais
componentes de hardware disponibilizadas para uso por meio do ambiente da ferramenta sao
sintetizadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Especificagdes técnicas de hardware do Google Colab

CPU GPU Memoria RAM | Espaco em Disco

2x Intel(R) Xeon(R) @ 2.20GHz | Nvidia Tesla T4 16 GB 12 GB 25 GB
Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

Além de toda capacidade de processamento disponibilizado pelo Google Colab,
esse ainda dispde de diversas bibliotecas de processamento de dados e aprendizado de méquina
necessdrias para a criagdo de modelos, ja instaladas em seu ambiente. Dentre essas bibliotecas
disponiveis e que foram utilizadas na elaboracado deste trabalho, destacam-se Pandas e Numpy
para preparagao dos dados; Matplotlib, para a criacdo de gréficos; Scikit-learn, para a criagdao
de modelos de aprendizado de méquina e utilizacdo de métricas de desempenho e a biblioteca
Keras, para a criagdo dos modelos de aprendizado profundo.

Todos os modelos avaliados a seguir treinaram-se a partir do uso de 428099 entradas
de dados e reestruturaram-se com o método da janela deslizante, utilizando o tamanho da janela
igual a 15. Ademais, todos foram avaliados usando a propor¢do de 80% dos registros para
treinamento e 20% para testes, divisdo efetuada apds a reformulacdo do dataset. Nas secoes
seguintes, serdo tratados os detalhes de implementacdo de cada modelo, bem como os resultados
alcancados com a utiliza¢io de cada um no auxilio do processo de monitoramento de estruturas

da construcao civil.
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6.1 Resultados Floresta Aleatoria

Implementou-se o modelo criado a partir do algoritmo floresta aleatdria com o uso da
classe RandomForestRegressor da biblioteca Scikit-learn. O principal pardmetro de treinamento
definido foi o nimero de estimadores, que pode ser entendido como o nimero de drvores de
decisdo na "floresta".

A Tabela 3 mostra os resultados obtidos com os modelos criados, levando-se em
considerac¢do o nimero de estimadores, as métricas MAE e R? na base de treinamento e de testes,
assim como o tempo despendido para o treinamento. Observa-se uma expressiva similaridade
entre as métricas de desempenho, ndo existindo uma significativa tendéncia de crescimento
conforme o nimero de estimadores aumenta. Além disso, percebeu-se a existéncia de um sobre
ajuste dos modelos aos dados de treinamento em relacdo aos de teste, conforme apontam os

coeficientes de determinacao calculados em ambos.

Tabela 3 — Métricas de desempenho do algoritmo Floresta Aleatéria

Numero estimadores | MAE treinamento | MAE teste | R? treinamento | R? teste Tempo (min)
10 0.00084 0.00303 0.994 0.742 1.7
50 0.00076 0.00292 0.996 0.756 8.09
100 0.00075 0.00292 0.996 0.756 16.03
250 0.00074 0.00293 0.996 0.757 40.06

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

Quando se tratou do tempo necessdrio para treinamento de cada modelo, notou-se
um acréscimo considerdvel a medida que o nimero de estimadores também aumentou. Por outro
lado, ndo hd um acompanhamento substancial das demais métricas a esses valores. A partir disso,
o modelo ajustado com 50 estimadores destacou-se, sobretudo, devido ao tempo de treinamento
inferior, dada a similaridade das demais métricas.

A Figura 11 demonstra, de forma gréfica, as previsdes realizadas com o modelo de
50 4rvores na base de dados de teste, em que a linha em azul representa os valores reais € a linha
laranja os valores que o modelo conseguiu prever. Nesse viés, observou-se que ele conseguiu
capturar a tendéncia dos dados. Nao obstante, teve dificuldades em capturar os valores picos de

deslocamento.
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Figura 11 — Previsdes do modelo criado com o algoritmo Floresta Aleatéria

Resultados Random Forest

Desiocamenta (mm)

20000
Nimero de entradas

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

6.2 Resultados Maquina de Vetores de Suporte

Para a criacdo do modelo a partir do algoritmo SVM utilizou-se a classe SVR da
biblioteca Scikit-learn, uma versdo especializada para problemas de regressao. Para isso, foram
testados trés diferentes kernels, a fim de obter aquele que melhor se adaptava aos dados, e por
conseguinte, realizava as melhores previsoes. Sao eles: Fun¢do de Base Radial ou Radial Basis
Function (RBF), Polinomial ou Poly e Sigmoide.

Em decorréncia da restricao de hardware e da ultrapassagem do limite de tempo de
uso fornecido pelo Google Colab, foram encontradas dificuldades para o treinamento de modelos
com os kernels poly e sigmoide. Isso significa que nao foi possivel obter resultados conclusivos,
optando-se por analisar apenas os resultados do kernel RBF.

Assim, na Tabela 4 estdo dispostas as métricas alcancadas com o modelo criado com
o algoritmo. No geral, nota-se um considerdvel ajuste do modelo aos dados de treinamento, o
que nio é observado nas previsdes utilizando os dados de teste, com apenas 0.224 na métrica R>.
O gréfico da Figura 12 evidencia a baixa capacidade preditiva do modelo criado a partir do kernel
RBF. Nessa esteira, verifica-se uma certa captura de tendéncia, porém uma alta discrepancia

entre os valores reais e 0s previstos, intensificada a partir dos 40000 registros.

Tabela 4 — Métricas de desempenho do algoritmo SVM

Kernel | MAE treinamento | MAE teste | R? treinamento | R? teste Tempo (m)

RBF 0.00574 0.00569 0.852 0.224 38.68
Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).
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Figura 12 — Previsdes do modelo criado com o algoritmo Mdaquina de Vetores de Suporte
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

6.3 Resultados LSTM

Nesta se¢do, serdo apresentados os resultados obtidos com o algoritmo LSTM
treinado, a usar duas abordagens diferentes. Na primeira, criou-se o0 modelo de forma tradicional
e direta, como descrito na se¢do 3.5. No segundo método, utilizou-se uma variagdao denominada
de LSTM Bidirecional. Esta consiste na criacao de duas redes LSTM paralelas, uma recebendo
as entradas de forma direta e a outra na ordem inversa. Desta forma, possibilita-se que as redes
mantenham informagdes tanto do passado como do futuro.

Para o desenvolvimento dos modelos, fez-se uso da biblioteca de aprendizado pro-
fundo Keras. No método tradicional, duas camadas ocultas do tipo empilhada com 10 e 5 células
LSTM, respectivamente, e uma camada densa de saida com a fun¢ado de ativagdo sigmoid foram
usadas. Ja na abordagem bidirecional foram empregadas duas camadas ocultas com 32 e 16
unidades LSTM bidirecionais. Acrescido a isso, para o ajuste dos modelos, considerou-se o
otimizador Adam, a funcdo de perda erro quadratico médio, utilizando 100 épocas de treinamento
e tamanho do lote 32. As Figuras 13 e 14 representam, de forma grafica, a configuracdo das
camadas no treinamento do modelo LSTM tradicional e no bidirecional, na sequéncia.

A defini¢do dos parametros utilizados nesta etapa deve-se a sucessivos testes re-
alizados com diferentes configuragdes de treinamento. Assim, verificou-se que os modelos
conseguiram adaptar-se melhor aos dados usando um ndmero mais reduzido de camadas e
unidades LSTM. Quando treinados com uma maior quantidade de camadas ocultas e células de

memoria, observou-se um ganho expressivo no tempo de treinamento, bem como redug¢ao no
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Figura 13 — Camadas ocultas do modelo LSTM

input: | [(?, 15, 2)]
output: | [(?, 15, 2)]

Istm_input: InputLayer

input: (7,15, 2)
Istm: LSTM
output: | (7, 15, 10)
input: ?, 15,10
Istm_1: LSTM P ( )

output: (?,5)

y

input: | (7,5)
output: | (2, 1)

dense: Dense

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

Figura 14 — Camadas ocultas do modelo LSTM Bidirecional
input: | [(None, 15, 2)]
output: | [(None, 15, 2)]

bidirectional_2_input: InputLayer

\

input: | (Nomne, 15, 2)
output: | (None, 15, 64)

bidirectional_2(lstm_2): Bidirectional(LSTM)

A |
bidirectional_3(Istm_3): Bidirectional(LSTM)

l

input: | (None, 32)

input: | (None, 15, 64)
output: (None, 32)

dense_1: Dense
output: | (None, 1)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

valor das métricas de desempenho.

Na Tabela 5, observa-se a performance obtida com as previsdes realizadas pelos
modelos na base de dados de treinamento e de teste a partir das métricas de desempenho. Ao se
comparar os resultados obtidos com os do algoritmo floresta aleatdria, observou-se um aumento
na métrica MAE na base de treinamento, evidenciando um nao sobre ajuste como no ultimo, o
que reflete também na reducdo do coeficiente de determinagdo na base de treinamento. J4 na
base de teste, nota-se um aumento significativo no coeficiente de determinacdo na abordagem
tradicional, o que pode refletir em uma capacidade de previsao superior quando novas entradas
forem submetidas ao modelo.

Apesar de a abordagem bidirecional adicionar uma segunda rede LSTM, tornando

possivel armazenar na memoria observagdes do passado e do futuro, ela ndo apresentou desempe-
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Tabela 5 — Métricas de desempenho do algoritmo LSTM

Abordagem | MAE treinamento | MAE teste | R” treinamento | R” teste | Tempo (m)
Tradicional 0.00432 0.00246 0.893 0.820 110.7

Bidirecional 0.00631 0.00310 0.790 0.774 338.3
Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

nho superior ao método tradicional, como evidenciam as métricas de desempenho. E importante
ressaltar também o custo de tempo necessario para o treinamento do modelo, que devido a sua
rede adicional, necessitou de aproximadamente trés vezes mais tempo para a execugao do ajuste.

O gréfico da Figura 15 possibilita excelente percep¢ao da capacidade preditiva do
modelo tradicional. Desse modo, ele consegue capturar bem a tendéncia dos dados e apresenta
uma menor variagdo nas previsdes em relacdo ao modelo criado com o algoritmo floresta aleatdria.
Além disso, a previsao dos dados de pico apresentou notdvel performance perante ao da dltima

subsecao.

Figura 15 — Previsdes do modelo criado com o LSTM
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

Em contrapartida, no grafico da Figura 16 percebe-se a inferior capacidade pre-
ditiva do modelo bidirecional, indicada pelas previsdes abaixo dos valores reais, acentuadas

principalmente a partir dos 40000 registros de teste.

6.4 Resultados GRU

Ap6s o desenvolvimento do modelo LSTM e a comprovacdo de sua performance,

decidiu-se pela realizacdo de um novo experimento com redes neurais recorrentes. Assim,
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Figura 16 — Previsdes do modelo criado com o LSTM Bidirecional
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

utilizou-se o algoritmo GRU com configura¢gdes semelhantes ao LSTM para analisar se haveria
algum ganho de desempenho em sua capacidade preditiva.

Novamente, fez-se uso da biblioteca Keras e os parametros de treinamento para
o ajuste dos modelos foram o otimizador Adam, a funcdo de perda Erro Quadratico Médio,
utilizando 100 épocas de treinamento e tamanho do lote 32. Contou-se com duas camadas ocultas

com 10 e 5 células do tipo GRU, como mostra a Figura 17.

Figura 17 — Camadas ocultas do modelo GRU

input: | [(?, 15, 2)]
output: | [(?, 15, 2)]

gru_input: InputLayer

input: (7,15, 2)
gru: GRU
output: | (?, 15, 10)
oru_1: GRU input: | (7, 15, 10)
- output: (?,5)

input: | (?,5)

dense: Dense
output: | (2, 1)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

Conforme se observa na Tabela 6, nao houve ganhos reais de desempenho na ca-
pacidade preditiva deste modelo em relacdo ao LSTM. Todavia, as métricas de desempenho
expressam valores significativamente melhores que dos modelos floresta aleatoria, maquina de

vetores de suporte e que a abordagem bidirecional do LSTM. Por meio da andlise gréifica da
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Figura 18, observam-se menores oscilagcdes evidenciadas principalmente nas primeiras 20000

entradas.

Tabela 6 — Métricas de desempenho do algoritmo GRU

MAE treinamento | MAE teste | R” treinamento | R’ teste | Tempo (m)

0.00440 0.00247 0.892 0.815 75.2
Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

Figura 18 — Previsdes do modelo criado com o GRU
GRU
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).

6.5 Conclusao

Os resultados demonstrados neste capitulo foram consequentes de diversos ex-
perimentos realizados com diferentes abordagens e metodologias de tratamento de dados e
aprendizado de maquina. Apesar das limitagdes de hardware para testes mais aprimorados
de otimizagdo de pardmetros, avaliaram-se diferentes métodos até se alcangcarem os presentes
resultados.

Como exemplo, tentou-se realizar redu¢cdo de dimensionalidade com a Anélise de
Componentes Principais (PCA) e a suavizacdo dos dados recorrendo ao cédlculo de médias
moveis, a fim de obter um melhor ajuste dos modelos aos dados de treinamento. Isso se deu ao
observar-se o elevado nivel de variacdo nos valores coletados. Contudo, a aplicacdo das técnicas
nao garantiu um expressivo aumento nas métricas de desempenho.

Outrossim, buscou-se dividir as entradas conforme as datas das quatro estagdes do

ano na cidade Foz Cda, em Portugal, para prever cada estacdo individualmente e analisar seus
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resultados. A estratégia mostrou-se falha ao analisar-se as métricas obtidas com a previsdo dos
valores nas estagcdes verdo e inverno, devido aos baixos valores das métricas e evidenciada por
meio da andlise grifica. As previsoes realizadas nas estacOes primavera e outono mostraram-se
razodveis, ainda assim, ndo suficientes para se destacarem diante as demais.

Nenhuma dessas abordagens surtiu efeito significativo no aprimoramento da capaci-
dade preditiva dos modelos, optando-se pela ndo utilizagdo delas. O curto periodo de coleta das
informacdes sobressai como possivel limitante para a reduzida capacidade preditiva dos modelos
de previsdo das estacdes do ano, bem como a baixa eficiéncia na previsdo em vérias etapas.

Dessa forma, a Tabela 7 resume o desempenho dos principais modelos avaliados
neste trabalho por ordem crescente de desempenho, levando-se em consideracao principalmente
as métricas referentes ao conjunto de dados de teste. Destacam-se, portanto, os algoritmos de

redes neurais recorrentes LSTM e GRU.

Tabela 7 — Quadro resumo das métricas de desempenho dos modelos avaliados

Algoritmo MAE treinamento | MAE teste | R? treinamento | R? teste | Tempo (min)
SVM 0.00574 0.00569 0.852 0.224 38.68
Floresta aleatdria 0.00076 0.00292 0.996 0.756 8.09
GRU 0.00440 0.00247 0.892 0.815 75.2
LSTM 0.00432 0.00246 0.893 0.820 110.7

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021).
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

De forma concisa, apresentou-se neste trabalho do que se trata o monitoramento
de saude estrutural, demonstrando como o uso de modelos de aprendizado de maquina podem
auxiliar na tarefa de caracterizacdo do deslocamento relativo em estruturas da construcao civil
que possuem algum tipo de comprometimento estrutural.

Sob esse angulo, compararam-se algumas abordagens para a utilizacao de algoritmos
de aprendizado de méquina para a previsao de séries temporais, provenientes de sensores
instalados em estruturas de engenharia. Dessa forma, os modelos desenvolvidos no decorrer
do estudo buscaram comparar os principais algoritmos utilizados quanto a adaptag¢do aos dados
obtidos com o monitoramento da Igreja de Vila Nova de Foz Co6a, em Portugal.

Por intermédio da andlise grafica e das métricas de desempenho obtidas com a
submissao dos dados para o treinamento e validacao dos modelos, observou-se consideravel
adaptacdo aos dados de treinamento, bem como notdvel capacidade de previsdo de novas entradas
por meio dos dados de teste. Nesse sentido, fica clara a capacidade de previsao dos modelos,
dando énfase aos algoritmos de redes neurais recorrentes, GRU e LSTM.

N3ao se pode deixar de mencionar, indubitavelmente, que se percebeu a capacidade
de adaptacdo dos modelos aos dados utilizados, apesar da limitagdo quanto a quantidade de
observagdes coletadas no monitoramento da Igreja de Foz Cda. Devido ao periodo de coleta, as
variagdes de temperatura e umidade do ar e a influéncia desses nos deslocamentos relativos da
estrutura, refletiram observacdes que capturaram cada esta¢do do ano apenas uma vez.

De outro modo, isso significa que, em virtude da necessidade de preservacdo da
ordem cronolégica das entradas, o modelo utiliza para treinamento os dados coletados durante a
primavera, o verao e o outono. Outrossim, tenta realizar previsdes na base de teste, composta
essencialmente por dados coletados durante o inverno, em que nio se submeteram aos modelos
anteriormente.

Portanto, a partir das limita¢des supracitadas, propde-se como trabalho futuro a
obtencdo de uma nova amostra de dados mediante o monitoramento de saide estrutural de
alguma estrutura da construgdo civil e que possua o periodo de observacdo de, no minimo dois
anos, suficiente para capturar as estacdes do ano pelo menos duas vezes. Ademais, recomenda-se
o estudo de outros modelos criados com redes neurais convolucionais, Seg2seq ou ARIMA, a

utilizar uma abordagem focada na otimizagdo dos parametros de treinamento.
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