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RESUMO

Pontes e viadutos são classificados como Obras de Arte da Engenharia
devido à natureza de sua concepção: estruturas especiais, cuja finali-
dade é superar obstáculos naturais e viabilizar a continuidade de uma
via modal. Garantir a integridade de estruturas especiais é um desafio
no projeto e gerenciamento de infraestrutura, uma vez que a even-
tual falha dessas componentes talham severos prejuízos econômicos
e tragédias humanitárias. Existem duas abordagens predominantes
para a aquisição de dados para a avaliação da integridade estrutural:
o monitoramento direto, e o monitoramento indireto. No monitora-
mento indireto é assumida a instalação de sensores no veículo para
capturar respostas da interação dinâmica do sistema veículo-estrutura,
enquanto na instrumentação do monitoramento direto, os sensores são
instalados diretamente na estrutura. O conjunto de dados é obtido a
partir de um modelo numérico que simula o comportamento da inte-
ração dinâmica do sistema veículo-estrutura. Este trabalho propõe o
emprego da inteligência artificial como solução para o monitoramento
indireto da saúde estrutural de pontes rodoviárias. As vantagens da
abordagem indireta envolvem a capacidade de obter informações espa-
ciais de toda a continuidade da ponte sem a necessidade de interrupção
no fluxo do tráfego, bem como a possibilidade do monitoramento de
todas as pontes ao longo de uma via rodoviária.

Palavras-chave: Método dos Elementos Finitos. Inteligência Arti-
ficial. Pontes. Viadutos. Modelagem Numérica. Monitoramento da
Integridade Estrutural.



ABSTRACT

Bridges and overpasses are special structures whose purpose is to
overcome natural obstacles and enable the continuity of a transport
route. Ensuring the integrity of these structures is a challenge in the
design and management of infrastructure, as the eventual failure of
these components entails severe economic losses and humanitarian
tragedies. Given the impact on the safety of Special Works of Art,
there is a need to establish efficient strategies for monitoring struc-
tural integrity, with the intention of minimizing interruptions in traffic
flow and maximizing the safety of the community dependent on the
operation of these systems. There are two predominant approaches to
data acquisition for structural integrity assessment: direct monitoring
and indirect monitoring. In indirect monitoring, sensors are installed
in the vehicle to capture responses from the dynamic interaction of the
vehicle-structure system, while in direct monitoring instrumentation,
sensors are installed directly on the structure. The advantages of the
indirect approach over the direct involve the ability to obtain spatial
information from the entire continuity of the bridge without the need
for traffic interruption, as well as a significant reduction in the mon-
itoring cost of all bridges and overpasses along a roadway. The data
set is generated from a numerical model that simulates the behavior
of the dynamic interaction of the vehicle-structure system. Techno-
logical development and the refinement of computational capacity
have enabled innovative solutions for engineering problems, through
artificial neural network algorithms with the potential to adapt and
extract information from a given data set. This work proposes the
use of artificial intelligence as a solution for the indirect monitoring
of the structural health of road bridges and overpasses, and aims to
investigate the efficiency and of the use of differente autoencoder neu-
ral networks arhitectures for damage idenficaion in highway bridges
using indirect monitoring data. Data is generated numerically using
a dynamic finite element code developed by the authors. The dam-
age was modeled as stiffness reduction in the finite element closer to
the bridge midspan, and the damage identification is evaluated using
different damage levels based on the signal reconstruction error.



Keywords: Finite Elements Method. Artificial Intelligence. Bridges.
Overpasses. Numerical Modeling. Structural Health Monitoring.
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1 INTRODUÇÃO

Pontes e viadutos são classificados como Obras de Arte da
Engenharia (OAEs) devido à natureza de sua concepção: estruturas
especiais, cuja finalidade é superar obstáculos naturais e viabilizar a
continuidade de uma via modal, conforme estabelecido pela Associação
Brasileira de Normas Técnicas (ABNT) (NBR, 2023).

Garantir a integridade de estruturas especiais é um desafio
no projeto e gerenciamento de infraestrutura, uma vez que a even-
tual falha dessas componentes talham severos prejuízos econômicos e
tragédias humanitárias. Essas estruturas sofrem processos de deterio-
ração devido à exposição a agentes agressivos ambientais e solicitações
estruturais diversas, comprometendo sua segurança, funcionalidade,
resistência, estabilidade e durabilidade ao longo do tempo. Para man-
ter a integridade das OAEs, inspeções periódicas são necessárias para
identificar, prevenir e corrigir processos de deterioração.

Desde as primeiras pontes que se tem registro na Babilônia
por volta de 2000 a.C., conforme levantado por Rich (1875), até as
estruturas romanas em pedra e madeira, os materiais evoluíram signi-
ficativamente, e com o surgimento do concreto de cimento Portland
no final do século XIX, foram criadas as primeiras patentes de sis-
temas construtivos em concreto armado, proporcionando obras mais
econômicas e variadas, conforme discutido por (Béton, 2000).

O emprego de modelos modernos de previsão de vida útil reduz
exageros antieconômicos e minimiza equívocos decorrentes de análises
simplificadas ou falta de qualificação profissional, e o terceiro nível
de projeto de durabilidade permite alcançar a vida útil desejada com
maior precisão e economia. A Teoria da Confiabilidade, que introduz
conceitos estatísticos e índices de segurança para uma determinada
vida útil, representa o estágio mais avançado atualmente empregado,
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de acordo com (Mitre, 2005), embora ainda em desenvolvimento e
pouco difundido.

Figura 1 – Evolução da confiabilidade de estruturas

Fonte: Adaptado do livro de Balageas et al. (2006)

Determinado o impacto acometido à segurança das OAEs, surge
a necessidade de estabelecer estratégias eficientes de monitoramento da
integridade estrutural, com a intenção de minimizar as interrupções no
fluxo do tráfego, e maximizar a segurança da comunidade dependente
da operação destes sistemas. Existem duas abordagens predominantes
para aferir a integridade estrutural de determinada infraestrutura: o
monitoramento direto e o monitoramento indireto.

No monitoramento indireto é presumida a instalação de sen-
sores no veículo para capturar respostas da interação dinâmica do
sistema veículo-estrutura, enquanto na instrumentação do monitora-
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mento direto, os sensores são instalados diretamente na estrutura. A
abordagem indireta possui a capacidade de obter informações espaci-
ais de toda a continuidade da ponte sem a necessidade da interrupção
da circulação de veículos, bem como a possibilidade de um monitora-
mento de todas as pontes e viadutos ao longo da extensão da via com
o mesmo sistema de aquisição de dados.

Figura 2 – Ilustração da metodologia indireta proposta

Este trabalho propõe o emprego da aprendizagem de máquina
como solução para o monitoramento indireto da saúde estrutural de
pontes e viadutos rodoviários. Para avaliar a metodologia, é coletada
uma base de dados obtidos de uma simulação computacional entre
um veículo e uma ponte de concreto, com a finalidade de inferir a
presença e a intensidade de um dano induzido pela perda de rigidez
no apoio central da ponte.
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1.1 MOTIVAÇÃO

A preocupação com a durabilidade das estruturas de concreto
é um tópico relativamente recente na indústria da construção civil, e
substitui a superada crença de que tais obras, como pontes, seriam
eternas, conforme elencado por Mitre (2005).

Ações ambientais e de utilização, associadas a fatores inerentes
ao projeto da estrutura iniciam processos de envelhecimento, dano ou
obsolescência que reduzem a capacidade das obras-de-arte especiais
(OAEs) de atender aos requisitos de funcionalidade, segurança estrutu-
ral e durabilidade. Inúmeros incidentes ilustram que a perda gradual
ou abrupta da capacidade resistente ou funcional pode comprome-
ter o serviço ou até provocar a ruína da estrutura, tópico abordado
por autores como Farrar e Worden (2012) e Balageas et al. (2006)
a respeito do monitoramento da saúde estrutural (Structural Health
Monitoring).

Processos de deterioração, em sua maioria, desenvolvem-se gra-
dualmente, com manifestações visíveis ou detectáveis por ensaios espe-
cíficos, por conseguinte, é possível identificar, diagnosticar e solucionar
problemas antes de proporções graves serem atingidas, acarretando
elevados custos financeiros e sociais.

Acompanhar periódicamente as OAEs, por meio de vistorias
e inspeções detalhadas, executadas conforme procedimentos padroni-
zados e tecnicamente adequados, é o meio mais eficaz para subsidiar
políticas de manutenção corretiva e preventiva, garantindo economia,
segurança e alocação racional dos recursos conforme a urgência de
intervenção de cada obra.

Mitre (2005), em seu trabalho, disserta sobre a falta de um co-
nhecimento profundo do estado geral das OAEs brasileiras. Conforme
elencado por Helene (1993), estima-se um patrimônio nacional, que
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na época, seria de 30 a 50 mil pontes, algumas estimativas recentes
de entidades independentes, como o Ibracon (2019), apontam um pa-
trimônio de 137 mil pontes, avaliadas em R$ 260 bilhões. Landman
(2001) sintetizou a vistoria de 742 OAEs de rodovias federais, mos-
trando que 34% apresentavam problemas de durabilidade e até 67%
tinham problemas funcionais - a maioria dos problemas estruturais
originava-se de questões de durabilidade que afetavam a segurança
estrutural.

A erosão de fundações é um problema crítico que pode levar
ao colapso de pontes, problema amplamente discutido na literatura,
e detalhado no estudo de T. Fernandes et al. (2024).

No ímpeto do gerenciamento desse risco, diversas metodologias
são utilizadas para inferir a integridade estrutural de pontes, indo além
das inspeções visuais rotineiras, posto que estas não prevêem o acesso
a componentes da infraestrutura que ficam submersos, ficando estes
procedimentos reservados apenas para inspeções detalhadas, conforme
a instrução da norma NBR 9452 (NBR, 2023) vigente.

Figura 3 – Ilustração do processo de erosão

Fonte: Por Pizarro et al. (2020)

Entre essas metodologias, o monitoramento assistido por veícu-
los se destaca como uma alternativa promissora devido à sua escalabi-
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lidade, e da facilidade de instalação de sensores em comparação com
a instrumentação direta das pontes, um dos motivos, além do alto
custo de instalação do sensoriamento direto e a exposição do sistema
de aquisição aos intemperismos ambientais, é a curta vida útil do equi-
pamento quando comparada à vida útil da ponte a ser monitorada,
segundo Cong Ye e Middleton (2022).

Os métodos drive-by representam uma abordagem que dis-
pensa a necessidade da instrumentação individualizada de cada ponte,
monitorando-as através da análise das respostas dinâmicas da inte-
ração veículo-estrutura. No entanto, a implementação prática desses
métodos enfrenta desafios significativos.

De acordo com Fitzgerald et al., 2019, tais obstáculos incluem
a dependência de veículos específicos e a variabilidade das condições
operacionais e ambientais, que podem obscurecer os dados coletados
com ruídos e variações indesejadas.

Ao incorporar variabilidades nos métodos numéricos, é possível
aproximar as condições de simulação às condições reais do fenômeno
objeto de estudo, permitindo uma avaliação menos enviezada da efici-
ência da metodologia proposta.

Quanto aos veículos, podem ser utilizados modelos com distin-
tas propriedades físicas, como massa, rigidez da suspensão, amorteci-
mentos e diferentes velocidades aleatórias geradas a cada passagem
e a rugosidade da superfície pode a partir da função de densidade
espectral de potência (PSD) definidas pela norma ISO 6082016 (ISO,
2016), com amplitudes geradas aleatoriamente dentro da classe A.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é avaliar a eficácia de um conjunto de
modelos de aprendizado não supervisionado na detecção de diferentes



Capítulo 1. Introdução 20

graus de erosão na base dos apoios em pontes rodoviárias de concreto,
e o uso destas ferramentas como atributo para a tomada de decisão
com base em dados no contexto do monitoramento da integridade
estrutural (SHM - Structural Health Monitoring).

Para a coleta de dados, foi utilizado o modelo numérico VBI-2D
fundamentado no método dos elementos finitos, e desenvolvido por
Cantero (2024), este procedimento é detalhado no capítulo 4.

A metodologia proposta visa a identificação precoce de anoma-
lias, mesmo em estágios iniciais e baixos níveis de dano, viabilizando
cenários de manutenção preventiva, aumentando a segurança de ativos
críticos de infraestrutura viária.

Os objetivos secundários são a análise da progressão do índice
de dano calculado a partir da divergência de informação entre distri-
buições de erros de reconstrução de sinais bem como avaliar o estado
da arte da prática do monitoramento e inspeção de OAEs.

São avaliados diferentes modelos de aprendizado não supervi-
sionado, treinados na tarefa de reconstruir dados de aceleração da
interação entre veículos e pontes em estado saudável. Baseando-se
nos erros de reconstrução do modelo, são identificados os desvios que
denotam o grau e a presença de anomalias na estruturad

Os dados são gerados considerando diversas passagens de um
cenário em que apenas um veículo interage com a estrutura. A cada
passagem, é gerado um veículo com diferentes propriedades mecâni-
cas de massa, elasticidade e amortecimento, além de irregularidades
viárias e ruídos de medição, aproximando a simulação computacional
da manifestação real do fenômeno físico objeto de estudo.
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

2.1 TRABALHOS RELACIONADOS

O aumento da eficiência computacional escalou a aplicação de
técnicas de aprendizado de máquina a resolução de problemas de enge-
nharia. Novos estudos buscam métodos eficientes para detectar proble-
mas estruturais utilizando uma abordagem data-driven. Malekjafarian
et al. (2015) foram pioneiros ao utilizar redes neurais artificiais (RNA)
para detectar danos em pontes a partir de medições de aceleração em
veículos que as atravessam.

Eles treinaram uma RNA usando dados de aceleração e velo-
cidade de veículos sobre uma ponte em condições intactas. Posteri-
ormente, aplicaram um processo Gaussiano aos erros de predição da
rede para identificar aumentos causados por danos estruturais.

Embora o método tenha se mostrado eficaz na detecção de
danos, não considerou efeitos ambientais, como variações de tempera-
tura, que podem influenciar significativamente o comportamento da
ponte.

No ano seguinte, Locke et al. (2020) avançaram nessa linha
de pesquisa ao empregar redes neurais convolucionais (CNN) para a
detecção de danos em pontes rodoviárias. No estudo de Locke et al.
(2020), foram consideradas variáveis como temperatura, velocidade do
veículo, tráfego e irregularidades do pavimento em seu modelo.

Apesar de a CNN ter demonstrado capacidade de detecção em
condições mais próximas da realidade, o método enfrentou dificuldades
em distinguir a progressão dos danos. Isso exigiu um novo treinamento
da rede após a ocorrência de danos, o que limita sua aplicação prática,
já que danos podem ocorrer de forma súbita.

Sarwar e Cantero (2021) propuseram uma metodologia baseada
em um autocodificador profundo (DAE) treinado com respostas de
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aceleração vertical de veículos cruzando uma ponte intacta. O DAE,
que utiliza camadas convolucionais e redes de memória de curto e
longo prazo (LSTM), extrai atributos sensíveis aos danos, permitindo
sua detecção. O método mostrou eficácia sob diversas condições opera-
cionais, mas ainda precisa ser testado considerando efeitos ambientais
como variações de temperatura e vento, que podem afetar os resulta-
dos.

Corbally e Malekjafarian (2022) contribuíram ao utilizar redes
neurais artificiais para avaliar as respostas da ponte a partir de me-
dições de aceleração em veículos em movimento. A inovação deles foi
inferir a resposta no ponto de contato entre o pneu e o pavimento,
propondo um novo indicador de dano que permite visualizar a progres-
são ao longo do tempo. Esse método mostrou-se eficiente na detecção
de trincas, mesmo considerando irregularidades no pavimento e ruí-
dos nas medições, além de minimizar influências externas como a
temperatura ambiente.

Ainda em 2022, Mokalled et al. (2022) desenvolveram uma abor-
dagem probabilística baseada em estimação Bayesiana para identificar
danos sem a necessidade de dados previamente rotulados. Utilizando
dados brutos de aceleração dos veículos, o método conseguiu detectar
a presença, localização e severidade dos danos, no entanto, mostrou-
se sensível ao nível de ruído e à velocidade do veículo, e não foram
consideradas irregularidades do pavimento ou fatores ambientais, o
que pode limitar sua aplicabilidade em situações reais.

Em 2023, Li et al. (2023a) propuseram uma metodologia ba-
seada em autocodificador profundo para a detecção automática de
danos em tempo real, utilizando sinais de curto prazo coletados de
veículos durante a passagem pela ponte. A abordagem demonstrou
eficiência e alta precisão em diferentes cenários de dano. Contudo,
não abordou efeitos externos, como irregularidades do pavimento que
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Figura 4 – Experimento de Corbally e Malekjafarian (2022)

Fonte: Fonte: Corbally e Malekjafarian (2022)

podem afetar severamente a acurácia da detecção.
Também em 2023, Sarwar e Cantero (2023) apresentaram uma

metodologia que combina monitoramento direto e indireto, empre-
gando redes neurais profundas probabilísticas com aproximação Baye-
siana. Essa técnica permite quantificar as incertezas na identificação
de danos e mostrou capacidade de detectar, localizar e quantificar da-
nos sob diversas variabilidades operacionais e ambientais. No entanto,
a necessidade de dados rotulados para o treinamento e a exigência de
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Figura 5 – Veículo adotado no experimento Corbally e Malekjafarian
(2022)

Fonte: Corbally e Malekjafarian (2022)

sinais sincronizados de múltiplos sensores, inclusive na ponte, podem
tornar sua aplicação prática mais onerosa e complexa.

No campo da detecção de anomalias em pontes rodoviárias, di-
versos pesquisadores têm explorado técnicas avançadas de aprendizado
de máquina e processamento de dados para aprimorar o monitora-
mento estrutural. Fallahian et al. (2018) propuseram uma abordagem
que combina algoritmos de codificação esparsa com redes neurais con-
volucionais (CNN) para avaliar danos estruturais sob variações de
temperatura. Eles extraíram atributos da Função de Resposta em
Frequência (FRF) dos dados medidos e os inseriram tanto na CNN
quanto no algoritmo de codificação esparsa para desenvolver um clas-
sificador eficiente.

No trabalho de Ni et al. (2020) foi proposta uma nova metodolo-
gia para compressão e reconstrução de dados de aceleração utilizando
técnicas de aprendizado profundo. A metodologia se divide em duas fa-
ses: primeiro, uma rede neural convolucional unidimensional (CNN) é
projetada para extrair atributos diretamente dos sinais de entrada, vi-
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sando detectar anomalias com alta precisão; segundo, um novo método
de compressão e reconstrução de dados de monitoramento estrutural
(SHM) é desenvolvido com base na estrutura de um autocodificador,
permitindo recuperar os dados com alta fidelidade mesmo com baixa
taxa de compressão.

Figura 6 – Sensoriamento direto com convolução 2D

Fonte: \textcite {Ni2020}

Para validar a abordagem, utilizaram dados de aceleração de
uma ponte suspensa de grande vão localizada na China. A metodolo-
gia alcançou uma acurácia de 97,53% com uma taxa de compressão de
10%, demonstrando eficiência na detecção de anomalias e na economia
de armazenamento de dados. Sarmadi e Karamodin (2020) propuse-
ram uma abordagem não supervisionada para detecção de anomalias,
baseada na distância quadrática adaptativa de Mahalanobis (AMSD)
e na técnica dos k-vizinhos mais próximos (k-NN), aplicada ao moni-
toramento estrutural sob variabilidade de condições ambientais.

No estudo conduzido por Mao et al. (2021), os pesquisadores
combinaram duas redes neurais profundas, as Redes Adversárias Ge-
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nerativas (GANs) e os Autocodificadores (AEs), com o objetivo de
eliminar anomalias em dados provenientes de sistemas de sensores
defeituosos. Os conjuntos de dados temporais coletados do sistema de
monitoramento estrutural foram transformados em imagens utilizando
o método Gramian Angular Field (GAF). Essas imagens serviram
para treinar os algoritmos GANs e AEs. Dados de aceleração medidos
em uma ponte real de grande vão, incluindo informações anômalas
causadas por falhas nos sensores, foram empregados para validar a
metodologia.

Embora o aprendizado não supervisionado tenha alcançado alta
acurácia na detecção de anomalias, o modelo classificou os dados ape-
nas em duas categorias—anômalos e normais—sem especificar os tipos
específicos de anomalias presentes. ZHANG et al. (2022) apresentaram
uma técnica de detecção de anomalias em dados de aceleração que com-
bina redes neurais convolucionais (CNN) com atributos estatísticos
tradicionais, como curtose e valor quadrático médio (RMS). Segundo
os autores, essa combinação permite uma detecção de anomalias mais
rápida e precisa do que o uso exclusivo de CNNs.

A metodologia foi validada com dados de aceleração de uma
ponte, e os resultados indicaram uma eficácia de 94,26% na identifica-
ção de dados anômalos.

Lei et al. (2023) introduziram um algoritmo denominado Rede
de Atenção Residual (RAN) para a detecção de anomalias em dados
de aceleração de pontes rodoviárias. O algoritmo combina mecanismos
de atenção com aprendizado residual profundo, visando aumentar a
eficiência e a precisão da detecção. Os autores propuseram um proce-
dimento de pré-processamento de dados baseado em transformação
mútua de informações para identificar os atributos característicos de
cada tipo de dado anômalo.

Para validar a metodologia e testar a capacidade de generali-
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zação do algoritmo, foram estudados dois tipos de pontes reais: uma
ponte em arco, localizada na China, e uma ponte estaiada. Os resulta-
dos mostraram que a metodologia foi eficaz em identificar a maioria
dos tipos de anomalias nos dados, apresentando excelente desempenho
de classificação. Além disso, o algoritmo RAN superou o desempenho
da Rede Residual (ResNet), outra técnica de aprendizado profundo
amplamente utilizada, destacando-se como uma abordagem promis-
sora no contexto do monitoramento estrutural.

2.2 MONITORAMENTO DA INTEGRIDADE ESTRUTURAL

A prática do monitoramento da saúde estrutural (SHM, de
Structural Health Monitoring) é uma manifestação natural da busca
por métodos capazes de compreender e preservar a integridade de
sistemas complexos e relevantes.

A definição de monitoramento da saúde estrutural proposta por
Farrar e Worden (2012) se refere ao processo de implementação de uma
estratégia de detecção de danos para infraestrutura aeroespacial, civil
ou mecânica através da observação de medições de respostas dinâmicas
espaçadas periodicamente. Das medições são extraídas características
sensíveis a comportamentos estruturais anômalos, detectados através
de técnicas estatísticas de inferência.

O objetivo do monitoramento da saúde estrutural é a informa-
ção periodicamente atualizada sobre a capacidade da estrutura de
continuar a desempenhar sua função pretendida, à luz do envelheci-
mento e degradação inevitáveis resultantes dos ambientes operacionais.
Uma analogia instrutiva, proposta por Mitre (2005), é estabelecida
entre o processo de inspeção de estruturas e a prática médica.

O trabalho de inspecionar, diagnosticar, avaliar e propor in-
tervenções em uma estrutura aproxima-se do exercício médico. Os
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Figura 7 – Diminuição no número de acidentes em estruturas devido
ao avanço tecnloógico

Fonte: Balageas et al. (2006)

sintomas representam as manifestações patológicas que podem ser ana-
lisadas através de observações visuais, ensaios realizados "in loco"ou
com amostras em laboratório. Reunidas as informações, o profissional
busca interpretar as observações por meio dos resultados e indícios
complementares para estabelecer um diagnóstico, sujeito à precisão,
profundidade e abrangência das informações disponíveis.

São disciplinas afins ao SHM o Monitoramento de Condição
(CM), voltado a máquinas rotativas; a Avaliação Não Destrutiva
(NDE), empregada em inspeções específicas; os Sistemas de Moni-
toramento de Saúde e Uso (HUMS), aplicados a trens de acionamento;
e o Controle Estatístico de Processo (SPC), com foco específico em
processos. CM, NDE e SPC são as disciplinas de detecção de danos
mais maduras, pois fizeram a transição de um tópico de pesquisa para
a prática de engenharia real para uma ampla variedade de aplicações.

SHULL (2001) denota já em 2001 que a capacidade de moni-
torar estrutura e detectar danos em estágios iniciais é de interesse
generalizado nas comunidades de engenharia civil, mecânica e aeroes-
pacial, porém, a maioria dos métodos atuais de detecção de danos é
baseada em NDE, com o exercício de métodos visuais ou experimen-
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tais localizados, como ensaios acústicos, radiografia, corrente parasita
e ou campo térmico, apontados por KAISER e KARBHARI (2004).

Essas técnicas experimentais elencadas demandam um conheci-
mento prévio acerca da vizinhança do dano, e também algum acesso à
região de interesse, destarte, a investigação para aferir o estado de con-
servação de uma obra especial de infraestrutura exige uma definição
preliminar de objetivos antes da confirmação operacional de uma série
de premissas, tornando o processo intrinsecamente enviezado desde a
concepção.

Inicialmente, são estabelecidos os resultados esperados, as li-
mitações existentes já conhecidas, os recursos e o tempo disponível,
para então planejar as atividades, a demanda de recursos e estabe-
lecer um cronograma. Porém, apenas após a primeira inspeção e a
coleta de dados, é possível ser feito qualquer diagnóstico para confir-
mar as premissas pré-estabelecidas. Prescritos os dados, é elaborado
o prognóstico da evolução futura dos problemas para cenários onde
não se estabelece a necessidade de intervanção, ou, quando requerido,
do protocolo de intervenções, sejam essas preventivas ou corretivas
(BÉTON, 1989).

Métodos diretos de inspeção

Diferentes tipos de inspeção diretas in loco podem ser aplicados,
cuja distinção principal é feita por:

• Quantidade e nível de detalhamento dos dados a serem coletados;

• Demanda de recursos e equipamentos para acesso e ensaio da
estrutura;

• Prazo de execução dos serviços de campo e escritório;

• Qualificação da equipe de inspeção.
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A NBR 9452 (NBR, 2023) delimita três categorias de inspeção
que constituem o arcabouço do diagnóstico e da gestão das condições
de pontes, viadutos e passarelas de concreto.

A inspeção cadastral, em sua essência, representa o ponto
inaugural do registro sistemático, cujo objetivo é reunir informações
básicas para fins de cadastro e gerenciamento. Já a inspeção roti-
neira, realizada em intervalos regulares, é o que mais se aproxima
de uma ação preventiva, examinando o estado geral da estrutura e
identificando eventuais sinais de deterioração, como fissuras, danos na
armadura, falhas no concreto, problemas nos apoios, juntas e encon-
tros.

A inspeção especial é realizada quando há suspeita de algum
problema específico na ponte, como danos estruturais ou deterioração.
Ela pode ser necessária após eventos imprevisíveis ou se uma inspeção
rotineira identificar problemas que exigem investigação mais apro-
fundada, e pode incluir análises estruturais, provas de carga, ensaios
tecnológicos e até inspeção subaquática.

É recomendada uma periodicidade de cinco anos pela NBR
9452 para esta modalidade de inspeção, podendo ser postergada até
8 anos quando a classificação obtida nas inspeções rotineiras é de
intervenção de longo prazo, ou obras com total acesso a seus elementos
constituintes na inspeção rotineira.

O sistema de notas proposto pela norma varia de 1 a 5, onde 1
representa a situação mais crítica, e 5 a condição ideal. Este mesmo
sistema de pontuação orienta a priorização das intervenções.

Inspeções de pontes frequentemente se restringem às duas eta-
pas iniciais, vistoria do local, e análise de dados históricos, e inspeções
mais detalhadas são menos comuns, devido a sua onerosidade em
termos de custo e tempo. As pesquisas são raras, ocorrendo apenas
quando a experiência prática ou o conhecimento teórico dos técni-
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Tipo de Vistoria Descrição
Vistoria de conheci-
mento

Estudos iniciais expeditos para identificação dos
principais problemas e estimativas de custos fu-
turos.

Vistoria cadastral Levantamento de dados geométricos e condições
gerais da OAE, com abordagem visual e expedita.

Vistoria rotineira Observação visual periódica para verificar altera-
ções e atualizar banco de dados do SGO.

Tabela 1 – Tipos de Vistorias Básicas em OAEs

Tipo de Inspeção Descrição
Inspeção CVC Avaliação antes e depois da passagem de cargas

especiais, incluindo definição de condições de tra-
vessia.

Inspeção de capaci-
dade

Realização de ensaios e provas de carga para ve-
rificação estrutural em OAEs obsoletas ou dani-
ficadas.

Inspeção especial Estudos detalhados com ensaios e medições para
avaliação de danos e anomalias existentes.

Tabela 2 – Tipos de Inspeções Específicas em OAEs

cos não permite definir um diagnóstico provável a partir dos dados
levantados.

Etapas do processo de inspeção

A etapa inicial é a identificação da necessidade de uma ins-
peção, sendo essa uma atribuição do órgão gestor responsável pela
integridade da infraestrutura (a concessionária, no caso de uma malha
sob concessão, ou o a entidade governamental no caso de uma via
pública).
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Diversos fatores podem motivar essa decisão, inclusive chama-
dos da população recebidos em ouvidorias públicas. Na ausência de um
motivo específico, realiza-se periodicamente uma inspeção rotineira
para atualização do banco de dados do SGO. Quando a necessidade
de inspeção é definida, o contratante deve especificar as informações
requeridas e os prazos de execução estabelecidos pelo Departamento
Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT, 2004).

Tipo de Inspeção Finalidade
Levantamento de In-
formações

Coleta de projetos e dados históricos

Inspeção Preliminar Planejamento e identificação inicial
Inspeção Detalhada Análise completa e documentação

Tabela 3 – Tipos de Inspeções

Tipo Frequência
Cadastral Após conclusão/alterações
Rotineira 2 anos máximo
Especial 5 anos máximo
Extraordinária Após acidentes graves

Tabela 4 – Frequência das Inspeções

2.3 METODOLOGIA INDIRETA DE INSPEÇÃO

O monitoramento indireto, em contraste ao monitoramento
direto, envolve a observação de parâmetros que não estão diretamente
relacionados à integridade física da estrutura, mas que podem fornecer
informações sobre a presença e a extensão de danos.

Farrar e Worden (2012) propõe que a observação contínua na
mudança de características indiretas, como a vibração de outros corpos
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extensos interagindo com a estruturam, servem como atributo a ser
utilizado no prognóstico de danos.

Fernandes e Lopez (2023) propõe uma metodologia de monitora-
mento indireto "drive-by"contínuo para pontes ferroviárias, utilizando
um modelo de autoencoder profundo e um indicador de danos.

Figura 8 – Diagrama ilustrado da metodologia

Avaliação operacional

Nesta fase inicial, o foco é a coleta de informações relevantes
sobre o sistema a ser monitorado. Isso inclui:

• Fontes de Excitação: Identificar as principais fontes de vibra-
ção que atuam sobre a ponte, como a passagem de trens, ventos
fortes ou atividades sísmicas.
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• Variáveis Operacionais e Ambientais (EOVs): Compre-
ender as variáveis que podem influenciar o comportamento da
estrutura, como velocidade do trem, irregularidades nos trilhos,
temperatura ambiente e umidade.

• Limitantes na Aquisição de Dados: Analisar as restrições
e desafios na coleta de dados no ambiente operacional, como
acessibilidade, custos e segurança.

Aquisição de dados

A segunda etapa envolve a coleta de dados por meio de sensores
instalados nos veículos que trafegam sobre a ponte.

• Sensores: Acelerômetros piezoelétricos são preferencialmente
utilizados devido à sua alta precisão, custo-benefício e capaci-
dade de operar em altas temperaturas.

• Posicionamento dos Sensores: Os sensores são posicionados
em diferentes locais do veículo: na cabine, eixos das rodas, para
capturar as respostas vibracionais da estrutura sob diferentes
perspectivas.

• Sincronização e Limitações: A aquisição de dados é sincro-
nizada com o sistema de posicionamento global (GPS) para
garantir a precisão na captura dos sinais.

• Ruído de Medição: Para simulações numéricas, é considerado
um ruído inerente aos sensores, induzido de forma aleatória para
se aproximar das condições reais de operação.
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Processamento e análise de dados

Os dados brutos de aceleração coletados são processados por um
modelo de autoencoder profundo para extrair características relevantes
e detectar anomalias indicativas de danos, e a última etapa consiste
na análise dos resultados do processamento de dados para identificar
a presença e a intensidade dos danos na ponte.

Primeiramente, são gerados dados numéricos de aceleração de
um veículo atravessando uma ponte, considerado variabilidades ope-
racionais de velocidade do veículo e irregularidade do asfalto. Por fim,
são processados os dados por meio do treinamento não supervisionado
dos algoritmos para a detecção de anomalias.

O treinamento é realizado apenas com os dados de aceleração
da estrutura da ponte sem dano. Após a extração de atributos, o
modelo treinado é utilizado para computar o erro de reconstrução
dos dados de teste, que envolvem respostas de estruturas com dano
induzido.

No intuito de comparar a adequação de diferentes abordagens,
este trabalho aplicou, na mesma base de dados, uma arquitetura
unidimensional sem camadas convolucionais, uma arquitetura de uma
dimensão com camadas de convolução e uma arquitetura 2D com
camadas convolucionais, todas com um canal de entrada contendo as
respostas de aceleração coletadas da simulação numérica.

Dessa forma, é possível avaliar se as convoluções 2D podem
influenciar na convergência e na qualidade da reconstrução. A arqui-
tetura do modelo unidimensional, composta por camadas densas, foi
incorporada como um modelo de referência a ser superado, dado que
é um modelo mais simples e generalista do que arquiteturas munidas
de camadas convolucionais, mais dimensões e mais canais.
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2.4 APRENDIZADO DE MÁQUINA

Machine Learning é o campo de estudo que dá aos computado-
res a habilidade de aprender sem ser explicitamente programado. Essa
é a definição atribuída a Samuel (1959) que programou um computa-
dor para aprender a jogar damas a partir de um conjuntode dados de
partidas completas e da informação acerca de quais foram as jogadas
que resultaram em uma vitória.

Contudo, apenas após lograr grandes sucessos no final da década
de 90, a inteligência artificial atraiu a atenção da comunidade científica
global.

Figura 9 – Primeiro algoritmo de aprendizado de máquina atribuído
a Samuel (1959)

Fonte: The games that helped AI evolve (IBM)

Sistemas como o R1, descrito em McCorduck (2004), e o Deep
Blue, discutido em M. Campbell et al. (2002), demonstraram o poten-
cial do aprendizado de máquina quando aplicado a problemas concre-
tos, substituindo a busca pela reprodução do pensamento humano de
forma artificial, conforme realçado por Russell e Norvig (2010).

Em 1982, o R1 tornou-se o primeiro sistema especialista comer-
cialmente bem-sucedido, operando na Digital Equipment Corporation,



Capítulo 2. Revisão bibliográfica 37

revolucionando o processo de configuração de pedidos para novos sis-
temas computacionais, proporcionando uma eficiência relevante, ao
ser capaz de entregar uma economia 40 milhões de dólares anuais, em
apenas quatro anos. Até 1988, seu impacto catalisou a implantação
de 40 sistemas especialistas adicionais.

Paralelamente, a vitória do Deep Blue sobre o campeão mundial
de xadrez Garry Kasparov, após uma polêmica sequência de jogos em
1996, alcançou a grande mídia, demonstrando o potencial da aprendi-
zagem de máquina em tarefas de alto desempenho cognitivo.

Figura 10 – Big blue derrota Garry Kasparov

Fonte: The games that helped AI evolve (IBM), Foto de Tom Mihalek (1996)

A hipótese de "One Learning Algorithm"(um único algoritmo
de aprendizado) propõe que um único algoritmo suficientemente geral
pode ser adaptado para resolver uma ampla variedade de problemas de
inteligência artificial, eliminando a necessidade de soluções específicas
para cada tarefa.

Essa ideia se inspira na maneira como o cérebro humano utiliza
princípios universais para aprender em contextos diversos, presumindo
a possibilidade de se alcançar uma generalização matemática da capa-
cidade intelectual humana, referida como inteligência artificial geral
(AGI - artificial general intelligence)
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Figura 11 – Plasticidade cerebral demonstrada em experimentos

Fonte: Roe et al. (1992) e Metin & Frost (1989).

Como ilustrado na Figura 11, diferentes córtices sensoriais do
cérebro humano se adaptaram à atividade de processar informações
sensoriais não nativas, demonstrando que áreas específicas do córtex,
embora originalmente associadas a modalidades sensoriais específicas,
podem reorganizar-se para desempenhar funções distintas quando
submetidas a alterações no fluxo sensorial.

No experimento conduzido por Roe et al. (1992), entradas vi-
suais foram redirecionados para o córtex auditivo, normalmente res-
ponsável pelo processamento de estímulos sonoros.

Apesar de sua função original, o córtex auditivo demonstrou
a capacidade de interpretar estímulos visuais, "aprendendo a
ver". Similarmente, Metin e Frost (1989) reenviaram entradas visuais
para o córtex somatossensorial, responsável pelo processamento tátil.
Este também se adaptou para processar informações visuais, refor-
çando a ideia de que a arquitetura cortical é amplamente configurável,
podendo assumir funções sensoriais alternativas.
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Este trabalho dedica-se às aplicações da inteligência artificial
especialista, ou "estreita"(narrow AI), cuja finalidade é a resolução de
problemas concretos. No âmbito do estudo dessa inteligência, é feita
uma subdivisão dos métodos em relação ao processo de treinamento

— aprendizado supervisionado e não supervisionado.

2.5 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Aprendizagem supervisionada é fundamentado no treinamento
de algoritmos com bases de dados dotadas de rótulos pré-existente:
regressão para rótulos numéricos contínuos, e classificação para rótulos
discretos, qualitativos.

A generalização matemática de um algoritmo de aprendizado
de máquina para classificação, com base no trabalho de Soofi e Awan
(2017), pode ser descrita como um processo que mapeia entradas de
dados para saídas de categorias predefinidas através de um modelo
aprendido a partir de exemplos de treinamento. Matematicamente,
este processo é representado como uma função de decisão f que atri-
bui uma entrada x a uma categoria y, baseada em características
aprendidas do conjunto de treinamento dos dados.

2.5.1 Problemas de Regressão

Problemas de regressão envolvem a previsão de valores contí-
nuos com base em variáveis independentes. Em outras palavras, a
regressão busca estabelecer uma relação funcional entre os atribu-
tos de entrada e as saídas, permitindo fazer estimativas ou previsões
numéricas.
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Regressão linear

A regressão linear é uma técnica fundamental do aprendizado de
máquina cujo objetivo é estabelecer uma relação linear entre variáveis
independentes e dependentes. A função modelo f para regressão linear
realiza o mapeamento de uma variável independente x para uma
variável dependente y.

fw,b(x) = wx+ b (1)

O treinamento de um modelo de regressão linear é um processo
iterativo para determinar os parâmetros (w, b) que melhor se ajustam
ao conjunto de dados fornecido, e o processo de ajuste envolve minimi-
zar uma função de custo J(w, b), que mede o erro entre as previsões
do modelo e os valores esperados para aquela.

Figura 12 – Ajuste de regressão linear

A minimização de J(w, b) pode ser realizada através do método
de descida de gradiente, uma técnica iterativa que ajusta os valores de
(w, b) para aproximá-los dos valores ótimos. Em cada etapa da descida
de gradiente, os parâmetros (w, b) são atualizados, de modo a reduzir
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progressivamente o custo J(w, b), até que atinjam um valor mínimo
satisfatório.

(w, b)← (w, b)− α∇J(w, b) (2)

onde α representa a taxa de aprendizado, e ∇J(w, b) indica o
gradiente da função de custo em relação aos parâmetros. Este método
será discutido na seção 2.6.

Após o ajuste linear, o modelo está apto a receber uma nova
entrada x e gerar uma previsão fw,b(x) para y, utilizando a expressão
definida anteriormente na equação 2. Por fim, a regressão linear per-
mite a realização de previsões baseadas na relação linear aprendida
entre as variáveis.

Regressão linear múltipla

A Regressão linear múltipla é uma técnica estatística que
permite modelar a relação entre uma variável dependente, denotada
por y, e várias variáveis independentes x1, x2, . . . , xp. A fórmula geral
para a regressão linear múltipla é expressa na equação (3).

y = β0 + β1x1 + β2x2 + · · ·+ βpxp + ϵ (3)

em que:

• xi ∈ R, i = 1, . . . , p, representam as variáveis independentes

• βi ∈ R, i = 0, . . . , p, denotam os coeficientes de regressão a
serem estimados

• ϵ ∼ N (0, σ2) representa o termo de erro aleatório

Estimar os coeficientes β0, β1, . . . , βp de forma a minimizar a
soma dos quadrados dos resíduos ϵ é objetivo de uma regressão linear
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múltipla, ajustando a linha ou hiperplano que melhor se adapte aos
dados observados.

Figura 13 – Ajuste de regressão linear múltipla

Esses coeficientes indicam a contribuição de cada variável inde-
pendente na explicação das variações observadas na variável depen-
dente. A regressão linear múltipla é amplamente aplicada para modelar
relações envolvendo múltiplas variáveis e para realizar previsões com
base nessas relações.

2.5.2 Problemas de classificação

Um classificador pode ser definido definido como uma função

ψ : X → C,

onde X é o espaço das características (geralmente X = Rn) e C =
{c1, . . . , cL} é o conjunto de classes (Valle, 2024)

Problemas de classificação envolvem a atribuição de uma ou
mais categorias (rótulos) a cada instância de dados com base em suas
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características.
O objetivo do classificador é aprender a relação entre os atribu-

tos das instâncias e suas respectivas categorias, permitindo a realização
de classificações precisas para novos dados.

A formulação matemática de um algoritmo de aprendizado
de máquina para classificação pode ser descrita como um processo
que mapeia entradas de dados para saídas de categorias predefinidas
através de um modelo aprendido a partir de exemplos de treinamento.

Uma possível representação é uma função de decisão f que
atribui uma entrada x a uma categoria y, com base nas características
aprendidas dos dados.

A função de decisão é definida pela equação (4)

f : X → Y (4)

onde X representa o espaço de entrada (por exemplo, vetores
de características) e Y o conjunto de categorias possíveis.

O modelo de aprendizado f é aprendido durante o processo
de treinamento, visando minimizar uma função de perda L, que mede
o erro entre as previsões do modelo e as categorias verdadeiras. A
equação (5)

L(f(xi), yi)→ min (5)

onde (xi, yi) são os pares de entrada-saída do conjunto de trei-
namento.

O processo de otimização envolve ajustar o modelo f para
reduzir L usando algoritmos de otimização, como o gradiente descen-
dente. A habilidade do modelo f de prever corretamente as saídas
para novos dados não vistos durante o treinamento, é conhecida como
generalização. Esse aspecto é geralmente avaliado utilizando um
conjunto de dados de teste separado dos dados de treinamento.
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Para melhorar a capacidade de generalização e evitar o sobrea-
juste, podem ser aplicadas técnicas de regularização, que modificam
a função de perda ao incluir um termo de penalidade baseado na
complexidade do modelo, ajudando a ajustar o modelo de forma mais
generalista a novos dados.

Regressão logística

A Regressão Logística é um método estatístico utilizado para
modelar a probabilidade de um resultado binário, conforme descrito
por James et al. (2013). Em vez de prever diretamente o resultado,
esse método calcula a probabilidade de que uma entrada x pertença
a uma categoria específica. Para uma entrada x, a probabilidade de
pertencer à classe 1 é regida pela equação (6)

P (y = 1|x) = 1
1 + e−z

(6)

onde z = β0 + β1x1 + · · ·+ βnxn representa uma combinação
linear dos preditores x e os coeficientes β. O ajuste do modelo é feito
pela maximização da função de verossimilhança, favorecendo coefici-
entes que discriminem efetivamente entre as classes nas observações
de treinamento.

A fronteira de decisão na regressão logística se estabelece
onde a probabilidade de pertencer a uma das classes é exatamente
50%, ou seja, P (y = 1|x) = 0.5

β0 + β1x1 + · · ·+ βnxn = 0 (7)

Essa equação (7) define um hiperplano no espaço n-dimensional
dos preditores. A orientação e posição da fronteira são determinadas
pelos valores dos coeficientes β, sendo que coeficientes maiores em
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Figura 14 – Ajuste de regressão logística com base em duas categorias

magnitude indicam uma influência maior de uma característica na
probabilidade de pertencer a uma classe.

A função de custo para a regressão logística, também
chamada de log-verossimilhança negativa, ajusta o modelo aos dados
ao quantificar o quão bem o modelo prediz as categorias reais das
observações. Para um conjunto de dados com m observações, onde
yi é o rótulo da classe (0 ou 1) e xi as características da i-ésima
observação, a equação (8) função de custo

J(β) = − 1
m

m∑
i=1

[yi log(σ(zi)) + (1− yi) log(1− σ(zi))] (8)

onde σ(z) = 1
1+e−z é a função sigmoidal. Essa função, conhecida

como entropia cruzada binária, mede a discrepância entre as distribui-
ções de probabilidade reais e as predições. A otimização do modelo
visa encontrar os coeficientes β que minimizam J(β). Um método
comum para essa otimização é o gradiente descendente, em que os
coeficientes são iterativamente ajustados de acordo com a atualização
descrita na (9)
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βj := βj − α
∂J

∂βj
(9)

onde α é a taxa de aprendizado e ∂J
∂βj

representa o gradiente
da função de custo em relação ao coeficiente βj .

Regressão logística

A Regressão logística múltipla estende a regressão logística
simples para prever uma resposta binária utilizando múltiplas variáveis
preditoras. A fórmula para a regressão logística múltipla é expressa
como:

log
(

p(X)
1− p(X)

)
= β0 + β1X1 + . . .+ βpXp (10)

onde X = (X1, . . . , Xp) são as variáveis preditoras. Alternati-
vamente, a probabilidade p(X) pode ser expressa como:

p(X) = eβ0+β1X1+...+βpXp

1 + eβ0+β1X1+...+βpXp
(11)

Assim como na regressão logística simples, o método de máxima
verossimilhança é utilizado para estimar os coeficientes β0, β1, . . . , βp,
possibilitando que o modelo ajuste-se de forma adequada aos dados
observados.

Regressão multiclasse

Para a classificação de múltiplas classes, os modelos de-
vem ser capazes de diferenciar entre três ou mais categorias distintas
utilizando os dados de entrada.

Ao contrário da classificação binária, em que o objetivo é separar
duas classes, a classificação multiclasse exige que o modelo associe cada
padrão de entrada a uma dentre várias opções possíveis. classificadores
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multinomiais nativos, como a Regressão Logística Multinomial
(Softmax) ou Redes Neurais multicamadas (que serão detalhadas
na Seção 2.7 deste capítulo), bem como algoritmos de árvores de
decisão (como o Random Forest) e métodos de ensaio (ensemble) que
lidam com várias classes de forma direta.

Figura 15 – Algoritmos de classificação multiclasse

SVC (One-vs-One)

O método SVC (Support Vector Classifier) para multiclasse
One-vs-One (OvO) consiste em ajustar um classificador SVM para
cada par de classes (k, l), k ̸= l. Cada SVM binária resolve o problema
de otimização:

min
w,b,{ξi}

1
2∥w∥

2 + C

mkl∑
i=1

ξi (12)

sujeito às restrições:

yi(w⊤xi + b) ≥ 1− ξi, ξi ≥ 0, (13)

para as instâncias (xi, yi) pertencentes apenas às classes k e l.
Aqui, C > 0 é um parâmetro de regularização e ξi são variáveis de
relaxamento.
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Após treinar todos os classificadores binários para cada par de
classes, a classe final de um novo ponto x é decidida por maioria de
votos entre todas as comparações par-a-par.

Random Forest

Random Forest é um método de ensemble que combina T ár-
vores de decisão independentes. Cada árvore ht(x) é treinada em um
subconjunto amostral (com substituição) do conjunto de treinamento
e usa um subconjunto aleatório de características a cada divisão. A
predição final para um ponto x é dada pela equação eq:majority.

ŷ(x) = majority_vote{ht(x) : t = 1, . . . , T}. (14)

Cada árvore de decisão minimiza uma medida de impureza
(como a entropia ou o índice Gini) em cada nó para determinar o
melhor corte de divisão das características e particionar o espaço de
entrada em regiões homogêneas em relação às classes.

Softmax

C. M. Bishop (2006) define a regressão softmax como a generali-
zação da regressão logística para problemas de classificação multiclasse.
Enquanto a regressão logística tradicional se concentra em distinguir
entre duas classes, a regressão softmax estende essa ideia para casos
em que existem K classes (K ≥ 3), quando cada classe k possui um
conjunto de parâmetros (wk, bk), onde wk ∈ Rd e bk ∈ R.

Dado um vetor de características x ∈ Rd, a probabilidade da
instância x pertencer à classe k (para k = 1, . . . ,K) é modelada pela
função softmax:
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P (Y = k | x) = exp(w⊤
k x + bk)∑K

j=1 exp(w⊤
j x + bj)

. (15)

A função softmax garante que P (Y = k | x) ≥ 0 para todo k
e que

∑K
k=1 P (Y = k | x) = 1, caracterizando uma distribuição de

probabilidade sobre as classes.

Figura 16 – Softmax para classificação de 4 clusters com duas carac-
terísticas

O treinamento do modelo é conduzido através da maximiza-
ção da verossimilhança do conjunto de treinamento ((19)). Dado um
conjunto de treinamento {(xi, yi)}m

i=1, onde yi ∈ {1, . . . ,K} indica a
classe verdadeira da instância xi, a função de custo é apresentada na
expressão (16)
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J({wk, bk}K
k=1) = −

m∑
i=1

K∑
k=1

I(yi = k) logP (Y = k | xi), (16)

tal que I é a função indicadora. Este processo de otimização
ajusta os parâmetros {wk, bk} de modo que a probabilidade da classe
correta seja maximizada para cada instância de treinamento.

2.6 DESCIDA DE GRADIENTE

O método da descida de gradiente consiste em passos itera-
tivos para ajustar os parâmetros (w, b), com o objetivo de minimizar
progressivamente o valor do custo J(w, b). Em cada etapa do processo,
monitora-se o progresso calculando o custo J(w, b) conforme os valores
de (w, b) são atualizados.

Figura 17 – Visualização da descida de gradiente

Fonte: Patlatzoglou (2023)

Para um modelo de regressão linear com uma variável, a função
de custo J(w, b), definida como:

J(w, b) = 1
2m

m−1∑
i=0

(
fw,b(x(i))− y(i)

)2
(17)
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Onde m representa o número de exemplos de treinamento,
fw,b(x(i)) é a previsão do modelo para o exemplo x(i), e y(i) é o
valor observado.

Para a regressão linear com uma variável, a previsão do mo-
delo fw,b para um exemplo x(i) é representada pela função polinomial
de primeiro grau (18)

fw,b(x(i)) = wx(i) + b (18)

Esta é a equação de uma linha reta, onde w representa a inclina-
ção e b o intercepto. Ao ajustar esses parâmetros, busca-se minimizar
o valor de J(w, b), permitindo que o modelo produza previsões mais
precisas com base nos dados observados.

A função de custo na regressão logística, também chamada
de log-verossimilhança negativa, quantifica a precisão das previsões
em relação aos resultados reais, definida conforme a expressão (19)

J(β) = − 1
m

m∑
i=1

[yi log(σ(zi)) + (1− yi) log(1− σ(zi))] (19)

o parâmetro σ(z) = 1
1+e−z representa a função sigmoidal, e

zi = β0 + β1xi1 + · · ·+ βnxin é a combinação linear dos coeficientes
β e das características xi.

Para ajustar os coeficientes, calcula-se o gradiente da função
de custo por meio da (20)

∇J(β) = 1
m

m∑
i=1

(σ(zi)− yi)xi (20)

Esse gradiente indica a direção de maior crescimento da função
de custo, e o algoritmo ajusta os coeficientes em direção oposta ao
gradiente para minimizar J(β).
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No algoritmo de descida de gradiente, os coeficientes são
atualizados de acordo com a equação (21)

β := β − α∇J(β) (21)

Com α representando a taxa de aprendizado, governando o
tamanho do passo em direção ao mínimo da função de custo. A con-
vergência do algoritmo ocorre quando a mudança na função de custo
ou nos coeficientes entre as iterações se torna suficientemente pequena.
A figura 18 ilustra o caminho da descida de gradiente para uma fun-
ção cônica modular com taxa de aprendizado de 0.1, máximo de 1000
iterações e otimizador Adam.

2.6.1 Overfitting

Overfitting é um fenômeno no aprendizado de máquina em que
um modelo treinado se adapta excessivamente aos dados de treina-
mento, comprometendo seu desempenho em novos dados. Esse pro-
blema ocorre quando o modelo apresenta um erro de treinamento
baixo, mas um erro de generalização elevado, indicando que ele não
é capaz de generalizar bem. Dado um modelo de aprendizado f

parametrizado por θ que minimiza uma função de perda L nos dados
de treinamento - a equação (23) define sua função de perda para o
conjunto de treinamento.

L(θ) = 1
n

n∑
i=1

ℓ(f(xi, θ), yi) (22)

Sendo que (xi, yi) representa os dados de treinamento, ℓ é a
função de perda individual e n é o número de exemplos no conjunto
de treinamento.

O erro de generalização mede a expectativa da função de
perda sobre uma nova amostra e é expresso como (23)
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Figura 18 – Visualização da descida de gradiente com otimizador
adam

E(x,y)∼D[ℓ(f(x, θ), y)] (23)

onde D representa a distribuição dos dados. O overfitting pode
ser causado por uma complexidade excessiva do modelo (como muitos
parâmetros ou alta flexibilidade) ou por um número insuficiente de
exemplos de treinamento, o que impede uma representação adequada
da distribuição dos dados reais.

Para mitigar o overfitting, diversas abordagens têm sido pro-
postas na literatura, cada uma com características específicas que
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buscam melhorar a capacidade de generalização do modelo. Entre
essas soluções, destacam-se:

• Regularização (L1, L2 e dropout): A regularização L1 (Lasso)
adiciona um termo de penalidade baseado na soma dos valores
absolutos dos pesos, promovendo a esparsidade do modelo e a
seleção automática de variáveis que impactam no resultado. A re-
gularização L2 (Ridge) penaliza a soma dos quadrados dos pesos,
reduzindo a magnitude dos parâmetros e controlando a comple-
xidade do modelo. O método de dropout, por sua vez, atua
durante o treinamento, desativando aleatoriamente neurônios
em cada iteração, o que força a rede a aprender representações
mais significativas (Srivastava et al., 2014).

• Validação cruzada: Esta técnica divide os dados de treina-
mento em múltiplos subconjuntos (folds), utilizando cada um
deles como conjunto de validação em diferentes iterações. A vali-
dação cruzada, especialmente a técnica de k-fold, permite avaliar
a performance do modelo de forma consistente, diminuindo o
risco de ajustes específicos a apenas uma parte dos dados (Hastie
et al., 2009).

• Redução da dimensionalidade e seleção de característi-
cas: Métodos como Análise de Componentes Principais (PCA) e
algoritmos baseados em informação mútua ajudam a identificar
e remover variáveis irrelevantes ou redundantes nos dados de
entrada, diminuindo a complexidade do modelo e, consequen-
temente, o risco de overfitting. Além disso, a seleção de carac-
terísticas pode ser guiada por técnicas supervisionadas, como
Recursive Feature Elimination (RFE), otimizando o conjunto de
variáveis com maior poder preditivo (Guyon e Elisseeff, 2003).
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Essas estratégias, foram aplicadas em conjunto para construir
um modelo mais generalizável, mantendo o equilíbrio entre a comple-
xidade e a capacidade de previsão. Sem regularização, a função de
custo original é tipicamente a soma das perdas calculadas sobre o
conjunto de treinamento:

J(θ) = 1
m

m∑
i=1

ℓ(f(xi, θ), yi) (24)

onde m representa o número de exemplos de treinamento.
A regularização adiciona um termo de penalidade à função de

custo para reduzir valores extremos dos parâmetros do modelo. Esse
termo de regularização pode ser expresso como:

R(θ) = λ∥θ∥p (25)

onde λ é o parâmetro de regularização, e ∥θ∥p é a norma p

dos parâmetros θ, comumente escolhendo-se p = 1 (Lasso) ou p = 2
(Ridge).

Assim, a função de custo regularizada final é:

Jreg(θ) = J(θ) +R(θ) (26)

onde J(θ) representa a função de custo original, R(θ) é o termo
de regularização que penaliza a complexidade do modelo, e λ é o
parâmetro de regularização que controla o peso dessa penalidade.

Esse ajuste tem o objetivo de equilibrar a adaptação aos dados
de treinamento com a simplicidade do modelo, minimizando o risco
de overfitting e promovendo melhor desempenho em dados não vistos.
A descida de gradiente com regularização ajustan iterativamente os
parâmetros do modelo de modo a incluir uma penalidade que restringe
sua complexidade, os parâmetros do modelo são atualizados de acordo
com a 27:
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Figura 19 – Ponto ótimo entre viés e variância Rashidi et al. (2019)

θ := θ − α (∇J(θ) + λ∇R(θ)) (27)

α é a taxa de aprendizado, e ∇ o gradiente da função de custo
e do termo de regularização em relação aos parâmetros θ. Esse ajuste
iterativo permite que o modelo alcance uma solução ótima que evita
a complexidade excessiva e, portanto, o overfitting.

A convergência do algoritmo é influenciada pela escolha de α
e λ. Uma taxa de aprendizado α muito alta pode causar divergência,
enquanto um λ excessivo pode resultar em um modelo excessivamente
simplificado, perdendo capacidade de ajuste aos dados. Portanto, uma
escolha adequada desses parâmetros é essencial para garantir a eficácia
do modelo e a qualidade da solução final.
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2.7 REDES NEURAIS

Redes neurais são construídas a partir de um paradigma de
aprendizado e processamento de informações inspirado no funciona-
mento do cérebro humano.

Constituem-se de nós, ou neurônios artificiais, interligados que
operam cooperativamente para resolver problemas específicos (LeCun
et al., 2015).

Este modelo é eficaz em tarefas de reconhecimento de padrões
e classificação, devido à sua capacidade de aprender diretamente a
partir dos dados. A estrutura básica de uma rede neural inclui uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de
saída.

Os neurônios nas camadas ocultas processam os valores recebi-
dos da camada anterior através de uma combinação linear, seguida por
uma função de ativação não linear, que permite ao modelo capturar
relações complexas de diferentes entradas de dados.

Figura 20 – Rede neural de múltiplas camadas (Neural Network, an
overview, ScienceDirect 2023)

No processo de aprendizado das redes neurais, ajustam-se os
pesos sinápticos para minimizar a função de custo, como o erro qua-
drático médio. Esse ajuste é realizado geralmente pelo algoritmo de
retropropagação (backpropagation), aliado da descida de gradiente
para refinar iterativamente os pesos e reduzir o erro. As funções de
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ativação, introduzem a não-linearidade necessária para que a rede
aprenda padrões complexos.

Uma rede neural feedforward típica é composta por três tipos
de camadas: a camada de entrada, várias camadas ocultas e a camada
de saída. Esses componentes são definidos conforme a tabela ??.

Camada Descrição
Camada de Entrada Recebe o vetor de entrada x
Camadas Ocultas Cada camada processa a saída da camada

anterior a(l) usando uma combinação li-
near dos pesos W (l) e do viés b(l), seguida
pela aplicação de uma função de ativação
f a(l) = f(W(l)a(l−1) + b(l))

Camada de Saída Gera a saída final da rede y

Tabela 5 – Estrutura das Camadas de uma Rede Neural

A camada de saída, ou camada de ativação, realiza uma previ-
são com base na função logística de log-verossimilhança negativa 19,
levando em conta o resultado obtido através de todos os parâmetros
de pesos, viéses e operações não lineares realizadas pelas camadas
ocultas de neurônios.

2.7.1 Propagação para frente (forward propagation)

Na propagação para frente, a informação flui da camada de
entrada através das camadas ocultas até a camada de saída. Para
cada camada l, o processo é descrito pelas equações (28) e (29).

z(l) = W(l)a(l−1) + b(l) (28)

a(l) = f(z(l)) (29)
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Figura 21 – Unidade de saída, adaptado dos slides de Eric Eaton e
Andrew Ng

Figura 22 – Adaptado dos slides de Eric Eaton e Andrew Ng

onde z(l) é o vetor linearizado de entrada para a camada l e
f é a função de ativação aplicada. Este processo permite que a rede
propague a informação camada por camada, permitindo o aprendizado
de padrões complexos a partir dos dados.

2.7.2 Retropropagação (backpropagation)

A retropropagação é um algoritmo utilizado para calcular os
gradientes dos pesos, permitindo a atualização dos parâmetros na rede
neural com o objetivo de minimizar a função de custo J . Essa função
de custo mede o erro entre a saída prevista y e a saída real yreal. Na
camada de saída L, o Cálculo do Gradiente em relação a z(L) é
realizado como:

δ(L) = ∂J

∂z(L) = ∂J

∂a(L) ⊙ f
′(z(L)) (30)

⊙ representa a multiplicação elemento a elemento, e f ′(z(L)) é
a derivada da função de ativação na camada de saída. A Propaga-
ção do Gradiente para Camadas Anteriores, é aplicada para
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cada camada l anterior, o gradiente é propagado de forma recursiva,
conforme a equação (31).

δ(l) = (W(l+1)T δ(l+1))⊙ f ′(z(l)) (31)

Esse passo permite que o gradiente da função de custo se pro-
pague para trás através das camadas, ajustando-se de acordo com os
pesos e a função de ativação de cada camada. Finalmente, os pesos
W(l) e vieses b(l) são atualizados de acordo com a taxa de aprendizado
η, utilizando as equações (32) (??)

W(l) = W(l) − ηδ(l)(a(l−1))T (32)

b(l) = b(l) − ηδ(l) (33)

Este processo é repetido para cada exemplo de treinamento ou
lote de treinamento, ao longo de várias épocas, até que a rede convirja
para um estado em que o erro de previsão seja minimizado.

2.8 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Redes neurais convolucionais (CNNs) são um tipo especiali-
zado de rede neural projetado especialmente para processar dados
que possuem uma estrutura de grade, como imagens. Essas redes são
altamente eficazes em tarefas de visão computacional, como classifi-
cação de imagens e detecção de objetos, devido à sua capacidade de
capturar características locais e hierárquicas nos dados.

O reconhecimento de imagens é uma das aplicações mais co-
muns e impactantes de redes neurais profundas. Este processo envolve
a classificação de imagens em categorias predefinidas com base nos
recursos visuais aprendidos durante o treinamento da rede.
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Figura 23 – Típica Arquitetura de CNN (Nnalytics Vidhya, 2020)

A principal inovação das CNNs é a camada de convolução. Essa
camada aplica uma série de filtros (também chamados de kernels) a
pequenas regiões da entrada, realizando convoluções que extraem ca-
racterísticas específicas, como bordas, texturas e padrões, em diferen-
tes níveis de abstração. Essas características são, então, combinadas
e aprendidas por camadas posteriores da rede para fazer previsões.

Uma rede neural convolucional é composta por camadas de
operações distintas, incluindo convoluções, pooling e camadas total-
mente conectadas. A camada de convolução aplica os filtros à entrada
e gera mapas de características. A camada de pooling reduz a dimen-
sionalidade dos mapas de características, preservando as informações
mais importantes, e as camadas totalmente conectadas recebem as
características extraídas pelas camadas anteriores e as usam para fazer
previsões.

2.8.1 Arquitetura da Rede

A camada convolucional é um componente fundamental nas
Redes Neurais Convolucionais (CNNs), pois aplica filtros sobre as
matrizes de entrada para gerar mapas de características. Esse processo
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é representado pela seguinte operação de convolução:

S(i, j) = (K ∗X)(i, j) =
∑
m

∑
n

K(m,n) ·X(i−m, j − n) (34)

em que X é a matriz de entrada, K é o filtro (ou kernel), e S é
o mapa de características resultante.

Figura 24 – Procedimento de convolução

A Camada de Pooling tem a função de reduzir a dimensio-
nalidade espacial dos mapas de características gerados pela camada
convolucional, retendo informações essenciais e reduzindo o risco de
overfitting. A operação de pooling mais comum é o max pooling, defi-
nida por:

P(i, j) = max(X[i : i+ k, j : j + k]) (35)

onde P é o mapa de saída, X é o mapa de entrada, e k representa
o tamanho da janela de pooling.

Após as camadas convolucionais e de pooling, as característi-
cas extraídas são achatadas em um vetor e passadas para camadas
Camada Totalmente Conectada, que realizam uma combinação
linear dos dados:

y = Wx + b (36)
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Figura 25 – Operação de max pooling com filtro (2x2)

onde y é o vetor de saída, W é a matriz de pesos, x é o vetor
de entrada achatado, e b é o vetor de viés.

As camadas de ativação aplicam uma função não-linear, ele-
mento a elemento, aos resultados das camadas anteriores. Uma função
de ativação comumente utilizada é a ReLU (Unidade Linear Retifi-
cada), definida por:

f(x) = max(0, x) (37)

As camadas de uma rede neural convolucional são projetadas
para extrair e transformar características relevantes das matrizes de
entrada, possibilitando a realização de tarefas complexas, como reco-
nhecimento de padrões e classificação de imagens.

2.9 APRENDIZADO NÃO SUPERVISIONADO

Aprendizado de máquina não supervisionado é uma classe de
algoritmos de aprendizado de máquina que opera sem a necessidade
de rótulos previamente definidos, sendo capaz de identificar padrões e
estruturas intrínsecas nos dados (Hinton e Sejnowski, 2018). Diferente
do aprendizado supervisionado, onde os modelos são treinados com
entradas associadas a saídas conhecidas, o aprendizado não supervisi-
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Figura 26 – Camada totalmente conectada (exemplo para 4 neurônios
com ativação ReLU)

onado busca modelar a distribuição dos dados ou encontrar subgrupos
dentro dos dados.

Uma das principais técnicas de aprendizado não supervisionado,
como abordado na revisão de Greene et al. (2008), é a análise de
agrupamento (clustering), que visa dividir o conjunto de dados em
grupos baseados na similaridade dos dados. K-means e agrupamento
hierárquico são exemplos populares de algoritmos de clustering. Outra
técnica importante é a redução de dimensionalidade, que reduz o
número de variáveis aleatórias sob consideração, através de métodos
como Análise de Componentes Principais (PCA) e t-SNE, facilitando
a visualização e otimização dos dados para melhor análise.

Modelos generativos, como as Máquinas de Boltzmann Restritas
(RBMs) e os Autoencoders Variacionais (VAEs), também introduzidos
pelo trabalho de LeCun et al. (2015) na aplicação para redução de
dimensionalidade e aprendizado de atributos específicos. Aplicações
de aprendizado não supervisionado incluem detecção de anomalias,
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Figura 27 – Agrupamento k-means

segmentação de clientes e sistemas de recomendação, onde padrões
ocultos nos dados são explorados sem exemplos explícitos do que
constitui uma categoria válida. Tal modelo foi utilizado neste trabalho
para o trabalho de detecção de comportamentos estruturais anômalos
sem a necessidade de rotulagem.

2.9.1 Autoencoders para detecção de Danos

Autoencoders são redes neurais utilizadas para aprender repre-
sentações de dados de forma não supervisionada, conforme a definição
de Bank et al. (2020) - são empregados em detecção de danos por sua
capacidade de reconstruir entradas normais e identificar desvios que
possam indicar anomalias ou danos.

Um autoencoder é composto por duas partes principais:

• Codificador: Transforma a entrada x em uma representação
latente z.

• Decodificador: Reconstrói a entrada a partir de z, gerando x̂.
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Figura 28 – Representação de um autoencoder

Função de Codificação

z = f(x) = σ(Wx+ b) (38)

Onde σ é uma função de ativação não-linear, W são os pesos do
codificador, b é o vetor de viés, e x é a entrada.

Função de Decodificação

x̂ = g(z) = σ(W ′z + b′) (39)

Onde W ′ e b′ são os parâmetros do decodificador, e z é a representação
latente.
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Função de Perda

L(x, x̂) = 1
n

n∑
i=1

(xi − x̂i)2 (40)

Onde n é o número de amostras ou dimensões de x. Esta função de
perda (erro quadrático médio) minimiza a diferença entre a entrada
original e sua reconstrução.

Aplicação na Detecção de Danos

As diferenças entre a entrada x e a saída reconstruída x̂ podem
indicar a presença de danos. A função de perda pode ser ajustada
para ser mais sensível a características de danos:

Ldamage(x, x̂) = λ · L(x, x̂) + (1− λ) · Lspecific(x, x̂) (41)

Onde λ é um parâmetro para balancear a importância entre a recons-
trução geral e as características específicas de danos, e Lspecific é uma
função de perda projetada para capturar aspectos particulares dos
dados relacionados a danos.
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3 COLETA DE DADOS

3.1 INTERAÇÃO VEÍCULO-ESTRUTURA

A interação veículo-ponte (do inglês, vehicle-bridge interatcion,
VBI) ocorre quando um veículo em movimento atravessa uma ponte,
esse fenômeno tem sido estudado há décadas, com trabalhos funda-
mentais de Fryba (1972) e Y.-B. Yang et al. (2004).

Softwares como o VBI-2D de Cantero (2024) surgem como
uma forma de testar hipóteses de monitoramento estrutural indireto
(ou “vehicle scanning method”), analisando respostas de veículos ao
atravessar pontes, como é o caso deste trabalho, de forma similar ao
trabalho de Sarwar e Cantero (2021), onde respostas de veículos foram
processadas via autoencoder para detectar características sensíveis a
danos.

3.1.1 Fundamentos da Modelagem

O problema de interação veículo-ponte descreve o comporta-
mento conjunto de uma ponte e um veículo em movimento, consi-
derando possíveis irregularidades na superfície de deslocamento. Na
forma mais simples, o problema pode ser definido como mostrado na
29.

O veículo, representado por um oscilador simples, consiste de
uma massa mV movendo-se com velocidade uniformemente acelerada
v(t), conectado à superfície da estrada h(t) no ponto de contato por
um sistema de mola e amortecedor, caracterizado pela rigidez kV e
amortecimento viscoso cV .

v(t) = v0 + a · t = vt (42)

A deformação da viga pode ser expressa conforme a Eq. 43,
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Figura 29 – Representação do VBI-2D

Fonte: CANTERO, 2023

como uma série infinita das formas modais Φi multiplicadas por suas
coordenadas generalizadas correspondentes ηi. Esta série pode ser
aproximada considerando apenas os n primeiros modos.

yB(x, t) =
∞∑

i=1
Φi(x)ηi(t) ≈

n∑
i=1

Φi(x)ηi(t) (43)

Com essas definições, é possível formular as equações de mo-
vimento do sistema acoplado. Estas N = n + 1 equações podem ser
reorganizadas em um sistema de equações diferenciais de segunda or-
dem expresso em forma matricial (Eq. 44) para o vetor de variáveis
desconhecidas (Eq. 45).

Mq̈ + Cq̇ +Kq = F (44)
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q =
(
yV η1 η2 . . . ηn

)T

(45)

Matrizes do Sistema

As matrizes do sistema na Eq. (3), considerando os primeiros
n modos de vibração da viga, são definidas como segue:

M =



mV 0 0 . . . 0
0 mB 0 . . . 0
0 0 mB . . . 0
...

...
...

. . .
...

0 0 0 . . . mB


(1)

C = cV



1 −Φ1 −Φ2 . . . −Φn

−Φ1 Φ2
1 Φ1Φ2 . . . Φ1Φn

−Φ2 Φ2Φ1 Φ2
2 . . . Φ2Φn

...
...

...
. . .

...
−Φn ΦnΦ1 ΦnΦ2 . . . Φ2

n


(2)

A matriz de rigidez K é dada por K = Kk +Kc, onde:

Kk = kV



1 −Φ1 −Φ2 . . . −Φn

−Φ1 mBω
2
B,1 + Φ2

1 Φ1Φ2 . . . Φ1Φn

−Φ2 Φ2Φ1 mBω
2
B,2 + Φ2

2 . . . Φ2Φn

...
...

...
. . .

...
−Φn ΦnΦ1 ΦnΦ2 . . . mBω

2
B,n + Φ2

n


(3)
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Kc = vtcV



0 −Φ′
1 −Φ′

2 . . . −Φ′
n

0 Φ1Φ′
1 Φ1Φ′

2 . . . Φ1Φ′
n

0 Φ2Φ′
1 Φ2Φ′

2 . . . Φ2Φ′
n

...
...

...
. . .

...
0 ΦnΦ′

1 ΦnΦ′
2 . . . ΦnΦ′

n


(4)

O vetor de forças F é definido por:

F =



kV ḣ+ cV ḣ

(mV g − kV h− cV ḣ)Φ1

(mV g − kV h− cV ḣ)Φ2
...

(mV g − kV h− cV ḣ)Φn


(5)

de forma que Φi = Φi(xV , t) representa o valor do i-ésimo modo
de vibração na posição do veículo xV , e Φ′

i é sua derivada espacial
primeira. Além disso, g representa a aceleração da gravidade e ḣ a
derivada temporal do perfil da estrada.

A equação de movimento do sistema massa-mola-amortecimento
do veículo pode ser descrita de acordo com a 46.

mV ÿV (t) + cV

[
ẏV (t)− ḣ(t)

]
+ kV

[
yV (t)− h(t)

]
= 0. (46)

Dessa forma, mV representa a massa do veículo, yV (t) corres-
ponde ao deslocamento vertical da massa do veículo, e h(t) denota o
deslocamento vertical da superfície da estrada. Além disso, cV consti-
tui o coeficiente de amortecimento viscoso, enquanto kV representa a
rigidez da mola.

A derivada temporal do deslocamento, ẏV (t), representa a ve-
locidade vertical do veículo, enquanto ÿV (t) é a aceleração vertical.
Analogamente, ḣ(t) é a taxa de variação da superfície da estrada. A
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força de mola, kV [yV (t) − h(t)], atua sempre no sentido de restau-
rar o veículo à posição de equilíbrio, e a força de amortecimento,
cV [ẏV (t)− ḣ(t)], dissipa energia do sistema, reduzindo as oscilações.

Dessa forma, o sistema modela o comportamento dinâmico
vertical de um veículo em movimento sobre uma superfície com irre-
gularidades, permitindo a análise e previsão das respostas do sistema
sob diversas condições de perfil de pavimento.

A equação do movimento para o conjunto veículo-ponte pode
ser expressa em termos de vetores de aceleração Ẍ, velocidade Ẋ,
deslocamento X, força F , massa M , rigidez Kij e amortecimento Cij .

[
Mv 0
0 Mb

] {
Ẍv

Ẍb

}
+

[
Cv Cvb

Cbv Cb

] {
Ẋv

Ẋb

}
+

[
Kv Kvb

Kbv Kb

] {
Xv

Xb

}
=

{
Fv

Fb

}
.

(47)

3.2 VBI-2D

Os sinais utilizados no estudo foram produzidos com o uso
do software VBI-2D desenvolvido por Cantero (2024), viabilizando
a análise das respostas de uma série de interações dinâmicas de um
conjunto veículo-ponte, levando em consideração irregularidades no
perfil da estrada e a variabilidade nas propriedades físicas do veículo
a cada passagem.

A interação entre o veículo e a ponte é resolvida numericamente
através da integração direta com o método de Newmark-β, utilizando
procedimentos de simulação iterativa que consideram as deformações
e os momentos fletores da estrutura induzidos da massa por unidade
de comprimento da viga e do carregamento induzido pelas rodas do
veículo.

A ponte é representada como uma viga de Euler-Bernoulli com
dois apoios fixos nas extremidades e um apoio flexível na posição
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central, as propriedades físicas adotadas para as iterações do algoritmo
estão descritas na tabela 6.

Tabela 6 – Parâmetros da Viga

Parâmetro Valor
Lb [m] 40
ρ [kg/m] 18 358
E [Pa] 3,5× 1010

I [m4] 1,3901
C [%] 3
Kef [Pa] 3,44× 108 × β

Figura 30 – Representação do sistema dinâmico

A posição inicial do veículo é 10 metros antes do início do
primeiro vão, e o deselocamento do veículo ao longo da viga é definido
em pelo movimento acelerado uniformemente para a direita, conforme
Eq. 42, onde a velocidade instantânea do veículo é denotada por vt.
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3.2.1 Descrição das iterações do algoritmo para geração da base
de dados

O script executa por um número definido de iterações (numIte-
rações), em cada iteração:

• Gera fatores de ruído aleatórios (5 fatores gerais mais 1 fator
específico de velocidade)

• Cria um modelo de veículo com estes fatores de ruído

• Configura um perfil de configuração ISO classe A

• Configura propriedades da viga usando β como coeficiente de
redução na rigidez do apoio central

• Executa os cálculos usando a função A02 Calculations

Na primeira iteração, são determinados os passos temporais dis-
cretizados no domínio do espaço, utilizando a função B11 TimeSpace
Discretization, e pré aloca vetores para armazenar dados de aceleração
para 4 diferentes graus de liberdade (GDLs 1, 4, 5 e 6), e escreve cinco
arquivos CSV contendo os dados de velocidade do veículo, e os dados
de aceleração para os graus de liberdade do veículo.

• Massa (mBi): massa total do veículo (incluindo trator, reboque
e eixos), que influencia a inércia do conjunto e, consequente-
mente, a forma como o sistema responde às vibrações.

• Rigidez da suspensão (kSj): parâmetro que quantifica a ca-
pacidade da suspensão do veículo em resistir a deformações
elásticas, afetando o nível de conforto e estabilidade.

• Rigidez dos pneus (kT k): indica o quanto o pneu se deforma
verticalmente sob carga, interferindo na transmissão das irregu-
laridades do solo ao restante do veículo.
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Tabela 7 – Faixa de possíveis parâmetros do veículo a cada iteração

Parâmetro Min. Max. µ σ

mB1 [kg] 4050 4950 4500 10%
mB2 [kg] 28305 34595 31450 10%
IBi [kg·m2] 4604 16302 10453 10%
kSj [N/m] 360× 103 2475× 103 1325× 103 10%
cSj [N·s/m] 900 3300 2000 10%
mG1 [kg] 630 770 700 10%
mG2 [kg] 990 1210 1100 10%
mG3 [kg] 2025 2475 2250 10%
IGj [kg·m2] 100 200 167 10%
kT k [N/m] 1575× 103 3850× 103 2625× 103 10%
cT k [N·s/m] 0.9× 104 1.1× 104 1× 104 10%
v [m/s] 19 21 20 5%

• Amortecimento da suspensão (cSj): taxa de dissipação de
energia vibratória no sistema, definindo quão rapidamente as
oscilações são reduzidas após uma perturbação.

• Velocidade (v): velocidade longitudinal do veículo, que altera
a frequência com que as irregularidades do pavimento são en-
contradas, influenciando a resposta dinâmica geral.

3.2.2 Modelagem da erosão na base das fundações

Erosão refere-se à erosão do solo ao redor das fundações de
pontes devido ao fluxo de água Balageas et al. (2006), o que pode
minar significativamente a estabilidade estrutural de uma ponte. A
modelagem da erosão envolve o ajuste das condições de contorno e
da rigidez de suporte no modelo de elementos finitos para refletir a
perda de suporte.



Capítulo 3. Coleta de dados 76

Figura 31 – Geometria do veículo 2D adotado nas simulações

Fonte: CANTERO, 2024

Fonte: Scour Foundation (2009)

A redução da rigidez da fundação representa a redução do
suporte do solo pela diminuição da rigidez dos elementos da fundação.
As condições de contorno foram alteradas para simular o efeito do
suporte reduzido nas áreas erodidas. Para fins de simulação nesta
investigação, Kf é a matriz de rigidez da fundação; na presença de
erosão, a matriz de rigidez efetiva Keff

f pode ser expressa conforme
a 48.
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Keff
f = βKf (48)

Onde β é um fator de redução ( 0 ≤ β ≤ 1 ) representando
a severidade da erosão. Um valor de β = 0 implica perda completa
de suporte, enquanto β = 1 implica nenhuma erosão. Neste estudo,
dois casos foram avaliados para entender o impacto de diferentes
níveis de integridade estrutural. Danos leves são representados com
β = 0.95, indicando uma leve redução no suporte estrutural, enquanto
danos mais significativos com β = 0.90 refletem uma diminuição mais
substancial no suporte.

A referência para os valores adotados na rigidez do apoio central
foi adotada conforme a descrição de Fitzgerald et al. (2019) para uma
fundação de concreto.
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4 METODOLOGIA PARA O EMPREGO DO APRENDIZADO
NÃO SUPERVISIONADO

Este capítulo detalha a o treinamento de três configurações
distintas de autoencoders para a reconstrução de sinais de acelera-
ção advindos da simulação computacional entre um veículo e uma
estrutura, dispostos com forma 44×44 ou 1x1936.

Critério de seleção de modelo

O processo de seleção de modelo para o autoencoder convo-
lucional profundo é fundamentado no princípio de minimização da
perda de validação. A otimização Bayesiana é empregada para ex-
plorar eficientemente este espaço multidimensional, utilizando um
processo Gaussiano com função de aquisição baseada em Expected
Improvement (EI) implementado com a biblioteca Keras Tuner 1.4.7.

A função de perda de validação adotada foi o erro médio abso-
luto (MAE). O processo incorpora parada antecipada com paciência de
15 épocas, mitigando assim o overfitting, também com a utilização de
um conjunto de validação independente, permitindo uma aproximação
não-enviesada do erro de generalização.

Foram feitas 20 rodadas para a escolha dos hiperparâmetros
do modelo, incluindo a variação entre agendadores de taxa de apren-
dizado, otimizadores, tamanho dos filtros de convolução e taxas de
dropout, porém o detalhamento da escolha dos hiperparâmetros não
entra no escopo deste trabalho.



Capítulo 4. Metodologia para o emprego do aprendizado não supervisionado 79

Tabela 8 – Arquitetura proposta do Autoencoder 1D

Camada (tipo) Saída Ativação
Dense 64 ReLU
Dense 32 ReLU
Dense 16 ReLU
Bottleneck 16 -
Dense 16 ReLU
Dense 64 ReLU
Dense 5830 Sigmoid

Estabelecida a topologia dos modelos, a rotina de treinamento
foi implementada utilizando Python 3.10.0 e TensorFlow 2.18, execu-
tada no sistema operacional MacOS Sequoia 15.1. com chip M2 Pro e
16gb de RAM. O treinamento durou 15 minutos para o autoencoder
convolucional 2D e 5 e 4 minutos minutos para os modelo convolucio-
nal 1D e autoencoder 1D, respectivamente, utilizando 8 threads.

O pré-processamento dos dados inicia no carreganmento dos
sinais, aplicando ruido operacional de 5% e redimensionando as me-
didas de aceleração para o formato que se alinhe com as dimensões
de entrada esperadas pelo modelo (matriz 44x44x1 ou vetor 1X1936),
procedimento realizado com Matlab e a biblioteca Numpy 2.0.2. Os
dados foram dividido em conjuntos de treinamento e validação usando
uma proporção 80-20 para facilitar a avaliação do modelo em dados
não vistos.

600 respostas de passagens em pontes sem dano (baseline) com-
poram a base de treinamento do modelo, e posteriormente, foram
utilizadas 20 amostras de 30 passagens não vistas pelo modelo na
etapa de treinamento para cada cenário (ponte sem dano, 5% e 10%
de redução na rigidez do apoio central) no cálculo os índices de dano.

Construiu-se o modelo com a definição de funções personali-
zadas em Python com a biblioteca TensorFlow que definem sua ar-
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Tabela 9 – Arquitetura proposta do Autoencoder Conv1D

Camada (tipo) Saída Kernel Ativação
Entrada (1936, 1) - -
Conv1D (968, 32) 3 LeakyReLU
Normalização em Lote (968, 32) - -
Dropout (968, 32) - -
Conv1D (484, 64) 3 LeakyReLU
Normalização em Lote (484, 64) - -
Dropout (484, 64) - -
Conv1D (242, 128) 3 LeakyReLU
Normalização em Lote (242, 128) - -
Conv1D Transpose (484, 128) 3 LeakyReLU
Normalização em Lote (484, 128) - -
Dropout (484, 128) - -
Conv1D Transpose (968, 64) 3 LeakyReLU
Normalização em Lote (968, 64) - -
Dropout (968, 64) - -
Conv1D Transpose (1936, 32) 3 LeakyReLU
Normalização em Lote (1936, 32) - -
Saída (Conv1D) (1936, 1) 3 Linear

quitetura e parâmetros de compilação, incluindo o otimizador Adam
com recorte de gradiente e a função de perda de erro médio absoluto
(MAE) para um treinamento efetivo, similar ao procedimento adotado
por Cantero (2024) e Fernandes e Lopez (2023).

Um agendador personalizado de taxa de aprendizagem é im-
plementado para diminuir progressivamente a taxa de aprendizagem
após vinte épocas, melhorando a convergência do modelo.

O processo de treinamento incorporou callbacks para parada
antecipada para prevenir overfitting, checkpointing do modelo para
salvar o modelo com melhor desempenho, e TensorBoard para moni-
toramento em tempo real das métricas de treinamento.

Após o treinamento, o desempenho da reconstrução é avaliado
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comparando os sinais originais e reconstruídos através de gráficos,
fornecendo uma avaliação qualitativa da capacidade do autoencoder
de capturar e replicar os padrões subjacentes dos dados.

Em seguida, na etapa de análise dos dados, é aplicada a meto-
dologia para monitoramento de saúde estrutural, utilizando o autoen-
coder convolucional.

Tal etapa consiste no carregamento do melhor autoencoder e 3
novos conjuntos de dados ainda não vistos pelo modelo, contendo sinais
de estruturas saudáveis e estruturas com danos induzidos em diferentes
níveis (5% e 10%) conforme a equação 48. O autoencoder reconstrói
sinais de entrada, e os erros de reconstrução são quantificados usando
Erros Médios Absolutos (MAEs).

É ajustada uma distribuição log-normal nos valores de erro de
reconstrução da base de sinais saudáveis utilizadas no treinamento,
estabelecendo uma referência para o comportamento operacional nor-
mal.

Subconjuntos aleatórios de MAEs são amostrados para cada
um dos três cenários para contabilizar a variabilidade e analisar pa-
râmetros individuais de distribuição, através do cálculo de índices de
dano, obtidos da divergência de Kullback-Leibler (KL) (Erven e Har-
remoës, 2012) entre a distribuição de MAEs de amostras saudáveis e
as distribuições obtidas da reconstrução dos novos dados.

Estes índices de dano cumprem a função de medidas quantita-
tivas de desvio do estado saudável, indicando a presença e severidade
do dano estrutural.

A análise avança para a avaliação estatística através de agrupa-
mento (KMeans), classificando as condições baseadas nos índices de
dano, com desempenho avaliado via curvas ROC (Receiver Operating
Characteristic), para avaliar a capacidade diagnóstica do modelo em
distinguir entre estados saudáveis e danificados.
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A metodologia propõe que sejam gerados gráficos de dispersão e
boxplot, para permitir a liberdade dos agentes de inspeção para decidir
os limites tolerados para a calibração de sensibilidade (sensitivity) e
chamamento (recall).

4.1 DETECÇÃO DE ANOMALIAS

A definição de limiares para detecção de anomalias em sistemas
de SHM requer uma análise minuciosa da relação entre índices de dano
e a severidade real do dano estrutural. Güemes et al., 2020 enfatizam
que a determinação desses limiares deve considerar a Probabilidade de
Detecção (POD), um conceito que emergiu em 1969 através da NASA
Defense, 2009, buscando quantificar a confiabilidade dos métodos não-
destrutivos de avaliação.

O processo envolve a compreensão da correlação entre índices de
dano e extensão do dano através de análises experimentais e simulações
numéricas, incluindo modelos de elementos finitos (FEM), para prever
o comportamento do índice de dano em diferentes cenários.

O desenvolvimento do model-assisted probability of detection
(MAPOD) reduziu a necessidade de testes experimentais extensivos,
permitindo a modelagem da resposta à inspeção do material danifi-
cado.

A análise da capacidade de detecção de danos em sistemas
SHM pode ser quantificada através das métricas de desempenho de
classificação binária, conforme explicado por Fawcett, 2006 em seu
trabalho "An Introduction to ROC Analysis".

As taxas de Verdadeiros Positivos (TPR) e Falsos Positivos
(FPR) são métricas que avaliam a eficácia do sistema de detecção. De
acordo com Farrar e Worden, 2012 em "Structural Health Monitoring:
A Machine Learning Perspective", a TPR, também conhecida como
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sensibilidade, representa a proporção de casos de dano corretamente
identificados, enquanto a FPR indica a frequência com que o sistema
erroneamente classifica estruturas saudáveis como danificadas.

Curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) são ferramen-
tas gráficas que exibem a proporção entre TPR e FPR para diferentes
limiares de classificação, originalmente desenvolvidas durante a Se-
gunda Guerra Mundial para análise de sinais de radar Zweig e G.
Campbell (1993).

Definições mais clássicas como a de Metz (1978) em "Basic Prin-
ciples of ROC Analysis"explicam a curva ROC como a visualização
de TPR versus FPR para cada valor possível do limiar de decisão, for-
necendo uma representação visual abrangente do desempenho de um
classificador. A área sob a curva ROC ( Area Under the Receiver Ope-
rating Characteristic Curve) é uma métrica utilizada para quantificar
o desempenho global do sistema de detecção, onde um valor de AUC
= 1 indica classificação perfeita, enquanto AUC = 0.5 caracteriza um
desempenho aleatório Bradley (1997)

O presente trabalho propõe uma análise cujo objetivo é esta-
belecer se há uma anomalia na estrutura, tal distinção é um atributo
para a tomada de decisão para a priorização de inspeções rotinei-
ras.Conforme Mitre (2005) diversos são os fatores que podem motivar
uma inspeção, e caso não haja um específico, realiza-se periodicamente
ao menos uma inspeção rotineira (expedita) - doravante, uma análise
estatística a respeito de quais estruturas apresentaram um compor-
tamento anômalo contribui para a etapa inicial da identificação da
necessidade de realizar uma inspeção.

Quando munido da informação de quais são os ativos cujos
comportamentos mais divergem do padrão, é possível otimizar as
etapas de planejamento discutidas no primeiro capítulo deste trabalho.

Trabalhos seminais na pesquisa sobre inteligência artificial esta-
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belecem uma relação direta entre as capacidades humanas em determi-
nada tarefa, como Goldberg e Holland (1988) define que a aprendiza-
gem de máquina precisa se basear em fenômenos e metáforas naturais
para cumprir seu propósito. Por conseguinte, grande parte das ativi-
dades de classificação e detecção de anomalias podem ser realizadas
por especialistas - ademais, vê-se pela 32 certa distinção entre as dis-
tribuições de populações de erros médios absolutos de reconstruções
com diversos graus de dano induzido em forma de histograma.

Figura 32 – População de erros de reconstruções de sinais calculados
utilizando o MAE CONV2D

Conceitos estatísticos, conforme Xu e Garcia (2008) observa
à luz da intuição no repertório comportamental de crianças de ape-
nas oito meses de idade, estão intrinsicamente ligados à percepção
humana da realidade. Todavia, em problemas com vastos espaços de
busca, a capacidade humana de explorar todas as possibilidades é
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limitada, principalmente no processamento de dados em larga escala,
na detecção de padrões sutis e na eliminação de vieses.

Quando o volume de dados é massivo, a análise humana se
torna impraticável. Métodos estatísticos e algoritmos de aprendizado
de máquina, capazes de processar grandes conjuntos de dados, são
indispensáveis para extrair padrões significativos.

Contudo, Xu e Garcia (2008) aponta que a expertise humana
é suscetível a vieses cognitivos, que podem distorcer a análise e a
tomada de decisão: especialistas diferentes chegariam a diferentes
conclusões ao classificar as amostras a partir da 32 - seja por uma
diferença no limite de tolerância de falsos negativos, ou por mera falta
de qualificação. Métodos estatísticos, quando aplicados corretamente,
oferecem uma abordagem mais objetiva, minimizando a influência de
vieses subjetivos.

4.2 CÁLCULO DO INDICADOR DE DANO

Para calcular um indicador de dano (DI), os valores de MAE
são agrupados em amostras, cada uma representando um conjunto
de passagens de trem, assume-se que a distribuição dos MAEs para
cada amostra segue uma distribuição log-normal, uma vez que, por
definição, o erro médio absoluto (MAE) nunca assume valores negati-
vos. Ajusta-se a distribuição para os dados de MAE de cada amostra,
incluindo o cenário de referência e os cenários com danos.

Divergência de Kullback-Leibler (KL) é uma medida que quan-
tifica a diferença entre duas distribuições de probabilidade, no caso
específico de duas distribuições log-normais, ela fornece uma medida
assimétrica da distância entre elas (Erven e Harremoës, 2012). Para
duas distribuições log-normais P e Q, esta quantidade de divergência
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de informação pode ser calculada pela equação (49) .

DKL(P ||Q) =
∑
x∈X

P (x) log
(
P (x)
Q(x)

)
(49)

A soma é realizada sobre todo o espaço amostral X, onde x re-
presenta os valores possíveis no espaço de amostras X. A metodologia
adotada por Fernandes e Lopez, 2023, Cantero, 2024 e por este tra-
balho, propõe que a DKL, apresentada na equação 49, seja calculada
entre a distribuição log-normal dos MAEs do cenário de referência
(p0) e a distribuição log-normal dos MAEs de uma amostra de dados
de um cenário desconhecido (q1), e posteriormente utilizada para o
cálculo de um índice de dano DI.

DI = ln[DKL(p0||q1) + e]− 1 (50)

A aplicação da função logarítmica natural (ln) e a subtração
de 1 na equação 50 transformam a divergência em uma relação linear
com o nível de dano, possibilitando também o acompanhamento da
progressão dos danos ao longo do tempo. Essa linearidade diretamente
proporcional será abordada no capítulo seguinte com a apresentação
dos resultados e no capítulo final durante as sugestões para trabalhos
futuros.
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Tabela 10 – Arquitetura proposta do Autoencoder Conv2D

Camada (tipo) Saída Kernel Ativação
Entrada (44, 44, 1) - -
Conv2D (44, 44, 64) (3, 3) ReLU
Normalização em Lote (44, 44, 64) - -
Dropout (0.3) (44, 44, 64) - -
Conv2D (44, 44, 64) (3, 3) ReLU
Normalização em Lote (44, 44, 64) - -
MaxPooling2D (22, 22, 64) (2, 2) -
Conv2D (22, 22, 128) (3, 3) ReLU
Normalização em Lote (22, 22, 128) - -
Dropout (0.3) (22, 22, 128) - -
Conv2D (22, 22, 128) (3, 3) ReLU
Normalização em Lote (22, 22, 128) - -
MaxPooling2D (11, 11, 128) (2, 2) -
Conv2D (11, 11, 256) (3, 3) ReLU
Normalização em Lote (11, 11, 256) - -
Dropout (0.3) (11, 11, 256) - -
Conv2D (11, 11, 256) (3, 3) ReLU
Normalização em Lote (11, 11, 256) - -
MaxPooling2D (6, 6, 256) (2, 2) -
Dense (128) - ReLU
Conv2D Transpose (11, 11, 256) (3, 3) ReLU
Normalização em Lote (11, 11, 256) - -
UpSampling2D (22, 22, 256) (2, 2) -
Conv2D Transpose (22, 22, 128) (3, 3) ReLU
Normalização em Lote (22, 22, 128) - -
UpSampling2D (44, 44, 128) (2, 2) -
Conv2D Transpose (44, 44, 64) (3, 3) ReLU
Normalização em Lote (44, 44, 64) - -
Saída (Conv2D) (44, 44, 1) (3, 3) Sigmoid
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5 APRESENTAÇÃO DOS RESULTADOS

Nesta seção, são apresentados os resultados dos índices de dano
(DI) para cada caso de estrutura analisado. Esta metodologia propõe
a representação dos DIs por meio de gráficos boxplots, permitindo que
agentes de inspeção tomem decisões embasadas em estatísticas como
média, desvio padrão e análise de outliers, assim como a classificação
não supervisionada embasada nos resultados do algoritmo de k-means,
para um agrupamento dos casos baseado na correlação linear do índice
de dano calculado e o dano induzido na simulação numérica.

O autoencoder unidimensional foi escolhido como modelo base-
line para comparação, ele é composto por uma arquitetura de camadas
densas projetada para processar vetores unidimensionais de entrada,
o mesmo princípio por trás do autoencoder convolucional.

Durante a etapa de codificação, a entrada é reduzida progres-
sivamente por meio de camadas densas totalmente conectadas, que
aplicam funções de ativação ReLU.Essa redução é realizada em três
estágios, diminuindo as dimensões para valores intermediários (128,
64 e 32 neurônios, respectivamente), até atingir uma representação
comprimida no espaço latente.

Iniciada a etapa de decodificação, a representação latente é
expandida gradualmente pelas camadas densas até recuperar o for-
mato original da entrada, com a última camada utilizando a função
de ativação.

5.1 RESULTADOS DOS ÍNDICES DE DANO

Os índices de danos calculados através da comparação de 20
amostras com distribuições de erros de reconstrução de 30 passagens
de veículos, o resultado das flutuações está expresso em tabelas nesta
seção.
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Figura 33 – Treinamento do autoencoder unidimensional

Tabela 11 – Flutuação do modelo CONV1D do índice de dano (DOF
6 - eixo traseiro)

Condição µ σ. Mín. Máx. Q1 x̃ Q3 IQR

10% Dano 0.50 0.23 0.06 0.97 0.36 0.43 0.63 0.26
5% Dano 0.64 0.21 0.23 1.00 0.49 0.64 0.78 0.29
Saudável 0.44 0.23 0.00 0.93 0.32 0.39 0.56 0.23

Nota-se que a média e o desvio padrão dos DIs aumentam com o
nível de dano na estrutura, indicando que o DI é sensível às mudanças
nas condições estruturais e pode ser utilizado como um indicador para
detecção de danos. Os melhores resultados foram obtidos para o grau
de liberdade DOF5.

Os resultados podem ser visualizados também em forma de
boxplot.
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Figura 34 – Treinamento do autoencoder convolucional 1D

Tabela 12 – Flutuação do modelo CONV2D do índice de dano (DOF
6 - eixo traseiro)

Condição µ σ. Mín. Máx. Q1 x̃ Q3 IQR

Dano 10% 0.94 0.59 0.00 1.00 0.55 0.95 0.78 1.00
Dano 5% 0.85 0.59 0.00 1.00 0.46 0.85 0.61 0.70
Saudável 0.53 0.43 0.00 1.00 0.43 0.53 0.62 0.62

5.1.1 Classificação não supervisionada com K-Means

Para complementar a análise, a classificação não supervisionada
utilizando o algoritmo K-Means foi aplicada, com o propósito de
agrupar os dados dos DIs em clusters correspondentes às diferentes
condições estruturais, sem utilizar informações prévias sobre os rótulos
das amostras.

A tabela 17 contém as estatísticas descritivas da classificação
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Figura 35 – Treinamento do autoencoder convolucional 2D

Tabela 13 – Flutuação do modelo CONV1D do índice de dano (DOF
5 - truque traseiro do eixo frontal)

Condição µ σ. Mín. Máx. Q1 x̃ Q3 IQR

10% Dano 0.62 0.18 0.37 1.0 0.48 0.58 0.70 0.21
5% Dano 0.58 0.18 0.25 0.98 0.48 0.60 0.69 0.20
Saudável 0.38 0.16 0.00 0.79 0.30 0.37 0.46 0.15

realizada com agrupamento k-means.
O algoritmo K-Means foi configurado para três clusters, corres-

pondendo às três condições estruturais: saudável, dano de 5% e dano
de 10%. Os resultados da classificação são apresentados em curvas
ROC, fundamentados no resultado do algoritmo K-Means.
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Tabela 14 – Flutuação do modelo CONV2D do índice de dano (DOF
5 - truque traseiro do eixo frontal)

Condição µ σ. Mín. Máx. Q1 x̃ Q3 IQR

10% Dano 0.62 0.22 0.37 1.00 0.49 0.8 0.75 0.21
5% Dano 0.53 0.18 0.25 0.88 0.48 0.60 0.69 0.20
Saudável 0.38 0.16 0.09 0.51 0.30 0.37 0.46 0.15

Tabela 15 – Flutuação CONV2D no cálculo do índice de dano (DOF
1 - cabine)

Condição µ σ Mín. Máx. Q1 Med. Q3 IQR

Dano 10% 0.74 0.41 0.17 1.00 0.55 0.74 0.81 0.36
Dano 5% 0.68 0.43 0.14 0.95 0.50 0.65 0.79 0.47
Saudável 0.66 0.43 0.07 0.92 0.49 0.59 0.75 0.45

Tabela 16 – Flutuação CONV1D no cálculo do índice de dano (DOF
1 - cabine)

Condição µ σ Mín. Máx. Q1 Med. Q3 IQR

10% Dano 0.50 0.276 0.00 0.96 0.26 0.51 0.66 0.40
5% Dano 0.52 0.19 0.16 0.88 0.38 0.52 0.68 0.30
Saudável 0.54 0.24 0.09 1.00 0.32 0.57 0.74 0.41

5.1.2 Curvas ROC

Curvas ROC permitem analisar a capacidade do modelo em
distinguir entre as classes (condições estruturais) ao variar o limiar
de decisão entre o diagnóstico de estruturas saudáveis e com dano
de 5%, e entre estruturas saudáveis e com dano de 10%, conforme
apresentado na figura 36.

As áreas sob as curvas (AUC) para as comparações foram cal-
culadas, resultando em valores próximos de 1, o que indica um alto
desempenho na discriminação entre as classes. Especificamente, o
AUC para a comparação entre saudável e dano de 10% foi superior
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Tabela 17 – Resumo dos resultados de classificação com k-means

Modelo DOF Acurácia Precisão Revocação F1-Score
CONV1D 6 0.52 0.39 0.42 0.39
CONV2D 6 0.59 0.60 0.58 0.59
CONV1D 5 0.63 0.54 0.50 0.51
CONV2D 5 0.70 0.70 0.70 0.70
CONV1D 1 0.40 0.39 0.40 0.39
CONV2D 1 0.30 0.29 0.30 0.29

ao da comparação com dano de 5%, refletindo a maior facilidade em
detectar danos mais severos.
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Figura 36 – Curvas ROC
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6 CONCLUSÕES E PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTU-
ROS

6.1 DISCUSSÃO DOS RESULTADOS

Os resultados apresentados confirmam a correlação entre o DI
calculado a partir dos sinais de aceleração reconstruídos pelo auto-
encoder convolucional. A divergência de Kullback-Leibler, um caso
especial da divergência de Rényi, conforme discutido por Erven e
Harremoës (2012), se confirma como uma quantidade relevante para
extrair a divergência entre a distribuição de erros de reconstrução de
sinais ouriundos de estruturas anômalas e saudáveis.

O modelo conv2D apresentou a melhor performance em dados
inéditos calculando índices de dano que permitem uma distinção entre
os cenários de dano, todavia, o histórico de treinamento do melhor
modelo conv 2D, visto na figura 35 exibe um custo de validação
ligeiramente maior do que o custo de treinamento para as 50 primeiras
épocas de treinamento, demonstrando um potencial overfitting.

Apesar de trivial, a aplicação do algoritmo K-Means apresentou
bons resultados para a classificação não supervisionada das condições
estruturais, distinguindo com uma boa acurácia entre o cenário saudá-
vel e o cenário com 10% de dano induzido, auxiliando na identificação
de possíveis danos sem a necessidade de rótulos pré-definidos, conforme
evidenciado pela figura 36. Entretanto, a acurácia para a detecção de
danos menos intensos (5%) foi baixa, conquanto superior a 50% na
maioria dos casos.

As curvas ROC confirmam a capacidade do modelo em distin-
guir entre estruturas saudáveis e danificadas, reforçando a viabilidade
do método para aplicações de monitoramento de integridade estrutural
em tempo real.
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6.2 CONCLUSÕES

Este estudo apresentou uma metodologia baseada em apren-
dizado não supervisionado e indicadores de danos como prova de
conceito para avaliar comportamentos anômalos induzidos por ero-
são no apoio central em pontes rodoviárias. Os modelos autoencoder
convolucional 1D e 2D convergiram quando treinados nos dados dos
graus de liberdade 5 e 6, o truque traseiro do eixo frontal, e o eixo
traseiro, respectivamente. O autoencoder sem camadas convolucionais
não convergiu para nenhum dos graus de liberdade.

A abordagem desenvolvida avaliou a viabilidade da detecção
de danos de baixa intensidade utilizando dados de sensores posici-
onados nos eixo traseiro dos veículos, e a principal contribuição da
metodologia proposta é sua independência de conhecimento prévio
sobre variabilidade operacional ou rótulos de danos, além da inter-
pretabilidade do modelo para detecção de danos através da detecção
de anomalias de sinal, eliminando a necessidade de ferramentas de
pré-processamento de dados e extração de features.

A evolução do índice de dano para cada cenário correlacionou
com aspectos do comportamento estrutural nos diferentes estados de
conservação da estrutura, indicando que os modelos de aprendizado
de máquina foram capazes de distinguir as variabilidades operacionais
e o ruido de medição da presença de anomalias no comportamento
estrutural.

A representação em boxplots exibe as diferenças entre as condi-
ções estruturais, e as estatísticas descritivas corroboram a sensibilidade
do DI ao nível de dano. O grau de liberdade 5 mostrou uma distinção
mais clara entre os cenários de dano, porém, para todos os casos, a
distrubição de DI das amostras com 5% de dano induzido possui valo-
res dentro da faixa de valores da distribuição de DI para as amostras
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saudáveis.
Para as amostras com 10% de dano de scour induzido, a medi-

ana do índice de dano foi significativamente superior aos casos saudá-
veis e com 5% de dano, indicando alterações estruturais perceptíveis.
Observaram-se picos no desvio padrão, evidenciando uma variabili-
dade mais pronunciada na presença de danos mais severos.

6.3 RECOMENDAÇÕES PARA TRABALHOS FUTUROS

Recomenda-se o desenvolvimento de técnicas para análises mais
avançadas de localização, classificação e quantificação de danos, bem
como a validação da metodologia de monitoramento drive-by através
de dados de campo.

É notório que este estudo utilizou exclusivamente dados de
aceleração simulados numericamente, sendo a validação por meio de
dados de campo crucial para garantir que os modelos propostos possam
ser efetivamente adotados pelos gestores de infraestrutura rodoviária,
considerando os desafios de modelar com precisão cenários da vida real
que envolvem complexidades da variabilidade ambiental e operacional.

Para trabalhos futuros, sugere-se explorar modelos mais comple-
xos, tridimensionais, que incorporem a interação solo-fundação-pilar
e efeitos laterais do veículo, além dos efeitos da temperatura nos mo-
delos de superestrutura e subestrutura. Também sugere-se explorar
o impacto que diferentes métodos de integração para a resolução do
sistema dinâmico podem ter na coleta de dados simulados computaci-
onalmente através de softwares como o VBI.

Também recomenda-se a utilização de algoritmos de classifica-
ção mais elaborados do que o K-Means para aumentar a precisão da
detecção de danos mais sutis.

Além disso, é necessário estudo sobre cenários de dano cada
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vez mais sutis (menores que 5%), estes casos devem ser incorporados
nas análises para avaliar se há correlações não lineares entre as faixas
de dano, conforme apresentado por Cantero (2024), foi aferida uma
correlação não linear entre danos de 20% e danos de 10%, evidenci-
ado na Figura 18, página 13 sec 6.1 acentuada para cenários sem a
influência de tráfego. Esta investigação confirmou a mesma correlação,
conforme a 38.

Figura 37 – Correlação não linear do índice de dano calculado para
10% (DC1) e 20% (DC2) de scour para cenários sem a
presença de tráfego

Fonte: Apresentado por Cantero (2024)

Figura 38 – Correlação não linear do índice de dano calculado para
10% e 20% de scour (conv1D DOF 5)
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Dessa forma, para refinar o processo de classificação da intensi-
dade do dano, se faz necessária a interpretação das divergências para
além de relações lineares entre entropias de informação. Sugere-se o
estudo de outras quantidades de informação, descritas por Erven e
Harremoës (2012), ou então uma revisão das condições assumidas a
respeito das distribuições de erros de reconstrução para este problema
específico.
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