DOI: 10.48011/asba.v2i1.1269

Aplicagao de técnicas de machine learning
para o monitoramento de vibracao e
deteccao de trincas em pontes

Wander P. Jesus* Evandro J. G. Lima ** Rafael G. Alvares ***
Joyce R. Silva**** Douglas A. Rocha Zélia M. A. Peixoto*

* Faculdade de Engenharia Eletrénica e de Telecomunicagao, Pontificia
Universidade Catdlica de Minas Gerais, MG, (e-mail:
wander.pjesus@gmail.com,).

** Faculdade de Engenharia Eletronica e de Telecomunicagdo,
Pontificia Universidade Catdlica de Minas Gerais, MG, (e-mail:
evandrojgl@gmail.com,).

** Faculdade de Engenharia Eletronica e de Telecomunicacao,
Pontificia Universidade Catdlica de Minas Gerais, MG, (e-mail:
rafalvares@gmail.com,).

4 Faculdade de Engenharia Eletronica e de Telecomunicagdo,
Pontificia Universidade Catdlica de Minas Gerais, MG, (e-mail:
joyce.eng07@gmail.com,).
¥ Faculdade de Engenharia Eletrénica e de Telecomunicacdo, Pontificia
Universidade Catdlica de Minas Gerais, MG, (e-mail:
douglasabreudarocha@qgmail.com,).

t Faculdade de Engenharia Eletronica e de Telecomunicacdo, Pontificia
Universidade Catélica de Minas Gerais, MG, (e-mail:
assiszmp @pucminas.br).

Abstract: Excessive vibrations and cracks are some of the main causes of anomalies in civil
structures such as bridges and viaducts, requiring continuous monitoring and evaluation in order
to enable preventive actions. In this context, this work proposes machine learning techniques for
structural health monitoring systems (SHM). The methodology adopted includes a vibration
monitoring system and bridge crack detection. The classification of the vibration signals is
performed in four categories (no vibration, normal, alert and critical) through a decision tree
(DT), and the detection of cracks through simulation, to classify the structure in relation to the
presence or absence of cracks, using a convolutional neural network (CNN).

Resumo: Vibragoes excessivas e trincas sao algumas das principais causas de anomalias em
estruturas civis como pontes e viadutos, demandando acompanhamento e avaliacoes continuas
com o proposito de viabilizar agoes preventivas. Nesse contexto, este trabalho propoe técnicas de
machine learning para sistemas de monitoramento de satde estrutural (SHM). A metodologia
adotada engloba um sistema de monitoramento de vibragao e deteccao de trincas em pontes.
A classificacdo dos sinais de vibragao é executada em quatro categorias (sem vibragdo, normal,
em alerta e critico) através de uma drvore de decisdo (DT), e a detecgdo de trincas através de
simulacao, para classificar a estrutura em relacdo a presenca ou auséncia de trincas, utilizando
uma rede neural convolucional (CNN).

Keywords: Vibration, Cracks, Structural Health Monitoring, Bridges, Convolutional Neural
Network, Decision Tree.
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1. INTRODUCAO

As pontes e os viadutos sao estruturas civis fundamentais
no cendrio atual devido a sua importancia para o transito
e conexao entre locais. Em consequéncia da ampla utiliza-
cao, é fundamental que essas estruturas sejam confidveis e
seguras para os usudrios, evitando-se danos patrimoniais e
acidentes graves como perdas de vidas humanas.

As vibragoes s@o naturais em estruturas civis visto que
estao sujeitas constantemente a efeitos mecanicos. Os
problemas ocorrem quando as variagoes de rigidez e massa
sdo significativas para que a intensidade das vibracoes se
torne elevada, Subramanian (2013). As estruturas podem
vibrar em amplitudes cada vez maiores e, sob o efeito de
ressonancia, ocasionar rupturas irreversiveis, Serway et al.
(2018).

No processo de cura do concreto usado na construcao de
pontes, as trincas sao praticamente inevitaveis devido a
contragao da estrutura durante a secagem e umedecimento
do material. Entretanto, trincas causadas por carga ciclica
podem ser graves e propagar ao longo da superficie,
acarretando perda de resisténcia, variagoes na rigidez
e na flexibilidade da estrutura. Os processos naturais
também sao causadores de anomalia em pontes e viadutos.
Exposicao ao calor e chuvas excessivas podem, em muitos
casos, degenerar e corroer toda a estrutura metalica, além
de contribuir para o surgimento das trincas, Subramanian
(2013).

A maioria das pontes e viadutos sdo construcgoes antigas
e requerem monitoramento constante da sua saide estru-
tural. Os métodos de inspecao visual sao poucos confia-
veis, exigem tempo e muitas vezes podem ser ineficientes
pois envolvem a intervengao humana, Abdulkarem et al.
(2019). Algumas técnicas nao destrutivas sao propostas
para medicao de vibragoes e detecgao de trincas em pontes.
As mais comuns envolvem aplicagoes de Sistemas Micro-
eletromecénicos (MEMS), Jesus et al. (2019), e sensores
tais como os piezoelétricos, infravermelhos, ultrassonicos e
fibras 6pticas. Em se tratando da infraestrutura necessaria
para coletas das informagoes dos sensores, podem ser utili-
zados sistemas cabeados ou também as Redes de Sensores
sem Fio (WSN), os quais vém se destacando em estudos
recentes. Além da medigdo de vibragdo, alguns sistemas
sao usados também para deteccao de trincas, Abdulkarem
et al. (2019).

Fernandez et al. (2017) apresentaram um sistema de
deteccao e classificacao de trincas em asfalto utilizando
uma DT. Arvore de deciséo foi gerada pelo algoritmo J48 e
treinada previamente através de um dataset contendo 600
imagens de imagens de asfalto ,com trincas e sem trincas .
Os autores relataram a utilizagao da técnica de validagao
cruzada no processo de treinamento.

Avci et al. (2018) apresentaram uma CNN 1D juntamente
com uma WSN para medigao de vibragao. O método de
deteccao de danos proposto operou diretamente nos sinais
brutos da condi¢ao de vibragdo do ambiente, sem filtra-
gem ou pré-processamento. O dataset gerado foi coletado
diretamente na estrutura simulando situagao com danos e
sem danos. Um algoritmo do MATLAB® foi usado para
agrupar os sinais, dividi-los em quadros e normaliza-los.

85% dos quadros foram usados para treinamento da rede
e 15% para validagao.

1.1 Arvore de decisdo

Arvore de decisio é um recurso de machine learning
que classifica dados através da divisao do conjunto de
dominios do problema. A técnica consiste em uma arvore
bindria em que cada né é uma estrutura do tipo if-then-
else contendo um teste sobre algum atributo, Quinlan
(2014). O algoritmo de aprendizado utiliza amostras de
casos, nos quais se conhecem as classificagoes verdadeiras,
para aplicar condigoes pré-definidas. Para diferenciar as
categorias, um resultado esperado deve ser designado para
cada padrao de dados.

Para a implementacao do classificador existem algoritmos
para gerar e treinar as DTs, como em Sharma et al.
(2014) que testaram alguns classificadores para averiguar
qual o mais indicado para deteccao de falhas de ignicao
de motores através de sinais de vibragao. O algoritmo
classificador J48 ¢é utilizado para gerar uma DT, e em
Gunasegarana et al. (2019), ele foi empregado para
diagnéstico de falhas de sistemas de engrenagens retas e,
segundo os autores, esse modelo de decisao é 1til na selecao
dos melhores recursos necessdrios para a classificagao,
onde o melhor recurso é posicionado no topo da arvore,
seguido pelo segundo recurso mais relevante e, assim,
sucessivamente. A Figura 1 mostra o diagrama em blocos
de uma arvore de decisao genérica. No bloco raiz € iniciada
a classificagao contendo o primeiro teste, os préximos nos
contém as regras, que recebem um sinal de entrada e
determinam as subdivisoes de acordo com as condigoes
pré-definidas. Os ramos sao o conjunto de nds até as folhas,
que definem os possiveis resultados dos nés.

Figura 1. Modelo genérico de uma DT.

1.2 Rede Neural Convolucional

CNN ¢é uma ferramenta de visdo computacional e um tipo
de modelo de aprendizado profundo que ganhou destaque
e popularidade a partir dos resultados obtidos na Compe-
tigdo ImageNet (ILSVRC - Large Scale Visual Recognition
Competition) em 2012, Krizhevsky et al. (2017). Na in-
dustria, a CNN pode ser aplicada para a inspecao visual
autonoma com intuito de otimizar processos de fabricagao,
Weimer D et al. (2016). Na medicina, os exames de
imagens sao comuns para diagnésticos de doencas. Li et
al. (2014) usaram uma CNN para aprender de forma
automatica e eficiente os detalhes intrinsecos de imagens
pulmonares para classificar doencas. Em sistemas de Mo-
nitoramento de Saide Estrutural (SHM), as CNNs sao



usadas para resolugao de problemas de danos estruturais
em pontes, tais como as trincas, Wei et al. (2019).

A arquitetura de uma CNN é composta principalmente por
uma camada de entrada, geralmente sinais relacionados
a uma imagem, como por exemplo, os canais RGB, as
multiplas camadas de convolucao seguidas por camadas
densamente conectadas e a camada de saida. A camada de
entrada apenas repassa os sinais de entrada para a camada
seguinte. As camadas de convolugao realizam a extracao
de features, comegando com os de baixo nivel, como por
exemplo linhas, loops, bordas e formas mais primitivas, até
os de alto nivel, tais como os olhos, bocas e as formas mais
complexas, Aggarwal (2018). Essas features sdo extraidas
através de kernels, que sao conjuntos de pesos que ligam
as entradas de um neuronio as saidas dos neuronios da
camada anterior. Uma camada pode conter varios kernels
sendo cada um correspondente a uma feature. As Cama-
das Totalmente Conectadas (FCLs) da CNN classificam
a imagem, gerando o resultado final. Tal arquitetura é
eficiente em aplicagoes de visao computacional, permitindo
treinamento e execucao com baixo custo computacional,
Aron et al. (2016).

As CNNs caracterizam-se por suas camadas de convolugao,
em que cada neurdnio se conecta apenas aos neuronios de
uma pequena regiao da camada anterior. Essas camadas
possibilitam a extracdo automatica de features. Assim, a
CNN pode ser compreendida como uma modificagdo na
rede Perceptron Multicamadas (MLP), inserindo camadas
convolucionais entre a camada de entrada e as FLCs.
Na Figura 2, a camada de entrada faz a leitura de uma
imagem, as camadas de convolugao fazem a extragao de
features, as camadas totalmente conectadas classificam a
imagem e a camada de saida indica a classe a qual a
imagem pertence.

CAMADA
DE ENTRADA

CAMADAS
CONVOLUCIONAIS

CAMADA
TOTAMENTE CONECTADA

CAMADA
DE SAIDA

Figura 2. Arquitetura de uma CNN bidimensional.

2. SISTEMA DE MONITORAMENTO DE VIBRACAO
E DETECCAO DE TRINCAS

Este trabalho apresenta a implementacao de um sistema
para monitoramento de vibracao e a simulacao de detecgao
de trincas em pontes com o intuito de avaliar e classificar
a saude estrutural dessas construcoes. A classificagdo dos
sinais de vibragao sao feitas em quatro classes (sem vibra-
¢ao, normal, em alerta e critico) através de uma drvore de
decisao (DT), e a detecgao de trincas através de simulagao,
na qual uma rede neural convolucional (CNN) classifica a
estrutura sob monitoramento em relagao a presenca ou
auséncia de trincas. Ambas as técnicas de classificacao

sao consolidadas por aprendizado supervisionado, no qual
os classificadores foram treinados utilizando datasets com
dados rotulados para cada classe, gerados pelo proprio
sistema, a partir de testes realizados em uma estrutura
de escala reduzida. O sistema engloba, portanto, aplicacao
de dois métodos de machine learning. A implementagao do
hardware do sistema utiliza dois kits de desenvolvimento
da STMicroelectronics®. Os dados sao apresentados na
plataforma de interface gréafica Unicleo®, por meio de um
computador, e pelo aplicativo ST BLE Sensor®, por meio
de um smartphone via comunicacao bluetooth. Os resulta-
dos sao disponibilizados aos usudrios, para visualizagao e
andlise, em uma dashboard. A Figura 3 mostra o diagrama
em blocos do sistema de monitoramento de vibragao e de-
tecgao de trincas proposto. Em (a), a simulagao é consoli-
dada por imagens da estrutura classificadas por uma CNN,
com ou sem trincas. Em (b), é implementado o sistema de
monitoramento de vibragao por meio do SensorTile.Box,
responsavel pela classificagao da vibracao, por meio de
uma DT e por apresentar os dados em um computador.
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Figura 3. Sistema de medigao: Deteccao de trincas e
monitoramento de vibracao

2.1 Hardware

O SensorTile.Box é um kit de desenvolvimento da ST
Microelectronics® para aplicacbes em internet das coi-
sas (IoT) com conexdo bluetooth. O hardware possui
um microcontrolador STM32L4R9ZIJI6® ultra low power,
com niicleo ARM® cortex, Processador de Sinal Digital
(DSP) e Unidade de Ponto Flutuante (FPU). O mdédulo
LSM6DSOX, presente no kit, possui um acelerémetro e um
giroscopio embutidos, abrangendo uma faixa de aceleracao
com fundos de escala de 2, 4, 8 e 16 unidades de
aceleracdo, sensibilidade de 0.061 (mg/bit) e uma faixa
de taxa angular de 125, 250, 500, 1000, 1000 e
2000 graus por segundos (DPS) com sensibilidade de 4.375
(mdps/bit). O médulo também possui embutido um nicleo
de machine learning (MLC) que opera com padroes de
dados provenientes dos sensores. As informagoes de en-
trada podem ser filtradas através de um bloco dedicado
programéavel contendo um filtro de resposta infinita ao
impulso (ITR). O processamento légico pode ser obtido
simultaneamente por até 8 arvores de decisao, com até 16
resultados, composta por uma série de nés configurdveis,
caracterizados por comandos condicionais if-then-else em



que os valores das (features) sdo avaliadas em relagdo
aos limites definidos, STMicroelectronics (2019). Neste
trabalho, o médulo LSM6DSOX ¢é responsavel por medir
as vibracoes da estrutura através do sensor acelerometro.

3. PROCESSO DE MONITORAMENTO DE
VIBRACAO

Técnicas de processamento de sinais de vibracao podem
ser utilizadas para avaliar mudangas em parametros es-
truturais de pontes. As respostas dinamicas das estrutu-
ras sao convertidas em grandezas digitais por dispositi-
vos inteligentes capazes de captar oscilagoes avaliadas em
ambiente computacional com a finalidade de determinar
padroes, Beheshti et al. (2020). Os impactos das vibragoes
podem ser avaliados segundo regulamentagoes quanto aos
niveis que podem ou nao apresentar danos as estruturas,
Bachmann et al. (1994). Dentre os métodos disponiveis
para classificagao dos sinais de vibragao, optou-se pela DT,
visando explorar a capacidade de implementa-la no kit de
desenvolvimento SensorTile.Box.

3.1 Treinamento, testes e resultados

As frequéncias em pontes geralmente sdo dependentes do
comprimento do vao e do tipo de construcao. Embora pos-
suam faixas de frequéncia entre 2 (Hz) e 4 (Hz), podem va-
riar em uma faixa de frequéncia de 0 a 14 (Hz), Bachmann
et al. (1994). Os testes de monitoramento e classificagao de
vibracao neste trabalho, foram executados em uma estru-
tura de madeira, em escala reduzida, com intuito de validar
o funcionamento do hardware e a técnica de classificacao
de vibracao por uma DT. A vibragao mecanica do sistema
foi executada por um shaker, excitado por um gerador
de sinais configurado em 60 (Hz). Um firmware interme-
didrio foi desenvolvido no software Algobuilder® para a
geragao do dataset pelo préprio acelerometro embutido no
dispositivo LSM6DSOX. Os dados para o dataset foram
coletados pelo software Unicleo® e salvos em planilhas
com extensao csv. Nessa etapa, os dados foram coletados
para indicar o estado normal, em alerta e critico, através
dos sinais de vibragao. Esses estados foram gerados a partir
da remocgao de algumas pecas da estrutura e registrados
por meio das variagoes nos valores das features (Pico a
pico, mdximo, minimo e passagem por zero). Cada dataset
contou com aproximadamente 10.000 amostras de sinais
do acelerometro nos trés eixos, coletados a uma taxa de
saida de dados (ODR) de 104 (Hz).

Na etapa de treinamento, foi utilizado o software Unico®
para gerar e treinar a DT a partir do dataset coletado, e
para configurar o filtro passa-faixa e a ODR do MLC. Na
etapa final, o cédigo gerado no treinamento para a DT,
foi programado no MLC a partir de um novo firmware
gerado pelo Algobuilder®, onde foram adicionados novos
recursos, como por exemplo, o calculo das transformadas
réapidas de Fourier (FTTs). A presenca do MLC configura
o sistema como uma aplicagao de FEdge computing, onde
o processamento dos sinais e a classificacao pela DT,
sao executados no préprio sensor, reduzindo a necessi-
dade de plataformas externas e evitando a programacao
deste processamento no microcontrolador principal do Sen-
sorTile.Box. Isto possibilita aplicagoes com utilizagao de
ML em hardware, com baixissimo consumo de energia. A

Figura 4 mostra o diagrama em blocos de configuracao
do machine learning core do LSM6DSOX. Os sinais de
vibragao sao coletados pelo acelerometro em trés eixos.
Em seguida, o filtro IIR foi configurado como passa-faixa.
As feature utilizadas para treinar a DT foram os valores
de pico a pico, méximo e minimo (em g) e quantidade
de passagem por zero. Apods a classificacao da DT, para
evitar a ocorréncia de falsos positivos e exibir resultados
com menor probabilidade de erro, foram adicionados filtros
na saida da DT, chamados de meta-classificadores. Estes
meta-classificadores consistem em janelas de verificagao
dos resultados da drvore de decisdao. Neste trabalho foram
adicionados filtros de uma janela para o estado em alerta
e duas janelas para o estado critico. Isto significa que, ao
verificar uma saida em estado critico da arvore de decisao,
por exemplo, o MLC aguarda ainda a ocorréncia de dois
resultados em estado critico consecutivos para enviar este
novo estado para a saida.

Acelerometro
EixosX,Yez |™

Filtro passa-faixa P Calculo de features

1

Arvore de decisdo

]

Meta-classificador

Resultado da
classificagao -

Figura 4. Diagrama em blocos: Machine learning core.

O shaker foi utilizado para vibrar mecanicamente a es-
trutura, tanto na etapa de treinamento da DT quanto na
etapa de classificaggo. A ODR do MLC foi configurada
em 104 (Hz) e o filtro passa-faixa foi configurado com
uma frequéncia de corte superior de 50 (Hz), adequando o
sinal obtido ao critério de Nyquist, e a frequéncia de corte
inferior de 0.8 (Hz), para remover a componente continua
do sinal. O comprimento da janela de amostragem para
calculo das features foi configurado para 104 amostras, cri-
ando assim, um intervalo de 1 segundo entre cada célculo.
Na Figura 5, a arvore de decisao foi gerada e treinada
utilizando o algoritmo J48, pelo software Unico®. Na
etapa de treinamento foi utilizada a técnica de validagao
cruzada 10-fold com intuito de generalizar o dataset.

As métricas do treinamento sao mostradas na Tabela 1 e
na Figura 6.

A matriz de confusao para as instancias classificadas na
DT gerada em relagao aos estados sem vibracao (nowvib),
normal (normal), em alerta (alert) e critico (critical).
A diagonal principal mostra as instancias classificadas
corretamente e as demais posigoes da matriz mostram os
erros de classificagao.

A Tabela 1 exibe o nimero de instancias (janelas de
cdlculos das features) total, classificadas correta e incor-
retamente. A acurdcia da DT obtida nesse treinamento foi
de 99.1667%, para as instancias analisadas.

No primeiro teste, a estrutura foi mantida integra e a
classificagao indicou estado normal de vibragdo. Em se-
guida, os parafusos de sustentacao da pega central entre
as bases da estrutura foram removidos, e a classificagao
indicou estado de alerta e, finalmente, os parafusos de
sustentagao de uma das bases foram removidos, e o sistema



F2_PeakToPeak_on_ACC_V2 <= 8.0292969

| F1_PeakToPeak_on_ACC_V <= 0.00390625: novib (90.0)

| F1_PeakToPeak_on_ACC_V > 0.00390625: critical (89.0)

F2_PeakToPeak_on_ACC_V2 > 0.0292969

| F9_ZeroCross_on_filter_BP_on_ACC_V2 <= 45

|~ F18_MAX_ on_ACC_V <= 1.01465

| F20_MAX_on_filter BP on ACC_V <= 0.00720215

| F3_PeakToPeak_on_filter_BP_on_ACC_V <= 0.0153046: normal (1.9)

| F3_PeakToPeak_on_filter_BP_on_ACC_V > 0.0153046: alert (11.8)

F20_MAX_on_filter BP on ACC_V > 0.00720215

| F9_ZeroCross_on_filter BP on_ACC_V2 <= 38

| F7_ZeroCross_on_ACC_V2 <= 35

|~ F16_MIN_on_filter BP_on ACC_V <= -0.00810242

| | FA_PeakToPeak_on_filter_BP on_ACC_V2 <= 0.0351257: alert (6.9)

| | F4_PeakToPeak on filter BP_on ACC V2 > 0.0351257

| | | F1PeakToPeak on ACC V <= 0.615625: normal (2.0)

| | | F1PeakToPeak on ACCV > 0.015625: alert (1.6)

| F16_MIN_on filter BP on ACC_V > -0.00818242

|| F9 ZeroCross on filter BP on ACC V2 <= 9: critical (1.0)

| | F9 ZeroCross on filter BP on ACC V2 > 9: normal (2.8)

| F7_ZeroCross on ACC V2 > 35: normal (5.0)
| | F9 ZeroCross on filter BP on ACC V2 > 38: normal (12.8)

F18 MAX on ACC V > 1.01465: alert (64.8/2.0)

9 ZeroCross_on_filter BP_on ACC V2 > 45
F4_PeakToPeak_on_filter BP on_ACC_V2 <= 0.8360107: normal (63.6/1.0)
F4_PeakToPeak_on_filter BP on ACC_V2 > 0.83601087
| F3_PeakToPeak on filter BP on ACC V <= 0.0189056: alert (6.8)
| F3_PeakToPeak on filter BP on ACC V > 0.6189056
| | F6_ZeroCross_on_ACC_V <= 6: normal (3.0)
| | F6_ZeroCross_on_ACC_V > 6: alert (1.8)
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Figura 5. Algoritmo J48: Arvore de decisdo.

Matriz de Confusdo - Arvore de Decisdo
Classificagdo da DT
Sem vibragdo |Normal Alerta Critico
§ Sem vibragdo 920 0 0 0
i Normal 0 88 2 0
£ Alerta 0 1 89 0
=] Critico 0 0 0 920

Figura 6. Matriz de confusao: Arvore de decisdo.

Tabela 1. Métricas de treinamento. Caélculos
das features

Numero de instancias 360
Classificados corretamente 357
Classificados incorretamente 3
Acurécia 99.1667%

classificou a estrutura em estado critico. A Figura 7 mostra
a dashboard de monitoramento da vibragao configurada
na interface do software Unicleo®, que contém os grificos
dos sinais do acelerometro no dominio do tempo e no
dominio da frequéncia, as features calculadas pelo MLC
e o resultado da classificacao pela arvore de decisao. Neste
caso, a classificacao indicada é para o estado sem vibracao.
As Figuras 8,9 e 10 mostram a classificagao para os estados
normal, em alerta e critico da estrutura, respectivamente,
comprovando o funcionamento do sistema e eficdcia da
arvore de decisao.

4. PROCESSO DE DETECQAO DE TRINCAS -
SIMULACAO

Pontos criticos em pontes, em que hé caréncia de inspecao
visual como complemento a andlise de vibragao, podem
ser equipados com sistemas de aquisi¢ao e processamento
de imagens para deteccao de danos. A técnica consiste
em obter imagens de pontos de interesse através de uma

camera e processi-las em uma CNN previamente treinada,
substituindo de forma autéonoma a inspecao visual.

4.1 Treinamento, testes e resultados

Para treinar a CNN e utilizd-la para classificar imagens
de trincas, foi programado um algoritmo em linguagem
Python® baseado nos cédigos disponibilizados no repo-
sitério GitHub®, Rodrigues (2019). A prética consistiu
no treinamento de uma CNN para classificar as imagens
em duas classes distintas: “contém trincas” e “nao contém
trincas”. O dataset utilizado no treinamento disponibiliza
40.000 imagens de superficies de concretos, 20.000 das
quais contém trincas em diversos formatos, Ozgnel (2018).
O projeto utilizou ainda as bibliotecas de machine learning
TensorFlow® e Keras® para programacao em Python®.
O cédigo do projeto foi dividido em 3 scripts. O primeiro
converteu as imagens originais RGB em monocrométicas
de dimensao 256x256 pixels e criou um arquivo unico
contendo todas as imagens e seus respectivos rétulos. Ja o
segundo efetuou o treinamento da CNN separando 20% dos
dados para o conjunto de validacao, onde utilizou a acu-
rdcia como métrica de performance e gerou, ao final, um
arquivo contendo o modelo treinado, enquanto o terceiro
utilizou este modelo para classificar quanto a presenga ou
nao de trincas nas superficies das imagens analisadas.

O processo de treinamento de redes neurais na modali-
dade offline é de alto custo computacional em termos de
memoria e processamento, devido ao tamanho em bytes
do dataset, ao processo de escalar todas as imagens e
torna-las monocromaticas, ao préprio treinamento, entre
outros fatores, Krizhevsky et al. (2017). Assim, nesta
etapa, optou-se pela utilizagao do Google Colab, que é um
servico de notebook online, da empresa Google, capaz de
executar scripts em linguagem de programacao Python® e
também comandos para Shell Linuz. A plataforma dispoe
de Unidade de Processamento Gréfico (GPU) e Unidade
de Processamento de Tensor (TPU) para processos que
requerem maior velocidade de processamento. Na sessao
estabelecida para o treinamento da CNN, o servigo dispo-
nibilizou 25.5 GB de memoéria RAM, CPU Intel® Xeon®
2.30 (GHz). Nesse trabalho, os treinamentos foram reali-
zados com e sem aceleragao por GPU. O tempo gasto para
treinamento com GPU foi de 10 minutos e de 1 hora e 20
minutos com CPU. A Figura 11 mostra o diagrama em
blocos de sequéncia de etapas do script de classificacao
de imagens da superficie com ou sem trincas. A imagem
bruta é redimensionada e convertida de RGB para mo-
nocromatica, em seguida é inserida na entrada da CNN
que é composta por 3 camadas convolucionais configuradas
igualmente com kernels 3x3 e funcao de ativagao ReLU.
As camadas de maz-polling fazem a selecao das saidas de
maior valor dentro de kernels 2x2, para diminuir a quan-
tidade de célculos da CNN. A camada flatten concatena
as linhas da matriz da camada anterior, passando como
entrada para a FCL um vetor de features de 1 dimensao.
A camada FCL é configurada com a fungao de ativacao
sigmoide para gerar os resultados da classificacao.

Uma das métricas utilizadas para desempenho da CNN
é a acuracia, isto é, a taxa de predicoes corretas sobre
o conjunto de teste do dataset. Para que a CNN possa
alcangar boa acurdcia, sao necessarias multiplas repeticoes
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Figura 11. Etapas do script: Rede Neural Convolucional.

do treinamento sobre todo o conjunto de treino do dataset,
denominadas épocas. Conforme apresentado na Figura 12,
em um treinamento com 5 épocas (0 & 4), foi possivel
atingir uma acuracia de 0.9930 no conjunto de treinamento
e 0.9926 no conjunto de validagao.
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Figura 12. Epoca x Acurdcia: Evolucdo da acurécia da
CNN.

Além do conjunto de testes extraido do dataset, foram fei-
tos testes com imagens capturadas por uma camera de um
smartphone. Para esse teste, as imagens capturadas foram
diferentes dos padroes encontrados no dataset utilizado,
visando avaliar a capacidade de generalizacao atingida pela
CNN. O novo conjunto de teste é composto por imagens
de muros residenciais de concreto em pontos com e sem
trincas, totalizando 29 imagens das quais 15 com trincas. A
Figura 13 ilustra e compara imagens de ambos os conjuntos

de teste. Em (a) sdo mostradas as imagens com trincas do
dataset, em (b) as imagens com trincas capturadas por um
smartphone, em (c¢) as imagens sem trinca do dataset e em
(d) as imagens sem trincas capturadas por um smartphone.

”
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Figura 13. Images: Dataset e smartphone.

A métrica de desempenho utilizada no novo conjunto de
teste foi a matriz de confusao da Figura 14, que além de
permitir a andlise do desempenho da CNN como um todo,
também possibilita analisd-la em cada classe separada-
mente, quantificando predigoes corretas, incorretas e quais
foram as classes confundidas nas predigoes incorretas. A
diagonal principal da matriz de confusao representa as
predicoes corretas, portanto na condicao 6tima os valores
da diagonal principal sao maximizados e os demais valores
minimizados. Um pequeno dataset contendo 29 imagens
foi usados para teste da CNN, das quais 15 continham
trincas e todas foram classificadas corretamente, 12 nao
continham trincas e foram também classificadas também
corretamente e 2 nao continham trincas e foram classifica-
das incorretamente. Nas predigoes incorretas foi observado
que as imagens continham uma textura com aspecto &as-
pero e granulado, sendo esta caracteristica nao constante
no conjunto de treinamento. A Figura 15 apresenta as 2
predicoes incorretas.
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Figura 14. Matriz de confusao: Rede Neural Convolucional.
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Figura 15. Imagens do smartphone: 2 predicoes incorretas.

5. CONCLUSOES

O sistema desenvolvido e testado para o monitoramento
de vibragao em estruturas civis, mostrou-se promissor
para a visualizacao dos dados de vibragao no dominio do
tempo e da frequéncia, bem como, para a classificacao
de estados pré-determinados, por meio do treinamento
supervisionado de uma arvore de decisao.

O modelo de CNN utilizado na deteccao de trincas por
imagem neste trabalho apresentou resultados satisfatorios,
indicando possibilidades promissoras para a implementa-
cao em um protétipo de sistema embarcado dotado com
uma camera e testes em pontes reais.
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