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Resumo

A manutenção da infraestrutura ferroviária apresenta um constante desafio devido ao desgaste natural e aos danos
decorrentes do uso contínuo, que podem comprometer a segurança e eficiência dessemeio de transporte. Este estudo
propõe o uso de Monitoramento de Integridade Estrutural (SHM, do inglês Structural Health Monitoring) através da
aplicação de um Autocodificador Variacional (VAE, do inglês Variational Autoencoder) para a detecção de irregula-
ridades em vias férreas. O VAE é treinado para aprender a representar o comportamento normal da via e, junto com
a Carta de Controle Hotelling T², é capaz de detectar anomalias estruturais. A metodologia proposta inclui a otimi-
zação dos hiperparâmetros do VAE utilizando a biblioteca Optuna, buscando maximizar o desempenho do modelo.
Os resultados indicam que a combinação do VAE com a Carta de Controle T² de Hotelling é eficaz na detecção de
defeitos, oferecendo uma soluçãomais econômica e menos invasiva para a manutenção preventiva das vias. Embora
o método ainda não quantifique as anomalias, ele apresenta um grande potencial para aprimorar a confiabilidade
operacional.

Palavras-chave
Monitoramento de Integridade Estrutural ∙ Autocodificador Variacional ∙ Carta de Controle Hotelling T²
∙ Manutenção Ferroviária

Abstract

Railway infrastructuremaintenance presents a constant challenge due to natural wear and tear and damage resulting
from continuous use, which can compromise the safety and efficiency of thismeans of transport. This study proposes
the use of Structural Health Monitoring (SHM) through the application of a Variational Autoencoder (VAE) for the
detection of irregularities in railway tracks. The VAE is trained to learn to represent the normal behavior of the
track and, together with the Hotelling T² Control Chart, is capable of detecting structural anomalies. The proposed
methodology includes the optimization of the VAE hyperparameters using the Optuna library, seeking to maximize
the model’s performance. The results indicate that the combination of the VAE with the Hotelling T² Control Chart
is effective in detecting defects, offering a more economical and less invasive solution for preventive maintenance of
tracks. Although themethod does not yet quantify anomalies, it has great potential to improve operational reliability.

⭐Este artigo é uma versão estendida do trabalho apresentado no XXVII ENMC Encontro Nacional de Modelagem Computacional e XV ECTM
Encontro de Ciência e Tecnologia de Materiais, ocorridos em Ilhéus – BA, de 1 a 4 de outubro de 2024.
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1 Introdução
Amanutenção de infraestrutura ferroviária é umdesafio constante devido ao desgaste natural e aos danos que podem
comprometer a segurança e a eficiência do transporte. Inspeções tradicionais, realizadas por equipes demanutenção,
são muitas vezes inadequadas para detectar falhas sutis e iniciais, o que pode levar a intervenções tardias e de alto
custo. Nesse contexto, o Monitoramento de Integridade Estrutural (SHM, do inglês Structural Health Monitoring)
surge como uma solução promissora, proporcionando uma forma contínua e automatizada de avaliar a integridade
estrutural de diversas construções, como as vias férreas [1].

Nos últimos anos, os avanços em aprendizado demáquina e inteligência artificial têm revolucionado o campo do
SHM, permitindo a análise precisa de grandes volumes de dados coletados por sensores. Esses dados são fundamen-
tais para a detecção precoce de falhas, minimizando riscos e otimizando a manutenção preventiva. Nos estudos de
Finotti et al. [2], foram utilizados autocodificadores esparsos (SAEs, do inglês Sparse Autoencoders) para a identifica-
ção de alterações estruturais em sistemas dinâmicos a partir de respostas de vibração, demonstrando sua eficácia em
distinguir diferentes estados de danos e condições operacionais. Um outro estudo, de Spínola Neto et al. [3], compara
o uso de quatro metodologias baseadas na combinação de diferentes autocodificadores com a Carta de Controle T²,
destacando a capacidade dos autocodificadores variacionais (VAEs, do inglês Variational Autoencoders) de modelar
a distribuição probabilística das respostas estruturais e identificar padrões complexos em dados não rotulados. Com
isso, os sistemas de SHM oferecem uma abordagem mais confiável e menos custosa do que as inspeções tradicio-
nais para a manutenção estrutural, permitindo a detecção de sinais de deterioração com base em limiares definidos
previamente [4].

O presente estudo destaca o uso do VAE, um tipo de autocodificador que consiste em uma rede neural profunda
de natureza não supervisionada, capaz de introduzir uma abordagemprobabilística namodelagemdos dados. OVAE
aprende a representar os dados através de uma distribuição latente, o que permite uma reconstrução eficiente das
entradas [5]. Além disso, ele melhora a extração de características relevantes dos dados ao gerar uma representação
mais estruturada e interpretável. Este trabalho se alinha com diversos estudos recentes que também exploram o uso
de técnicas de aprendizado profundo para detecção de anomalias estruturais, comoodeFinotti et al. [6], que destacou
o uso de autocodificadores esparsos e da Carta de Controle T² aplicados a respostas dinâmicas, demonstrando a
eficácia dessas metodologias em diferentes cenários de monitoramento estrutural.

Desta maneira, o objetivo deste trabalho é investigar o uso do VAE para a detecção de defeitos em vias férreas
simuladas, utilizando as representações latentes geradas pelo VAE como parâmetros para a Carta de Controle T².
Ao combinar essas duas técnicas, busca-se uma solução mais precisa e econômica para a manutenção preventiva de
vias férreas, além de contribuir para a segurança operacional.

2 Fundamentação Teórica
Ametodologia empregada para identificar alterações estruturais é composta por duas etapas principais:

1. Autocodificador Variacional (VAE): Neste artigo, utiliza-se o VAE para extrair características dos sinais
dinâmicos monitorados, funcionando como um redutor de parâmetros.

2. Carta deControle Tde Shewhart (T²): Esta ferramenta gráfica, baseada namétrica estatísticaT², é utilizada
para indicar objetivamente a ocorrência demudanças estruturais, calculada a partir dos parâmetros da camada
latente do VAE.

Uma breve discussão dessas duas etapas é apresentada nas seções a seguir. Mais detalhes podem ser encontrados
em Goodfellow et al. [5] e Montgomery [7].

2.1 Autocodificador Variacional (VAE)
O VAE consiste em uma variação do autocodificador tradicional que, além de aprender uma representação efici-
ente dos dados, modela a distribuição das características latentes. Isso é feito introduzindo uma regularização que
aproxima a distribuição das variáveis latentes a uma distribuição normal, promovendo uma geração mais robusta e
contínua dos dados.

Durante o treinamento, o VAE é otimizado paraminimizar a diferença, ou divergência, entre os dados de entrada
originais (𝐱) e os dados reconstruídos (𝐱′), combinando o erro de reconstrução e um termo de regularização baseado
na divergência de Kullback-Leibler (KL) entre a distribuição das variáveis latentes e uma distribuição normal padrão.
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Para gerar uma amostra dos dados de entrada, o VAE primeiro extrai uma amostra 𝐳 da distribuição dos dados 𝑝(𝐳).
Em seguida, a amostra passa por uma rede geradora diferenciável 𝑔(𝐳). Finalmente, 𝐱 é extraída de uma distribuição
𝑝(𝐱; 𝑔(𝐳)) = 𝑝(𝐱|𝐳). Durante o treinamento, a rede codificadora 𝑞(𝐳|𝐱) é usada para obter 𝐳, e 𝑝(𝐳) é então uma rede
decodificadora [5].

Nesse estudo, foi utilizado o Erro Quadrático Médio (MSE) como função de perda para o VAE, como definido na
Eq. (1). O MSE desempenha um papel crítico na minimização das diferenças quadráticas entre os valores previstos
e reais, melhorando assim a precisão da reconstrução e facilitando a extração de características significativas dos
dados.

𝑀𝑆𝐸 = 1
𝑁

𝑁∑

𝑖=1
(𝑦𝑖 − 𝑥𝑖)2 . (1)

2.2 Carta de Controle T de Shewhart (T²)
A Carta de Controle T² é uma ferramenta gráfica estatística usada para avaliar a influência de vários parâmetros ao
longo do tempo. Ela exibe múltiplos pontos de dados, cada um representando uma métrica estatística específica,
com linhas horizontais separando diferentes classes de cenários estruturais. Pontos fora dos intervalos esperados
indicam mudanças na estrutura, sugerindo a ocorrência de situações indesejadas.

Neste estudo, o T² foi calculado com base nos parâmetros extraídos das camadas latentes do VAE, permitindo a
identificação de mudanças ou danos nos sinais analisados ao comparar os valores observados com limites estatisti-
camente estabelecidos. A estatística T² representa a distância entre uma nova observação de dados e o vetor média
amostral correspondente. Ou seja, quanto maior o valor de T², maior é a distância dos novos dados em relação à
média. Essa métrica é baseada na relação entre variáveis e na dispersão dos dados (matriz de covariância).

Dada uma matriz𝐇𝑁×𝑀 representando um conjunto de dados ao longo de um certo período (que, neste artigo,
são as características extraídas das camadas latentes do VAE), o 𝑇2 pode ser calculado conforme a Eq. (2):

𝑇2 = 𝑅(h − h)TS−1(h − h) . (2)
Referente à Eq. (2), h é o vetor médio das𝑀 características disponíveis, obtido por meio de uma submatriz deH

com 𝑅 observações (H𝑅×𝑀 , 𝑅 < 𝑁); h e S são, respectivamente, o vetor médio de referência e a matriz de covariância
de referência. Nos estudos realizados, o Limite Superior de Controle (UCL) foi definido como o valor que excede
95% dos valores de 𝑇2 dos dados de treinamento. Valores de 𝑇2 superiores ao UCL indicam possíveis alterações nos
dados, sugerindo a presença de danos estruturais ou outras anomalias. Assim, 5% dos valores de 𝑇2 dos dados de
treinamento estarão acima do UCL, o que não representa um problema se estiverem próximos a ele.

3 Metodologia
A metodologia proposta tem como objetivo avaliar a eficiência do VAE combinado com a carta de controle T² na
classificação não supervisionada de sinais de vibração que refletem diferentes condições de irregularidades para
uma via de linha de trem. O modelo é treinado exclusivamente com dados da via em estado intacto, sem nenhuma
irregularidade, e posteriormente testado com dados de diversas condições. Este processo permite comparar cada
sinal com um estado de referência, identificando variações significativas entre diferentes estados enquanto mantém
a consistência dentro de cada estado.

Os dados foram divididos em três conjuntos: treinamento, validação e monitoramento. Na fase de treinamento,
um conjunto de dados extraído do estado intacto da estrutura é usado para treinar o modelo VAE. Esse conjunto é
denominado conjunto de treinamento. Na fase de validação, outro conjunto de dados (dados de validação), também
extraído do mesmo estado estrutural da fase de treinamento, é aplicado ao modelo treinado na etapa anterior, com o
objetivo de verificar a capacidade do modelo de classificar novos dados. Espera-se que sejam produzidos valores de
𝑇2 estatisticamente semelhantes para os conjuntos de treinamento e validação, já que pertencem ao mesmo estado
estrutural. Na fase de monitoramento, conjuntos de dados extraídos de outros casos estruturais, diferentes daqueles
usados nas fases de treinamento e validação, são apresentados aomodelo, e é esperado que sejam produzidos valores
de 𝑇2 maiores do que os obtidos nas fases anteriores, pois pertencem a um estado estrutural diferente daquele usado
para treinamento.

Os sinais dinâmicos estruturais no domínio do tempo foram utilizados como entrada para o VAE. Todos os dados
foram padronizados utilizando a padronização z-score, conforme a Eq. (3):

𝐳 = 𝐱 − 𝜇
𝜎 . (3)

Na Eq. (3), 𝐳 refere-se ao vetor do sinal padronizado, 𝐱 é o vetor do sinal original, e 𝜇 e 𝜎 são o valor médio e o
desvio padrão do sinal, respectivamente.
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4 Aplicação
Os dados utilizados neste estudo foram obtidos pormeio de simulações numéricas que simulam as respostas dinâmi-
cas obtidas por sistemas de medição a bordo durante a passagem de veículos ferroviários em diferentes condições de
irregularidades da via e variações de velocidade. Esses dados representam um subconjunto das simulações original-
mente desenvolvidas e utilizadas por Magalhães et al. [8] que, na ocasião, aplicaram estratégias de Monitoramento
da Integridade Estrutural (SHM) usando autocodificadores esparsos para a identificação de danos em rodas ferrovi-
árias. Desta maneira, ressalta-se que o conjunto de dados utilizado para o desenvolvimento deste estudo foi cedido
por Magalhães et al. [8] para a avaliação da presença de irregularidades anormais em vias férreas. As simulações
da interação dinâmica entre o veículo e a via foram realizadas utilizando um software interno denominado Vehicle-
Structure Interaction Analysis (VSI), desenvolvido em linguagemMATLAB [9] e implementado nos estudos de Ma-
galhães et al. [8]. A abordagem em relação à interação veículo-via adotada no VSI é detalhadamente descrita nos
estudos de Montenegro et al. [10] [11] e têm sido aplicada de maneira recorrente em outros estudos, como Guedes
et al. [12], Silva et al. [13] e Mosleh et al. [14].

A análise realizada pelo VSI considera um modelo tridimensional de contato roda-trilho que integra o veículo e
a via através da teoria Hertziana [15]. O software também utiliza a uma rotina denominada USETAB de Kalker [16],
que considera o cálculo de contato via-veículo totalmente não linear, de modo a representar a complexidade do
problema de maneira mais fidedigna possível, considerando inclusive o cálculo das forças normais e tangenciais
resultantes da fluência por atrito do rolamento. Embora os modelos de subsistemas tenham sido inicialmente de-
senvolvidos de formas independentes, o VSI os integra por meio de uma abordagem de acoplamento abrangente [8].
A Fig. 1 representa, de maneira resumida, os processos de modelagem e simulação realizados para a obtenção dos
dados de vibração utilizados neste estudo.

Figura 1: Esquema do modelo de interação veículo-via. Adaptado de Magalhães et al. [8].

Os dados obtidos através doVSI, utilizando ametodologia descrita anteriormente e empregados na pesquisa reali-
zada porMagalhães et al. [8], foram utilizados neste estudo com o propósito de detectar irregularidades na via férrea.
Tais irregularidades de via representam pequenas variações na cota do trilho em função de imperfeições superficiais,
consequentes do processo de desgaste dos mesmos. Essas imperfeições podem ser medidas através de veículos de
inspeção de via dedicados, conforme evidenciado pelas administrações ferroviárias de Portugal. Nesta aplicação, os
registros de aceleração vertical simulados foram realizados por sete acelerômetros dispostos em distintas posições
de um vagão. As características das séries temporais e demais parâmetros dos dados analisados estão detalhados na
Tabela 1.

Todos os registros foram realizados a partir da simulação de técnicas de medição a bordo dos veículos, sendo
quatro destes nas quatro caixas de eixos e três em posições da estrutura do vagão. Foram consideradas ainda dez
velocidades distintas, variando de 40 a 120 km/h, dez cenários de irregularidades na via e uma única condição de
carregamento do veículo, conforme também apresentado na Tabela 1.

A Fig. 2 apresenta os sinais dinâmicos típicos de registros realizados na caixa de eixo traseira esquerda para níveis
de irregularidades 1, 2, 3 e 4 a uma velocidade de 60 km/h.

As análises foram conduzidas considerando a irregularidade da via em diferentes velocidades, garantindo que,
para cada velocidade, fossem realizadas as etapas de treinamento, validação emonitoramento utilizando os dados de
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Tabela 1: Parâmetros dos dados dinâmicos analisados.

Parâmetro Características
Frequência de Amostragem 10 kHz
Ruído Artificial 5%
Frequência de Corte 1500 Hz
Posições dos Acelerômetros Quatro nas caixas de eixos (traseiro esquerdo, dianteiro esquerdo, traseiro

direito, dianteiro direito) e três na estrutura do vagão (centro do eixo tra-
seiro, centro do eixo dianteiro, centro da estrutura do vagão)

Velocidades Consideradas 40, 50, 60, 70, 75, 80, 90, 100, 110, 120 (km/h)

Figura 2: Sinais dinâmicos de aceleração no domínio do tempo coletados no eixo traseiro esquerdo, à velocidade de
60 km/h. a) Irregularidade 1; b) Irregularidade 2; c) Irregularidade 3; d) Irregularidade 4.

aceleração obtidos em dez cenários distintos de irregularidades, sendo um cenário referente a uma via íntegra, sem
a presença de irregularidades anômalas e nove cenários correspondendo aos padrões de irregularidades anômalas
considerados na simulação. Para cada velocidade, as fases de treinamento e validação foram executadas com base
no cenário de irregularidade 1, aquele que considera a condição de uma via intacta, sem a presença de imperfeições
que afetem a integridade estrutural da via.

Ressalta-se que havia um único sinal disponível para cada nível de irregularidade e velocidade. Portanto, foi
necessário segmentar esses sinais em partes menores para aumentar a quantidade de dados disponíveis para trei-
namento, validação e testes, aprimorando assim a capacidade de aprendizado do modelo. Dessa maneira, cada um
dos sinais originais, que apresentavam dimensões distintas para cada velocidade, foram segmentados em dez partes,
conforme apresentado pela Tabela 2.

Para otimizar o desempenho do VAE, utilizou-se o otimizador de parâmetros Optuna Akiba et al. [17] para a
busca de hiperparâmetros. Essa abordagem permitiu testar diversas combinações de taxa de aprendizado, tamanhos
da camada intermediária e da camada latente, além de números de batches e épocas de treinamento. O objetivo foi
aprimorar a capacidade de distinção entre as classes de irregularidades de via para cada acelerômetro em diferentes
velocidades.

5 Resultados
Em todas as situações avaliadas, observou-se que a maior parte dos valores de T² dos dados de treinamento e valida-
ção permaneceram abaixo da UCL, indicando um bom comportamento do modelo na classificação de novos dados,
embora ainda ocorra uma considerável dispersão dos dados de validação em relação aos dados de treinamento. Como
os conjuntos de treinamento e validação pertencem à mesma classe de irregularidade, era esperado que os valores
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Tabela 2: Resumo dos dados originais e segmentados.

Velocidade (km/h) Sinal Original (Nº de Pontos) Sinal Segmentado (Nº de Pontos)
40 60459 6045
50 46167 4616
60 36639 3663
70 29833 2983
75 27111 2711
80 24729 2472
90 20759 2075
100 17583 1758
110 14984 1498
120 12819 1281

de 𝑇2 fossem semelhantes. Além disso, os hiperparâmetros selecionados em todas as análises permitiram a correta
identificação de alteração nas irregularidades da via, uma vez que todos os níveis de irregularidades anômalas mo-
nitoradas excederam a UCL, conforme ilustrado na Fig. 3, que representa quatro gráficos dos resultados da Carta de
Controle Hotelling 𝑇2, a partir das camadas latentes dos autocodificadores, no qual cada cor representa um cenário
distinto de irregularidade da via.

Figura 3: Cartas de Controle T² para as irregularidades da via, a partir de sinais dinâmicos coletados no eixo
traseiro esquerdo. (a) 90 km/h; (b) 100 km/h; (c) 110 km/h; (d) 120 km/h

Para aprofundar a análise realizada, foram elaborados box-plots específicos para cada um dos resultados da Carta
de Controle Hotelling 𝑇2, levando em consideração os dados de cada acelerômetro e os distintos níveis de irregula-
ridades de via analisados. A introdução destas representações gráficas visa facilitar a interpretação estatística dos
resultados, permitindo identificar possíveis tendências e valores atípicos, representados pelos outliers. Embora o
VAE tenha identificado com precisão as alterações nos níveis de irregularidades distintos do nível 1, os valores de
𝑇2 das demais classes mostraram-se estatisticamente semelhantes entre si, conforme pode ser visualizado através
dos box-plots representativos dos dados, indicados na Fig. 4. Nessa figura, percebe-se a superposição dos whiskers
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(bigodes) dos box-plots para cada nível de irregularidade. A mediana correspondente a cada nível de irregularidade
tambémnão demonstrou a presença de padrões entre as distintas análises realizadas e relação como aumento do grau
de irregularidade da via. Tais observações sugerem que o modelo enfrentou dificuldades em distinguir claramente
os diferentes níveis de irregularidades. Essas dificuldades podem ser atribuídas à natureza dos sinais dinâmicos que,
apesar de apresentarem variações em amplitude e frequência, exibem padrões semelhantes, indicando que omodelo
de VAE ainda não atingiu o refinamento necessário. Apesar dessas limitações, o VAE demonstrou sua eficácia na
identificação de sinais dinâmicos distintos dos considerados saudáveis para a segurança estrutural da via, embora a
quantificação das irregularidades ainda não tenha sido alcançada.

Figura 4: Box-plots referentes aos valores de T² para as irregularidades da via, a partir de sinais dinâmicos coletados
no eixo traseiro esquerdo. (a) 90 km/h; (b) 100 km/h; (c) 110 km/h; (d) 120 km/h

6 Conclusões
Neste estudo, foi investigada a eficácia do uso de um Autocodificador Variacional e da ferramenta estatística Carta
de Controle Hotelling 𝑇2, no processo de detecção e quantificação de irregularidades que representam alterações
estruturais em vias férreas. A abordagem mostrou-se eficaz na identificação de anomalias estruturais com base em
dados de aceleração obtidos por sistemas demedição embarcados, proporcionando uma solução econômica emenos
invasiva em comparação com as inspeções tradicionais.

Embora ametodologia tenha sido eficiente na detecção demudanças significativas no comportamento estrutural,
a dificuldade em distinguir diferentes níveis de irregularidade foi uma limitação, sugerindo que o modelo de VAE
adotado ainda precisa ser refinado para melhorar a separação entre diferentes tipos e níveis de danos.

Para superar essas limitações, futuras pesquisas devem explorar a adoção de autocodificadores convolucionais ou
esparsos, que podem fornecer uma modelagem mais detalhada dos padrões de irregularidades. Além disso, melho-
rias no ajuste de hiperparâmetros e a incorporação de dados adicionais de diferentes cenários operacionais podem
contribuir para uma maior robustez do modelo, possibilitando uma classificação precisa das anomalias estruturais.
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