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Resumo

A manutengdo da infraestrutura ferroviaria apresenta um constante desafio devido ao desgaste natural e aos danos
decorrentes do uso continuo, que podem comprometer a seguranca e eficiéncia desse meio de transporte. Este estudo
propde o uso de Monitoramento de Integridade Estrutural (SHM, do inglés Structural Health Monitoring) através da
aplicacdo de um Autocodificador Variacional (VAE, do inglés Variational Autoencoder) para a detecgdo de irregula-
ridades em vias férreas. O VAE € 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-
zagdo dos hiperpardmetros do VAE utilizando a biblioteca Optuna, buscando maximizar o desempenho do modelo.
Os resultados indicam que a combinagio do VAE com a Carta de Controle T2 de Hotelling é eficaz na deteccdo de
defeitos, oferecendo uma solucdo mais econdmica e menos invasiva para a manutenc¢ao preventiva das vias. Embora
o método ainda ndo 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
« Manutencdo Ferroviaria

Abstract

Railway infrastructure maintenance presents a constant challenge due to natural wear and tear and damage resulting
from continuous use, which can compromise the safety and efficiency of this means 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 the method does not yet quantify anomalies, it has great potential to improve operational reliability.

*Este artigo ¢ uma versdo estendida do trabalho apresentado no XXVII ENMC Encontro Nacional de Modelagem Computacional e XV ECTM
Encontro de Ciéncia e Tecnologia de Materiais, ocorridos em Ilhéus - BA, de 1 a 4 de outubro de 2024.
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1 Introducao

A manutencdo de infraestrutura ferroviaria € um desafio constante devido ao desgaste natural e aos danos que podem
comprometer a seguranga e a eficiéncia do transporte. Inspeg¢des tradicionais, realizadas por equipes de manutencao,
sdo muitas vezes inadequadas para detectar falhas sutis e iniciais, o que pode levar a intervencoes tardias e de alto
custo. Nesse contexto, o0 Monitoramento de Integridade Estrutural (SHM, do inglés Structural Health Monitoring)
surge como uma solucdo promissora, proporcionando uma forma continua e automatizada de avaliar a integridade
estrutural de diversas construcoes, como as vias férreas [1].

Nos tltimos anos, os avangos em aprendizado de maquina e inteligéncia artificial tém revolucionado o campo do
SHM, permitindo a andlise precisa de grandes volumes de dados coletados por sensores. Esses dados sdo fundamen-
tais para a deteccdo precoce de falhas, minimizando riscos e otimizando a manutencio preventiva. Nos estudos de
Finotti et al. 2], foram utilizados autocodificadores esparsos (SAEs, do inglés Sparse Autoencoders) para a identifica-
cdo de alteracoes estruturais em sistemas dindmicos a partir de respostas de vibragdo, demonstrando sua eficicia em
distinguir diferentes estados de danos e condi¢des operacionais. Um outro estudo, de Spinola Neto et al. [3]], compara
o uso de quatro metodologias baseadas na combinacdo de diferentes autocodificadores com a Carta de Controle T2,
destacando a capacidade dos autocodificadores variacionais (VAEs, do inglés Variational Autoencoders) de modelar
a distribuicdo probabilistica das respostas estruturais e identificar padrdes complexos em dados néo rotulados. Com
isso, os sistemas de SHM oferecem uma abordagem mais confidvel e menos custosa do que as inspecoes tradicio-
nais para a manutencdo estrutural, permitindo a deteccio de sinais de deterioracdo 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 ndo supervisionada, capaz de introduzir uma abordagem probabilistica na modelagem dos dados. O VAE
aprende a representar os dados através de uma distribuicio latente, o que permite uma reconstrucéo eficiente das
entradas [5)]. Além disso, ele melhora a extracio de caracteristicas relevantes dos dados ao gerar uma representacio
mais estruturada e interpretdvel. Este trabalho se alinha com diversos estudos recentes que também exploram o uso
de técnicas de aprendizado profundo para deteccdo de anomalias estruturais, como o de Finotti et al. [[6]], que destacou
o uso de autocodificadores esparsos e da Carta de Controle T2 aplicados a respostas dinimicas, demonstrando a
eficdcia dessas metodologias em diferentes cenarios de monitoramento estrutural.

Desta maneira, o objetivo deste trabalho é investigar o uso do VAE para a deteccdo de defeitos em vias férreas
simuladas, utilizando as representacgdes latentes geradas pelo VAE como pardmetros para a Carta de Controle T2
Ao combinar essas duas técnicas, busca-se uma solugdo mais precisa e econdmica para a manutenc¢ao preventiva de
vias férreas, além de contribuir para a seguranca operacional.

2 Fundamentacio Teorica

A metodologia empregada para identificar alteragdes estruturais € composta por duas etapas principais:

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

2. Cartade Controle T de Shewhart (T2): Esta ferramenta grafica, baseada na métrica estatistica T2, é utilizada
para indicar objetivamente a ocorréncia de mudancas estruturais, calculada a partir dos parametros da camada
latente do VAE.

Uma breve discussdo dessas duas etapas € apresentada nas secoes 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 variagido do autocodificador tradicional que, além de aprender uma representacdo efici-
ente dos dados, modela a distribuicio das caracteristicas latentes. Isso é feito introduzindo uma regularizacdo que
aproxima a distribuic@o das varidveis latentes a uma distribuicdo normal, promovendo uma geracio mais robusta e
continua dos dados.

Durante o treinamento, o VAE é otimizado para minimizar a diferenca, ou divergéncia, entre os dados de entrada
originais (x) e os dados reconstruidos (x'), combinando o erro de reconstru¢io e um termo de regularizagio baseado
na divergéncia de Kullback-Leibler (KL) entre a distribuicdo das variaveis latentes e uma distribuicio normal padro.
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Para gerar uma amostra dos dados de entrada, o VAE primeiro extrai uma amostra z da distribuicdo dos dados p(z).
Em seguida, a amostra passa por uma rede geradora diferenciavel g(z). Finalmente, x é extraida de uma distribuicao
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 entdo uma rede
decodificadora [J5]].

Nesse estudo, foi utilizado o Erro Quadratico Médio (MSE) como fungio de perda para o VAE, como definido na
Eq. (1). O MSE desempenha um papel critico na minimizacao das diferencas quadraticas entre os valores previstos
e reais, melhorando assim a precisdo da reconstrugdo e facilitando a extracdo de caracteristicas significativas dos
dados.

1 N
— E 2
MSE = N i:1(yi - xl-) . (1)

2.2 Carta de Controle T de Shewhart (T2)

A Carta de Controle T2 é uma ferramenta grafica estatistica usada para avaliar a influéncia de varios pardmetros ao
longo do tempo. Ela exibe multiplos pontos de dados, cada um representando uma métrica estatistica especifica,
com linhas horizontais separando diferentes classes de cendrios estruturais. Pontos fora dos intervalos esperados
indicam mudancas na estrutura, sugerindo a ocorréncia de situacées indesejadas.

Neste estudo, o T2 foi calculado com base nos pardmetros extraidos das camadas latentes do VAE, permitindo a
identificagdo de mudancas ou danos nos sinais analisados ao comparar os valores observados com limites estatisti-
camente estabelecidos. A estatistica T2 representa a distincia entre uma nova observacio de dados e o vetor média
amostral correspondente. Ou seja, quanto maior o valor de T2, maior ¢ a distdncia dos novos dados em relagdo a
média. Essa métrica é baseada na relacdo entre varidveis e na dispersio dos dados (matriz de covariancia).

Dada uma matriz Hyyys representando um conjunto de dados ao longo de um certo periodo (que, neste artigo,
sdo as caracteristicas extraidas das camadas latentes do VAE), o T? pode ser calculado conforme a Eq. :

T>=R(h-h)’S"'(h—h). )
Referente a Eq. , h ¢ o vetor médio das M caracteristicas disponiveis, obtido por meio de uma submatriz de H

com R observacdes (Hpypr, R < N); h e S sdo, respectivamente, o vetor médio de referéncia e a matriz de covariancia
de referéncia. 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 T? superiores a0 UCL indicam possiveis alteracdes nos
dados, sugerindo a presenca de danos estruturais ou outras anomalias. Assim, 5% dos valores de T2 dos dados de
treinamento estardo acima do UCL, o que ndo representa um problema se estiverem proximos a ele.

3 Metodologia

A metodologia proposta tem como objetivo avaliar a eficiéncia do VAE combinado com a carta de controle T2 na
classificacdo ndo supervisionada de sinais de vibracdo que refletem diferentes condigdes 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 condicoes. Este processo permite comparar cada
sinal com um estado de referéncia, identificando variacées significativas entre diferentes estados enquanto mantém
a consisténcia dentro de cada estado.

Os dados foram divididos em trés conjuntos: treinamento, validacdo e monitoramento. Na fase de treinamento,
um conjunto de dados extraido do estado intacto da estrutura ¢ usado para treinar o modelo VAE. Esse conjunto ¢é
denominado conjunto de treinamento. Na fase de valida¢ao, outro conjunto de dados (dados de valida¢do), também
extraido 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
T? estatisticamente semelhantes para os conjuntos de treinamento e validacio, j4 que pertencem ao mesmo estado
estrutural. Na fase de monitoramento, conjuntos de dados extraidos de outros casos estruturais, diferentes daqueles
usados nas fases de treinamento e validacao, sdo apresentados ao modelo, 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 dindmicos estruturais no dominio do tempo foram utilizados como entrada para o VAE. Todos os dados
foram padronizados utilizando a padronizagdo z-score, conforme a Eq. (3):

X—HU
z=——. 3)

Na Eq. , z refere-se ao vetor do sinal padronizado, x é o vetor do sinal original, e i e o sdo o valor médio e o

desvio padrio do sinal, respectivamente.
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4 Aplicacao

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos por meio de simulacdes numéricas que simulam as respostas dindmi-
cas obtidas por sistemas de medicdo a bordo durante a passagem de veiculos ferrovidrios em diferentes condicées de
irregularidades da via e variacoes de velocidade. Esses dados representam um subconjunto das simulagdes original-
mente desenvolvidas e utilizadas por Magalhaes et al. [8] que, na ocasifo, aplicaram estratégias de Monitoramento
da Integridade Estrutural (SHM) usando autocodificadores esparsos para a identificacdo de danos em rodas ferrovi-
arias. Desta maneira, ressalta-se que o conjunto de dados utilizado para o desenvolvimento deste estudo foi cedido
por Magalhies et al. [8] para a avaliagdo da presenca de irregularidades anormais em vias férreas. As simulagoes
da interacdo dinamica entre o veiculo e a via foram realizadas utilizando um software interno denominado Vehicle-
Structure Interaction Analysis (VSI), desenvolvido em linguagem MATLAB [9]] e implementado nos estudos de Ma-
galhdes et al. [8]. A abordagem em relacdo & interagio veiculo-via adotada no VSI é detalhadamente descrita nos
estudos de Montenegro et al. [10] [11]] e tém sido aplicada de maneira recorrente em outros estudos, como Guedes
et al. [12], Silva et al. [13]] e Mosleh et al. [14].

A andlise realizada pelo VSI considera um modelo tridimensional de contato roda-trilho que integra o veiculo e
avia através da teoria Hertziana [[15]]. O software também utiliza a uma rotina denominada USETAB de Kalker [16]],
que considera o cdlculo de contato via-veiculo totalmente ndo linear, de modo a representar a complexidade do
problema de maneira mais fidedigna possivel, considerando inclusive o célculo das forcas normais e tangenciais
resultantes da fluéncia 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.|l|representa, de maneira resumida, os processos de modelagem e simula¢do realizados para a obtencdo dos
dados de vibragdo utilizados neste estudo.

Modelo do veiculo

DDDDDDDD]$

Modelo de contato Danos
roda-trilho

Roda Roda
intacta poligonal

Figura 1: Esquema do modelo de interacdo veiculo-via. Adaptado de Magalhaes et al. [8].

Os dados obtidos através do VSI, utilizando a metodologia descrita anteriormente e empregados na pesquisa reali-
zada por Magalhies et al. [8], foram utilizados neste estudo com o proposito de detectar irregularidades na via férrea.
Tais irregularidades de via representam pequenas variagdes na cota do trilho em funcio de imperfeicdes superficiais,
consequentes do processo de desgaste dos mesmos. Essas imperfei¢coes podem ser medidas através de veiculos de
inspecdo de via dedicados, conforme evidenciado pelas administracdes ferroviarias de Portugal. Nesta aplicacdo, os
registros de aceleracdo vertical simulados foram realizados por sete acelerdmetros dispostos em distintas posicoes
de um vagdo. As caracteristicas das séries temporais e demais parametros dos dados analisados estdo detalhados na
Tabela [1

Todos os registros foram realizados a partir da simulacdo de técnicas de medicdo a bordo dos veiculos, sendo
quatro destes nas quatro caixas de eixos e trés em posicoes da estrutura do vagdo. Foram consideradas ainda dez
velocidades distintas, variando de 40 a 120 km/h, dez cenérios de irregularidades na via e uma unica condicdo de
carregamento do veiculo, conforme também apresentado na Tabela[T]

A Fig.[2|apresenta os sinais dindmicos tipicos de registros realizados na caixa de eixo traseira esquerda para niveis
de irregularidades 1, 2, 3 e 4 a uma velocidade de 60 km/h.

As analises foram conduzidas considerando a irregularidade da via em diferentes velocidades, garantindo que,
para cada velocidade, fossem realizadas as etapas de treinamento, validagdo e monitoramento utilizando os dados de
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Tabela 1: Parametros dos dados dindmicos analisados.

Parametro Caracteristicas

Frequéncia de Amostragem 10 kHz

Ruido Artificial 5%

Frequéncia de Corte 1500 Hz

Posicoes dos Acelerometros Quatro nas caixas de eixos (traseiro esquerdo, dianteiro esquerdo, traseiro

direito, dianteiro direito) e trés na estrutura do vagio (centro do eixo tra-
seiro, centro do eixo dianteiro, centro da estrutura do vagao)

Velocidades Consideradas 40, 50, 60, 70, 75, 80, 90, 100, 110, 120 (km/h)
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Figura 2: Sinais dindmicos de aceleracdo no dominio do tempo coletados no eixo traseiro esquerdo, a velocidade de
60 km/h. a) Irregularidade 1; b) Irregularidade 2; c) Irregularidade 3; d) Irregularidade 4.

aceleracdo obtidos em dez cendrios distintos de irregularidades, sendo um cendrio referente a uma via integra, sem
a presenca de irregularidades an6malas e nove cendrios correspondendo aos padrdes de irregularidades andmalas
considerados na simulacdo. Para cada velocidade, as fases de treinamento e validacido foram executadas com base
no cendrio de irregularidade 1, aquele que considera a condi¢do de uma via intacta, sem a presenca de imperfeicoes
que afetem a integridade estrutural da via.

Ressalta-se que havia um tnico sinal disponivel para cada nivel de irregularidade e velocidade. Portanto, foi
necessario segmentar esses sinais em partes menores para aumentar a quantidade de dados disponiveis para trei-
namento, validacio e testes, aprimorando assim a capacidade de aprendizado do modelo. Dessa maneira, cada um
dos sinais originais, que apresentavam dimensdes 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 pardmetros Optuna Akiba et al. [17] para a
busca de hiperpardmetros. Essa abordagem permitiu testar diversas combinacdes de taxa de aprendizado, tamanhos
da camada intermediaria e da camada latente, além de numeros de batches e épocas de treinamento. O objetivo foi
aprimorar a capacidade de distincdo entre as classes de irregularidades de via para cada acelerdometro em diferentes
velocidades.

5 Resultados

Em todas as situacoes avaliadas, observou-se que a maior parte dos valores de T2 dos dados de treinamento e valida-
cdo permaneceram abaixo da UCL, indicando um bom comportamento do modelo na classificacdo de novos dados,
embora ainda ocorra uma consideravel dispersido dos dados de validacio em relacdo aos dados de treinamento. Como
os conjuntos de treinamento e validacio pertencem a 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 (N° de Pontos) Sinal Segmentado (N© 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 T? fossem semelhantes. Além disso, os hiperparametros selecionados em todas as anélises permitiram a correta
identificagdo de alteracdo nas irregularidades da via, uma vez que todos os niveis de irregularidades andmalas mo-
nitoradas excederam a UCL, conforme ilustrado na Fig.|3} que representa quatro graficos dos resultados da Carta de
Controle Hotelling T2, a partir das camadas latentes dos autocodificadores, no qual cada cor representa um cenério
distinto de irregularidade da via.

a (= .

T2

10¢

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Subgrupo de Dados Subgrupo de Dados
c) d)
100
100 'y
= =
10
102
0 100 200 300 400 500 0 ' 100 ' 200 ' 300 ' 400 s00
Subgrupo de Dados Subgrupo de Dados

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

Para aprofundar a andlise realizada, foram elaborados box-plots especificos para cada um dos resultados da Carta
de Controle Hotelling T2, levando em consideracio os dados de cada acelerémetro e os distintos niveis de irregula-
ridades de via analisados. A introducio destas representacdes graficas visa facilitar a interpretacdo estatistica dos
resultados, permitindo identificar possiveis tendéncias e valores atipicos, representados pelos outliers. Embora o
VAE tenha identificado com precisdo as alteragdes nos niveis de irregularidades distintos do nivel 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 superposicdo dos whiskers
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(bigodes) dos box-plots para cada nivel de irregularidade. A mediana correspondente a cada nivel de irregularidade
também nio demonstrou a presenca de padrdes entre as distintas andlises realizadas e relacdo com o aumento do grau
de irregularidade da via. Tais observacdes sugerem que o modelo enfrentou dificuldades em distinguir claramente
os diferentes niveis de irregularidades. Essas dificuldades podem ser atribuidas a natureza dos sinais dindmicos que,
apesar de apresentarem variagdes em amplitude e frequéncia, exibem padrdes semelhantes, indicando que o modelo
de VAE ainda ndo atingiu o refinamento necessario. Apesar dessas limitagdes, o VAE demonstrou sua eficicia na
identificacdo de sinais dinamicos distintos dos considerados saudaveis para a seguranca estrutural da via, embora a
quantificagdo das irregularidades ainda ndo tenha sido alcancada.
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Figura 4: Box-plots referentes aos valores de T2 para as irregularidades da via, a partir de sinais dindmicos coletados
no eixo traseiro esquerdo. (a) 90 km/h; (b) 100 km/h; (c) 110 km/h; (d) 120 km/h

6 Conclusoes

Neste estudo, foi investigada a eficicia do uso de um Autocodificador Variacional e da ferramenta estatistica Carta
de Controle Hotelling T2, no processo de deteccdo e quantificacdo de irregularidades que representam alteracdes
estruturais em vias férreas. A abordagem mostrou-se eficaz na identificacdo de anomalias estruturais com base em
dados de aceleragdo obtidos por sistemas de medi¢cdo embarcados, proporcionando uma solucdo econémica e menos
invasiva em compara¢do com as inspegdes tradicionais.

Embora a metodologia tenha sido eficiente na detec¢do de mudancas significativas no comportamento estrutural,
a dificuldade em distinguir diferentes niveis de irregularidade foi uma limitacio, sugerindo que o modelo de VAE
adotado ainda precisa ser refinado para melhorar a separagio entre diferentes tipos e niveis de danos.

Para superar essas limitacGes, futuras pesquisas devem explorar a adogao de autocodificadores convolucionais ou
esparsos, que podem fornecer uma modelagem mais detalhada dos padrdes de irregularidades. Além disso, melho-
rias no ajuste de hiperparametros e a incorpora¢do de dados adicionais de diferentes cenarios operacionais podem
contribuir para uma maior robustez do modelo, possibilitando uma classificacio precisa das anomalias estruturais.
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