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Resumo

A utilizacdo de barreiras e trincheiras enterradas constitui uma estratégia interessante de mitigacdo de vibragdes
geradas por meios de transporte e operagfes de construgdo. A sua analise passa, usualmente, pela utilizacdo de
métodos numéricos como FEM ou BEM, realizando simulagdes complexas e com elevado custo computacional.
No presente trabalho avalia-se a possibilidade de utilizacdo de metodologias baseadas em "machine learning”
(ML) para prever a eficacia deste tipo de medidas. Para tal, é gerada uma base de dados a partir de simulacéo
numérica, considerando um conjunto alargado de configuragdes de um sistema geotécnico estratificado, para 0s
quais é avaliada a perda por inser¢do proporcionada por uma trincheira ndo preenchida. Avalia-se, depois, a
aplicabilidade de duas estratégias de previsdo, baseadas respetivamente em redes neuronais artificiais (RNA) e
méaquinas de vetores de suporte (SVM). Os resultados oferecem perspetivas animadoras sobre a eficicia da
utilizacdo de modelos RNA e SVM.

Palavras-chave: vibragGes, perda por inserc¢do, aprendizagem computacional, geotecnia, elementos finitos.

Abstract

The use of barriers and buried trenches constitutes an interesting strategy for mitigating vibrations generated by
transportation means and construction operations. Their analysis typically involves the use of numerical methods
such as FEM or BEM, conducting complex simulations with high computational cost. In this study, the possibility
of using machine learning (ML) methodologies to predict the effectiveness of such measures is evaluated. For this
purpose, a database is generated from numerical simulation, considering a wide range of configurations of a
stratified geotechnical system, for which the insertion loss provided by an unfilled trench is evaluated.
Subsequently, the applicability of two prediction strategies based respectively on artificial neural networks (RNA)
and support vector machines (SVM) is assessed. The results offer encouraging prospects regarding the
effectiveness of using RNA and SVM models.

Keywords: vibrations, machine learning, insertion loss, geotechnics, finite elements.
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1 Introducéo

A mitigacdo de vibracBes resultantes do desenvolvimento das redes de transporte (ferroviario e
rodoviério) [1], da atividade de setores como o da construgdo civil e exploracdo de georrecursos, ou
mesmo resultantes de eventos naturais como sismos, é uma preocupacdo de extrema relevancia na
sociedade humana, particularmente em ambientes urbanos densamente povoados, ja que essas vibraces
podem causar desconforto nas populac@es da envolvente [2], assim como danos estruturais de maior ou
menor relevancia nas estruturas vizinhas [3], ou falhas no funcionamento de equipamentos sensiveis [4].
VibracBes na gama de frequéncias de 1-80Hz sdo percecionadas por moradores proximos, enquanto
vibragbes com frequéncia mais elevada, na ordem de 16-250Hz, manifestam-se como ruido re-radiado
no interior de edificios [5].

Duas das solucdes consideradas eficazes para solucionar este problema passam pela aplicagdo de
barreiras preenchidas com algum tipo de material que dissipe ou promova a reflexdo da energia
incidente, e pela abertura de trincheiras ndo preenchidas. O estudo da eficacia desta ultima solu¢do com
base em metodologias de machine learning foi alvo de analise aprofundada neste estudo. As trincheiras
ndo preenchidas funcionam como barreiras fisicas que atenuam a propagagdo de ondas sismicas e
vibragdes, desviando ou dissipando a energia antes que esta atinja estruturas sensiveis [6]. E uma solugio
eficaz e flexivel, podendo ser adaptada a diferentes contextos geoldgicos e arquitetonicos. Quando
comparadas com barreiras preenchidas, tendem a exibir maior eficacia no isolamento de vibragdes
provocadas por ondas superficiais, sendo no entanto a sua aplicabilidade fortemente condicionada pela
estabilidade dos solos (tendem a exigir mais manutencdo) e pela propria geometria da trincheira [7].
Woods [3] demonstrou que o récio entre a profundidade da barreira e 0 comprimento de onda da onda
de Rayleigh (LR) é o parametro geométrico mais importante no processo de amortecimento da
propagacdo da onda. Outras pesquisas demonstram que esta relagdo deve ser superior a 0.6LR, de modo
a garantir maior eficacia na filtragem das vibragdes [8] [9], e que a profundidade da trincheira é mais
determinante do que a sua espessura [4].

A quantificacdo da eficacia da implementacéo de uma trincheira pode fazer-se através da determinacéo
do parémetro descritor “perda por inser¢do” (insertion loss — IL), que indica a diferenca na amplitude
vibracional medida devida a insercdo de um dispositivo de controlo de ruido num dado sistema em
estudo. Matematicamente, a perda por inser¢do define-se como a razdo logaritmica da amplitude
vibracional (em dB) antes e depois da insercao desse dispositivo [10], tal como demonstrado na seguinte
equacéo:

IL = 2010g10(Vt1/Vt2) dB M

Com Vu sendo a velocidade de vibracdo antes da inserc¢do do dispositivo de controlo de ruido, e Vi, a
velocidade de vibracdo depois da sua instalagéo.

Neste estudo, geraram-se simulagdes da propagacdo de um impulso transiente (wavelet de Ricker)
através de um sistema composto por 2 camadas (com espessuras variaveis) de materiais homogéneos
(variando, dentro de limites realistas, a densidade, coeficiente de Poisson e mddulo de Young), uma
camada de amortecimento também homogénea com espessura fixa de 8 metros, e uma trincheira com
profundidade e espessura variaveis. De seguida, repetiu-se o processo, gerando simulacGes com todos
0s pardmetros iguais, mas sem a presenca da trincheira, com o objetivo Gltimo de calcular a perda por
insercdo (IL).
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2 Meétodo de elementos finitos

O método dos elementos finitos € uma metodologia numérica de analise e resolugdo (quase sempre
aproximada de problemas para 0s gquais ndo se conhece uma solugdo exata que possa ser expressa de
forma analitica. Como abordagem numérica por exceléncia, exige recursos computacionais
significativos, o que faz com que se tenha desenvolvido a par do desenvolvimento tecnolégico e aumento
da capacidade de calculo dos meios digitais.

E utilizado em diversas areas de atividade humana, desde o estudo de sistemas vibracionais, analise do
comportamento de materiais, resolugdo de problemas de condutibilidade de calor, eletricidade e
magnetismo, entre outras [11]. Esta metodologia discretiza o dominio em elementos finitos de forma
adequada (em uma, duas, ou trés dimensdes), possibilitando o desenvolvimento de uma solucédo
aproximada para a equacdo diferencial parcial para cada um desses elementos (no caso de estudo,
elementos triangulares). A solugdo total € gerada juntando as solu¢des individuais, desde que garantidas
as condicdes de continuidade nas fronteiras entre os elementos [12].

Neste estudo, foi desenvolvido, em ambiente MATLAB, um modelo recorrendo ao método de elementos
finitos (FEM), tendo sido calculados espectros de niveis vibracionais em bandas de tercos de oitava. A
Figura 1 mostra um exemplo do modelo, composto por duas camadas de materiais homogéneos com
espessura variavel, sobre uma camada de amortecimento (necessaria para simular um meio infinito) com
espessura fixa de 8 metros. Tem uma dimensdo de 66 metros de comprimento, com o ponto de impacto
situado 20 metros a esquerda da trincheira (neste exemplo, a trincheira tem 6 metros de profundidade e
0.36 metros de espessura). Os 10 sensores a superficie que registaram os niveis vibracionais com e sem
trincheira, situam-se a uma distancia entre, aproximadamente, 9.5 metros a 10.4 metros para o lado
direito da trincheira (a 10 cm de distancia entre si), como demonstrado na figura 1.a). A figura 1.b)
demonstra um exemplo de uma simulag&o sem a presenca da trincheira.
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Figura 1 — Exemplos de simulacdo de propagacéo de onda em modelo FEM. 1.a) Cenario com
trincheira: A — Ponto carregado (deflagracdo da onda); B — Trincheira; C — Localizagdo dos sensores.
1.b) Cenério sem trincheira: A — Ponto carregado (deflagracéo da onda); C — Localiza¢&o dos
sensores.

A espessura da camada de amortecimento foi mantida fixa (8 metros), e foi imposta uma correlagdo
entre os valores do mddulo de elasticidade e a densidade [13], de acordo com a relagdo:

E = 14.13y, — 180.63 2

Todos os restantes parametros foram variados aleatoriamente, dentro de limites conhecidos como sendo
realistas (ver Tabela 1).

Tabela 1 — Pardmetros relevantes e intervalos de variacdo limite para a simulagcdo MEF.

PARAMETROS GEOMETRICOS

Parametro Valores limite
Espessura da camada 1 [Ta5]m
Espessura da camada 2 [Ta5]m

Profundidade da trincheira [3a7]m
Espessura da trincheira [0.120.5]m
PARAMETROS ELASTICOS
Parametro Valores limite
Moédulo de Young (E) [10E6 a 200E6] Pascal
Coeficiente de Poisson (p) [0.27 a2 0.37]
PARAMETROS FiSICOS
Parimetro Valores limite
Densidade (p) [1350 a 2000] kg/m?
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3 Machine Learning

Nas ultimas décadas, a inteligéncia artificial tem vindo a ocupar uma posi¢éo de crescente destaque nas
nossas vidas. Interagimos com a inteligéncia artificial em areas essenciais para a atividade humana
moderna, como a utilizacdo de softwares com reconhecimento de voz e facial, alertas de transito e
meteoroldgicos, diagnosticos médicos e veiculos com capacidade de condugdo autbnoma, entre muitas
outras aplicacOes diversificadas e transversais a nossa sociedade. Todas essas aplicacdes pertencem a
um subdominio da inteligéncia artificial designado machine learning, que, desde os anos 90 do século
passado se destaca como seu ramo mais bem-sucedido [14].

3.1 Redes neuronais artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo matematico ou computacional que simula os aspetos
estruturais e funcionais das redes neurais biol6gicas. E uma metodologia que consiste num conjunto de
neurénios artificiais interconectados que processam informagfes a partir de uma abordagem
conexionista. A estrutura da RNA é modificada com base nos dados que percorrem a rede durante a fase
de aprendizagem ou treino [15]. Esta metodologia é amplamente utilizada no setor da engenharia, como
por exemplo em ensaios ndo destrutivos para monitorizar estruturas. E também utilizada na avaliagio
de patologias, na avaliagdo do risco de deslizamentos, e na monitorizagdo de fissuras em estruturas
edificadas, para além de conseguir prever parametros mecanicos e fisicos relevantes, reduzindo a
necessidade de ensaios laboratoriais ou de campo [16][17].

Neste estudo, foi criado, em ambiente MATLAB, um modelo RNA supervisionado de regresséo com o
objetivo de prever o pardmetro “perda por inser¢do - IL”. O modelo é composto por 3 camadas de
neurénios com o seguinte numero de neurdnios por camada [(16 10 11)]. O conjunto de dados foi
dividido aleatoriamente em trés subconjuntos de treino, teste e validacdo, em proporgdes percentuais
[(70 15 15)] frequentemente aplicadas em pesquisas semelhantes [18].

Definiram-se 1000 ciclos (epochs) de iteracéo, verificou-se que o ritmo de aprendizagem que garantia
melhores resultados era de 0.1, e utilizou-se o algoritmo de treino trainbr, que atualiza os valores dos
pesos e desvios de acordo com a otimizacéo de Levenberg-Marquardt, minimizando a funcéo objetiva
com o objetivo de produzir uma rede que generalize bem (regularizagdo Bayesiana). Adicionalmente,
entre cada camada foi utilizada a funcéo de ativacao logsig, a funcéo logistica sigmoide. Esta funcéo de
ativacéo baliza todo o output entre 0 e 1, particularidade considerada vantajosa neste caso, uma vez que,
dada a disparidade de ordens de grandeza dos pardmetros de entrada, optou-se pela sua normalizacéo,
com o objetivo de facilitar o processo de aprendizagem da RNA.

3.2 Maquinas de vetores de suporte

As maquinas de vetores de suporte (SVM) sdo técnicas de aprendizagem supervisionada amplamente
utilizadas para problemas de classificacdo e regressdo, como por exemplo, na identificacdo de imagens
e na analise de tendéncias na bolsa de valores. Esta metodologia funciona definindo um hiperplano que
melhor divide os pontos de dados em diferentes categorias, maximizando a margem entre eles.
Demonstram eficacia mesmo com conjuntos de dados de treino pequenos, mas podem exigir fatores nao
lineares para separar pontos que ndo podem ser divididos por um hiperplano simples, processo
conhecido como méaquinas de Kernel [19][20][21].

Neste estudo, foi desenvolvido um modelo SVM treinado em ambiente MATLAB para prever 0 mesmo
pardmetro (IL). Optou-se pela funcéo de treino “fitrsvm”, com um script que permitia a modificacdo
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manual dos hiperpardmetros box constraint, epsilon, kernel scale e kernel function. Foram realizadas
diversas tentativas com diferentes funcdes kernel, e chegou-se a conclusao de que a funcdo que devolveu
a melhor combinag&o de compromisso entre os conjuntos de dados utilizados no treino e o conjunto de
dados novos foi a “polynomial”, que garantiu uma transicao dos dados para um espago dimensional mais
elevado, o que permitiu uma separacdo mais eficaz e uma superior capacidade de generalizagcdo do
modelo SVM.

4 Resultados e Discussao

Na Figura 2 apresenta-se o coeficiente de correlacdo (R) entre os dados numéricos e os dados resultantes
do treino dos modelos RNA e SVM, treinados com parte dos dados, e validados com um conjunto de
dados ndo utilizados (set de validagdo) durante o processo de treino de ambos 0s modelos machine
learning.

Valores de R obtidos pela RNA e pelo SVM
I

R - Coeficiente de correlagéo
o o o o o I
N w = (9] o ~

e
=

Set Treino Set Teste Set Validagao

Figura 2 — Coeficiente de correlagdo (R) dos métodos machine learning (RNA e SVM), relativamente
ao método numerico.

Da analise da figura, é possivel verificar que ambos os modelos machine learning apresentam uma
correlagdo elevada para os conjuntos de dados de treino e teste, com valores sempre acima de 0.89. A
capacidade de generalizacdo de ambas as metodologias é também elevada, com coeficientes de
correlacdo de 0.80 para 0 modelo RNA e de 0.78 para o modelo SVM, o que demonstra uma performance
muito competente por parte dos modelos quando na presenca de dados novos, nao utilizados no processo
de treino (set de validag&o).

A figura 3 apresenta a sobreposicdo das curvas da perda por insercdo (IL médio) determinadas
logaritmicamente pelos diferentes métodos (numérico, RNA e SVM), em funcdo do nimero de
simulagdes e demonstra de forma muito clara a proximidade entre os valores obtidos pelos modelos
machine learning e os valores numéricos.
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Figura 3 — Sobreposicao das curvas da perda por insercdo (IL médio) de todas as metodologias, em
funcdo do numero de simulagdes, para os diferentes sets de dados (treino, teste e validacao).

Analisando a figura, é visivel a clara sobreposicao das previsdes de ambos os modelos machine learning,
entre si e com os valores numéricos, o que demonstra inequivocamente a excelente capacidade destes
modelos para fazerem uma previsdo competente do pardmetro perda por insercdo. Naturalmente, é
visivel um maior desfasamento entre as previsdes RNA e SVM e os valores huméricos no conjunto de
dados de validacdo, uma vez que estes ndo faziam parte dos dados que permitiram o treino de ambos o0s
modelos machine learning. Ainda assim, 0 comportamento dos modelos é muitissimo competente nesse
conjunto de dados, como demonstrado pelo elevado coeficiente e correlagdo obtido (visivel na figura
2), e a forma como seguem de forma muito proxima a curva do modelo numérico, ao longo dos 45 casos
que compdem o set de validagao.

4.1 Aplicacgao a casos especificos do conjunto de validacéo

A figura 4 apresenta o IL para quatro simulacGes especificas pertencentes ao set de dados de validacao,
para a gama de frequéncias de 0-160 Hz, assim como as propriedades geométricas e elasticas de cada
um dos casos.
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Figura 4 — Comparacdo de 4 casos especificos do IL previsto pelos modelos machine learning com o
método numérico, e suas propriedades geométricas e elasticas.

Da andlise a figura 4, pode-se concluir que os modelos RNA e SVM conseguem prever o pardmetro 1L
de forma muito competente, dada a proximidade entre as curvas, e o claro acompanhamento da tendéncia
da curva numérica. A analise aos pardmetros em cada um dos casos apresentados permite verificar que
0s modelos RNA e SVM se comportam de forma muito competente em cenarios que fazem sentido
fisicamente, em que por exemplo, 0 médulo de Young da segunda camada é superior ao da primeira
camada. A mesma tendéncia (com excec¢do da simulacéo c)) é visivel para o parametro densidade.

A variacdo, entre os casos simulados, do pardmetro profundidade da trincheira deverd ter consideravel
influéncia na determinacdo de padrGes que permitem aos modelos machine learning utilizados
generalizar de forma eficiente. O que aparenta facilitar a capacidade preditiva dos modelos machine
learning é a profundidade da trincheira superar a superficie de descontinuidade (devido a diferenca
significativa das propriedades entre camadas) que constitui o limite inferior da primeira camada.

5 Conclusoes

Com base nos resultados apresentados, podemos concluir que tanto o modelo RNA como o modelo
SVM demonstraram capacidades muito interessantes na previsdo do parametro perda por insercdo. O
modelo RNA devolveu um coeficiente de correlacdo mais elevado em todos os conjuntos de dados
(treino, teste e validag&o), indicando uma melhor adaptacéo aos dados utilizados no treino da rede e uma
capacidade de generalizacdo superior perante dados novos. O modelo SVM apresentou uma correlagéo
a rondar os 0.9 nos conjuntos de dados de treino e teste, demonstrando uma performance de
generalizacdo ligeiramente inferior ao do modelo RNA.

A sobreposicdo das cuvas de IL obtidas pelos diferentes métodos (RNA, SVM e Numérico) para 0s
diferentes conjuntos de dados demonstra a elevada eficacia das metodologias machine learning na
previsdo deste pardmetro. Naturalmente, a capacidade de ambas as metodologias preditivas nos
conjuntos de treino e de teste € superior & demonstrada no conjunto de validacdo, uma vez que as
simulacBes que compunham esses aqueles conjuntos fizeram parte do lote de dados utilizados no treino
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de ambos os modelos. No entanto, é notoria a clara tendéncia dos modelos em acompanhar a curva de
referéncia (numérica) na grande maioria das simula¢des que integram o lote de dados de validacéo.

Finalmente, a constatacdo de que estes modelos machine learning funcionam muito bem em casos
especificos que fazem sentido do ponto de vista fisico, atestam a utilidade e fiabilidade deste tipo de
metodologias na previsdo de um pardmetro tdo importante como o € a perda por insercao.
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