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RESUMO

Este artigo prop6e um método inovador para o monitoramento de integridade estrutural
(SHM, do inglés Structural Health Monitoring) utilizando aprendizado de maquina quéantico
(QML, do inglés Quantum Machine Learning) ndo supervisionado. O processo sugerido
envolve a obtencdo de dados brutos de aceleracdo, a extracdo de caracteristicas desses
dados e a sua insercdo em estados quanticos para que um classificador quantico possa
analisa-los. Anormalidades estruturais potenciais sdo detectadas avaliando-se uma fungéo
de pontuacdo de anomalia que é obtida através do treinamento do modelo com situacdes
conhecidas como intactas e identificando variacbes em relacdo aos comportamentos
tipicos. Implementacdes experimentais em uma estrutura de laboratério de dois andares
confirmam o modelo proposto, mostrando resultados promissores na identificacao,
localizagcdo e quantificagdo de anomalias. Este trabalho estabelece as bases para
investigacdes futuras na intersecdo da computagdo quantica e da engenharia civil, através
de experimentos, analises e discussdes pertinentes, expandindo os limites da pesquisa em
SHM.
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ABSTRACT

This paper proposes a novel method for Structural Health Monitoring (SHM) utilizing
unsupervised Quantum Machine Learning (QML). The suggested process entails taking raw
acceleration data, extracting characteristics from them, and embedding them into guantum
states such that a quantum classifier can analyze them. Potential structural abnormalities are
detected by evaluating an anomaly score function, which is derived via training the model with
known intact situations and identifying variations from typical behaviors. Experimental
implementations on a laboratory two-story frameto confirm the proposed framework, showing
promising results in anomaly identification and quantification. This work establishes the
groundwork for future investigations at the nexus of quantum computing and civil engineering
through relevant experiments, analyses, and discussions, expanding the boundaries of SHM
research.

Keywords: Structural Health Monitoring. Quantum Machine Learning. Damagedetection.

1 INTRODUGCAO

As estruturas civis se deterioram ao longo do tempo devido ao seu uso natural e
as variacdes operacionais/ambientais. Essas mudangas podem ser divididas em duas
categorias principais: duradouras, como fadiga, corrosdo e reagfes quimicas, que
afetam a vida util da estrutura; suUbitas, como terremotos e incéndios, que causam danos
graves e imprevistos. Métodos tradicionais de inspecdo, como a visual e a nao
destrutiva, embora Uteis, apresentam altos custos, processos demorados e riscos para
0s técnicos responsaveis pela manutencdo das estruturas. Assim, ha um crescente
interesse em métodos de Monitoramento da Salde Estrutural (SHM, sigla do inglés
Structural Health Monitoring) que oferecam solugcdes mais autbnomas, econdmicas e
seguras.

A deteccdo de danos estruturais tem como referéncia a escala de quatro niveis
de Rytter (Rytter,1993). Esta escala organiza as técnicas de SHM de acordo com a
capacidade de responder a questdes-chave em diferentes niveis de identificacdo de
danos: Nivel 1) detectar a presenca de dano(s); Nivel 2) localizar o(s) dano(s); Nivel
3)quantificar o(s) dano(s); Nivel 4)estimar a vida util restante da estrutura. O
monitoramento baseado em vibragdes, que usa dados dindmicos obtidos a partir de
sensores instalados nas estruturas, € particularmente Gtil quando a inspec¢éo visual se

torna dificil ou inviavel.
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1.1 Trabalhos relacionados

Nas ultimas décadas, o campo do processamento de sinais tem experimentado
um crescimento consideravel e se tornou um componente essencial das tecnologias de
SHM, impulsionado pelos avancos em Aprendizado de Maquina (ML — Machine
Learning) e Aprendizado Profundo (DL — Deep Learning).Mais recentemente, surgiu um
novo campo com algoritmos promissores baseados na mecanica quéntica: o
Aprendizado de Maquina Quantico (QML — Quantum Machine Learning). A combinacéo
do potencial do QML com as vantagens das Redes Neurais Convolucionais (CNN) levou
a criagdo das CNN quénticas, ou QCNN. Desde entdo, pesquisadores tém avaliado
essa técnica em diversos tipos de dados, mas poucos estudos exploraram o QML
aplicado ao SHM. Trochunet al. (2021) usaram um QCNN hibrido para classificar
imagens binarias, identificando edificios danificados a partir de imagens de satélite. O
QCNN hibrido teve acuracias ligeiramente inferiores as dos modelos tradicionais. O
estudo ressaltou que comparar diretamente métricas entre os modelos tradicionais e
hibridos classicos-quanticos pode ser prematuro nos estagios iniciais do QML. A
pesquisa de Correa-Jullianet al. (2022) examinou o uso de Maquinas de Vetores de

Suporte Quéantico para a detecgéo de falhas em turbinas edlicas.

Este trabalho contribui ao combinar: (i) uma nova estratégia para integrar
circuitos quénticos a técnicas de agrupamento nao supervisionado em SHM com dados
de vibracdo, (i) validagdo em estruturas reais e (iii) investigacdo da deteccao,
localizacdo e quantificacdo de anomalias. O estudo também compara o desempenho da
metodologia proposta com uma técnica classica, destacando beneficios e limitacbes de

ambas.

2 FUNDAMENTOS DE COMPUTACAO QUANTICA
2.1 Bits quanticos (qubits)

Na computacgdo classica, os bits sdo unidades binérias que representam 0 ou 1,
funcionando de forma deterministica. J& a computagdo quantica, no entanto, introduz os
qubits, que transformam o processamento de informacdes. Diferentemente dos bits
classicos, os qubits podem estar em superposi¢do, representando simultaneamente 0s
estados 0 e 1. Isso aumenta exponencialmente a capacidade de informacédo e permite

calculos paralelos, explorando multiplas possibilidades ao mesmo tempo.

A esfera de Bloch (Figura 1) € uma ferramenta comum para representar

geometricamente todos os possiveis estados de um qubit, visualizando-o como um
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ponto na superficie da esfera ou como um vetor originario do centro (Kaye et al., 2006).
A Equagéo 1 representa formalmente o estado de um qubit nessa esfera, usando dois
parametros: 6 e ¢. O parametro 6 é o angulo entre o eixo z e |W), variandode O a m, e @
€ 0 angulo entre o eixo x positivo e a projegao de |¥) em sentido anti-horario, variando
de 0 a 2.

6 0 . (1)
|‘P)=cos§|0)+smze””|1)

Figura 1 - Representacdo de um qubit na esfera de Bloch.

]
‘ >Y

Fonte: Kaye et al. (2006)
2.2 Portas légicas quanticas

Portas légicas quanticas permitem a manipulacdo de qubits de maneira
semelhante a manipulacdo de bits classicos. Representadas por matrizes unitérias,
essas portas sdo fundamentais para alterar os estados dos qubits e realizar operagdes
computacionais. Na esfera de Bloch, o impacto de uma porta quantica U sobre um
estado de qubit |¥) pode ser visualizado como uma rotacdo do vetor de Bloch
correspondente a |W) para se alinhar com o vetor que representa U|W)(Kaye et al.,
2006).

2.3 Codificacdo quantica

Ao lidar com dados classicos em um algoritmo quantico, surgem desafios, pois a
entrada deve estar relacionada a uma propriedade do hardware quéntico. Para isso, sdo
usadas técnicas de codificacdo (ou embedding) para representar informacdes classicas
em estados quanticos, que servem como entrada para o circuito, permitindo que
computadores quénticos processem e manipulem esses dados. Existem varios métodos
de codificagéo quéantica, cada um com suas vantagens e limitagdes (Khan et al., 2024).

Neste trabalho, utiliza-se a técnica de codificacdo angular.
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3 METODOLOGIA
3.1 Extragao de caracteristicas

A extracdo de caracteristicas € essencial para a identficagdo de danos
estruturais, focando em informacdes relevantes de sinais captados por sensores. Esse
processo transforma os dados em um formato que destaca comportamentos normais e
anormais. Este estudo usa 11 caracteristicas extraidas a partir de dados brutos de
aceleracdo (Tabela 1). O processamento necessario € minimo. Estatisticas como média,
variancia, assimetria, curtose, dentre outras ja comprovadas eficazes em SHM em

pesquisas anteriores sao utilizadas(Alves e Cury, 2021).

Tabela 1 — Estatisticas x; extraidas do sinal y;

Estatistica Definicao
Pico x1; =max (y; )
1 N
Média = .
xz,z N i=1yl
» N IV,
Média quadratica X3; = — y?
T N Laj=
N 1
Raiz da média dos quadrados Xy = (lz y2)2
4,1 N = i
- ] IV 12
Quadrado da média das raizes Xs; = (ﬁz |yi|5)
1=
A 1 N 2
Variancia X6, = N_1 i=1|}’i - xz,i|
Desvio padréo X7i = /X6,
N 3
. . . . — x .
Assimetria Xg; = 2i=10i 2")3
(N = 1)(x7,)
N 4
. . — x .
Curtose x9,i — Zl—l(yl 2,12l
(N —1)(x7,)
max i
Fator de crista X190 = ﬂ
Xa,i
Yor = X4,
Fator de forma 18T Tay
NZ?:llyil

Fonte: Os autores (2024).
3.2 Fluxograma proposto

Este método adapta o algoritmo Quantum VariationalRewinding (QVR) de Baker et al.

(2022), originalmente criado para séries temporais, usando caracteristicas estatisticas
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como entrada para os estados quéanticos. Isso reduz a demanda por processamento e
memoria. A Figura 2 mostra os principais passos: coleta de medi¢des de aceleracao por
uma rede de sensores (Fig. 2(a)), divisdo das respostas vibracionais em amostras e
extracdo de 11 indicadores estatisticos de cada amostra (Fig. 2(b)). As caracteristicas,
normalizadas por min-max para evitar viés, garantem peso igual para todos. Este
processo é feito tanto para sinais intactos quanto para os relacionados a estrutura

danificada.

O proximo passo envolve a codificacdo das caracteristicas normalizadas em
estados quéanticos (Fig.2(b)) para serem processadas pelo circuito quantico proposto
(Fig.2(c)). O treinamento do modelo usa apenas caracteristicas do cenario intacto,
definindo-se uma funcéo de perda para medir a diferenca entre os estados quéanticos
reais e esperados. O treinamento minimiza essa funcdo usando técnicas classicas de
otimizacdo, resultando em uma funcdo de pontuacdo de anomalia que quantifica
desvios do comportamento normal.Resumidamente, a abordagem transforma a
deteccdo de anomalias em um problema de clustering no espaco quantico.Apos o
treinamento, a funcdo de pontuacdo de anomalia é usada para testar cenarios
desconhecidos, ajustando-se um valor de limiar ¢ para melhorar a deteccdo de
anomalias (Fig.2(d)). Metade dos dados de teste € usada para ajustar {, enquanto a
outra metade avalia a precisdo do algoritmo. A precisdo é determinada com base nos
verdadeiros positivos (VP) e falsos positivos (FP), sendo o indice para avaliar danos

dado pela métrica revocacao (ou recall), dada porVP/(VP + FP).

Figura 2 — Visado geral das etapas da metodologia.

(a) Aquisi¢io de dados (b) Pré-processamento (c) Treinamento

Sinais de Dividir sinais em Circuito Quantico
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fo—p s x = |x) |[)> —
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X4 = EZ Yi Normalizagio |0\ A
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Fonte: Os autores (2024).
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4 PORTICO ENSAIADO EM LABORATORIO

A configuracdo experimental, ilustrada na Figura 3(a), conta com quatro
acelerbmetros piezoelétricos posicionados em locais especificos para registrar
aceleracdes horizontais. Para aplicar a carga, uma massa de 14 g foi presa ao topo e
liberada a partir de uma posi¢céo definida para colidir com o p6rtico a 180 mm dabase
(vide Figura 3(b)). Trés condicfes estruturais sdo analisadas: intacto, que serve como
referéncia, na qual ndo ha adicdo de massa na estrutura; cenario de dano |, no qual
adiciona-se uma massa de 7,81 g no segundo andar; cenério de dano Il, no qual uma
massa adicional é acrescentada no segundo andar, totalizando 15,62 g.Para cada
condigéo estrutural, 100 testes foram realizados, totalizando, portanto, 300 testes. Cada
acelerébmetro capturou 2000 pontos amostrais. Os dados foram registrados a 500 Hz,
com cada ensaio durando quatro segundos. A frequéncia de amostragem foi escolhida
apos avaliacdo preliminar das caracteristicas do sinal, dinAmica estrutural, precisdo e

armazenamento de dados, conforme descrito em Finotti et al. (2023).

Figura 3 — (a) Foto da estrutura testada e (b) dimensdes.
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4.1 Resultados e discussao

Como descrito na Secdo 4, uma anomalia foi introduzida ao adicionar uma
massa entre os sensores 2 e 3 no segundo andar, tornando esses sensores 0S
principais candidatos a detectar danos estruturais. A técnica quantica foi testada com
sistemas de 1 e 2 qubits e comparada a métodos classicos, como k-means com
métricas euclidiana, cityblock e cosseno. Devido ao tempo computacional, ndo foram
considerados mais qubits. O k-means foi escolhido por ser um método consolidado de
clustering ndo supervisionado, aplicado a cada sensor e cenério. Um indice de dano foi

criado com base na precisdo dos modelos, onde 100% de preciséo indica separacdo
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total dos dados e alto potencial de anomalia, enquanto 50% sugere separagdo aleatoria

e baixo potencial de anomalia.

Para novos dados intactos, ambos os métodos se mostraram adequados, com
variagdes menores (~5%) em torno de 50%, como mostrado na Figura 4(a). No cenério
de dano I, a abordagem quéantica com 1 qubit identificou o dano no sensor n°2 (Fig.
4(b)), enquanto o k-means identificou no sensor n°3, ambos aceitaveis (a referéncia é

n°2 e n°3). Para 1 qubit, os indices de precisdo aumentaram do novo dado intacto para

o0 cenario de dano I(M - 1) em +22,2%/+41,5%/-2,1%/+9,8% para cada sensor.

ACCNewintact

No cenario de dano IIGCCD“M— 1), os aumentos foram de +5,5%/+64,2%/-21,3%/-

CCNewintact

9,8%, respectivamente. Outras propor¢cdes sdo mostradas na Tabela 2.

Tabela 2 - Razéo entre os resultados de precisdo da estrutura.

Model Ratio Sensor #1 Sensor #2 Sensor #3 Sensor #4
Acc
Z_—Damagel _ 1 | 4+22.2% +41.5% -2.1% +9.8%
Autores ACCrew intact
1 qubit Acc
(1 qubit ZCamagett _ 4 | 45 5oy +64.2% -21.3% -0.8%
ACCNeW intact
Acc
—_Damagel _ 1 | +23.4% +23,1 +6.4% +8.8%
Autores ACChew intact
2 qubit Acc
(2 qubit ZCbamage 1l _ 4 | 470 205 +78.8% +23.4% +14.0%
ACCNew intact
ACCDamageI
———1 | +34.7% +21.2% +45.8% +13.8%
k-means ACChew intact
euclideana Acc +81.3% +63.8%
( ) | Abamagen _ +93.1% +62.2%
ACCNew intact * *
ACCDamageI
———1 | +31.5% +12.4% +42.7% +16.7%
k-means AcChew intact
cityblock Acc +81.7% +66.1%
(cityblock) ZCbamagel _ 4 +58.3% +59.7%
ACCNew intact * *
ACCDamageI
———=— 1 | +38.6% +25.1% +32.8% +20.7%
k-means ACChew intact
cosseno Acc +85.9% +73.7%
( ) —__Damagell _ 4 +86.8% +50.9%
ACCNew intact * *

*Indica aumento excessivo de falsos positivos

Fonte: Os autores (2024).

PRINCIPIA

or



Figura 4 — Resultados de precisado: (a) Novo cenério intacto, (b) Dano | e (c) Dano Il.
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Fonte: Os autores (2024).

No cenario de dano Il, o método QML manteve a indicacdo de anomalia no
sensor n°2 e teve melhor desempenho com 1 qubit, como mostrado na Figura 4(c). No
entanto, a confiabilidade do k-means é questionavel. Com o aumento da severidade do
dano, a precisdo do k-means na localizagdo de danos diminuiu, apresentando altos
indices de falsos positivos nos sensores n°1 e n°4, conforme mostrado na Figura 4(b-c).
Isso indica uma sensibilidade excessiva do k-means as mudangas estruturais, limitando
sua eficacia em estagios avancados de dano, como terremotos ou incéndios. No
entanto, ele ainda € capaz de detectar a presenca de danos, uma tarefa menos

complexa.

Para o objetivo secundario, a severidade do dano correlacionou-se com um
aumento na precisdo do modelo QML. A Figura 4(b-c) mostra que a abordagem QML
identificou consistentemente danos no sensor n°2 e aumentou seus indices,
especialmente com 1 qubit, onde houve um aumento de 16% nos indices do sensor n°2
do dano | para o I, indicando boa capacidade de quantificagdo. Os modelos de 2 qubits
também mostraram picos de precisdo no sensor n°2, conforme observado na Figura
4(c). Assim, a estratégia quantica superou a abordagem classica na quantificacdo da

anomalia.

5 CONCLUSAO
O presente trabalho visou demonstrar o potencial do QML n&o supervisionado para
monitoramento estrutural baseado em vibragcbes. A metodologia proposta mostrou

resultados promissores na avaliagdo de danos em uma estrutura laboratorial de dois
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andares, sendo as principais conclusfes:A normalizagdo min-max e a extracado de
caracteristicas estatisticas padronizaram eficientemente os dados para o algoritmo.O
método superou o k-means na analise de novos dados intactos, com variagdes minimas
em torno do limiar para classificacdo aleatoria.A abordagem quantica se destacou na
localizacdo de danos, especialmente em estdgios avangcados, com maior precisdo e
menos falsos positivos que o k-means.Com o avan¢co do hardware quéantico, o0 QML

pode superar o ML classico e trazer avancos para SHM. Futuras pesquisas devem

PRINCIPIA

explorar novas arquiteturas, codificacdes e comparar o impacto do ruido em maquinas

guanticas reais.
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