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Resumo

A ferrovia é importante motor da economia mundial. Eficiente, segura e de grande
capacidade e velocidade, esse meio de transporte de mais de 200 anos, ainda sofre
com as dificuldades de manutencdo, majoritariamente devido aos seus ativos de
grande extensao, dispersdo geografica, quantidade e peso. Em vista disso, iniciativas
em inspecao automatica de ativos ferroviarios vem se desenvolvendo. Em particular,
a inspecédo de dormentes ferroviarios, que por vezes € feita manualmente, carece de
desenvolvimento e consolidacdo. Esta dissertagdo apresenta um método para
inventariar, identificar o tipo e defeitos em dormentes baseando-se em processamento
de imagens, heuristica e fusdo de caracteristicas de forma n&o-supervisionada.
Utiliza-se transformada de Haar e imagens integrais, além de outras técnicas de
processamento de imagens como deteccdo de bordas e calculo de entropia
acompanhadas de aspectos da prépria topologia da ferrovia para alcancar os objetivos
propostos. O desenvolvimento ocorreu sobre imagens reais, nao classificadas
previamente, do cotidiano ferroviario e que estavam sujeitas a diversos ruidos e
variagcdes de uma operacao ferroviaria auténtica. O método foi validado através de
experimentos com um banco de imagens que possuem aproximadamente 33 mil
dormentes. Os resultados alcangcados sdo promissores, com acuracia de 97% na
assertividade do tipo de dormente identificado e 93% na identificacdo de defeitos

visiveis em dormentes.

Palavras-chave: Processamento de imagens. Reconhecimento de caracteristicas.

Transformada de Haar. Imagens integrais. Entropia. Ferrovia. Dormente.



Abstract

The railway is an important engine of the world economy. This means of transport more
than 200 years old is efficient, safe and of great capacity and speed but still suffers
from the difficulties of maintenance, mainly due to its assets of great extent, quantity,
weight and geographic dispersion. In view of this, some initiatives in automatic
inspection of railway assets have been developing. In particular, the inspection of
railway sleepers (railway ties), which is sometimes done manually, needs development
and consolidation. This dissertation presents a method for inventorying, identifying the
type and some defects in sleepers based on image processing, heuristics and feature
fusion in an unsupervised way. It uses Haar transform and integral images, as well as
other image processing techniques such as edge detection and entropy computation
along with aspects of railroad topology to achieve the proposed objectives. The
algorithm was developed using real images of daily railway, previously unclassified,
and that were subject to various noises and variations of a real railway operation. The
method was validated through experiments with an image set that have approximately
33,000 sleepers. The results are promising and reach 97% accuracy in identifying the

type of sleepers and reach 93% accuracy in identifying visible defects in sleepers.

Keywords: Image processing. Features recognition. Haar transform. Integral images.

Entropy. Railway. Railroad. Sleepers. Ties.
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1 INTRODUCAO

As ferrovias sdo um importante componente da economia global e um meio de
transporte economicamente e ambientalmente eficientes, seguro e regular. Para tal,
sua seguranca e eficiéncia estdo intimamente relacionadas a disponibilidade e a
confiabilidade de seus ativos, entre eles, os dormentes que sustentam os trilhos da
via férrea. No entanto, a inspecdo dos dormentes, na maioria das ferrovias, é
executada pelo inspetor que frequentemente caminha sobre a ferrovia, observando os
aspectos visuais dos dormentes. Esta ndo € uma forma eficiente para avaliar centenas
de quildmetros de ferrovia, além de permitir que a subjetividade da percepcédo humana
influencie na avaliacdo da condicdo real da ferrovia. Algumas solucdes tém sido
propostas em termos de automatizacdo da inspecéo de dormentes, ainda com lacunas
em termos de assertividade. Esta dissertacdo trata de um método de inspecao
automatica de dormentes em ferrovias baseado em imagens, topologia dos elementos
e heuristicas pré-definidas.

No entanto, para adequado entendimento, serdo conceituadas as
caracteristicas das ferrovias diante dos demais modais de transportes, seus

elementos e diversos métodos de inspecao.

1.1 Modais de transporte

O custo total de um produto ou servico é formado pelo custo do produto (ou de
producao) e do custo logistico. Este ultimo corresponde ao custo de disponibilizar um
bem ou informacé&o em determinado local e condicdo. Uma pesquisa realizada pelo
Banco Mundial relaciona o quanto o0s custos em logistica corresponde
percentualmente em relacdo ao Produto Interno Bruto (PIB) de varios paises,
conforme Tabela 1. De forma peculiar nota-se que, dos paises pesquisados, 0s paises
da América do Sul e Central gastam mais em logistica (acima de 18% do PIB) do que
0s demais paises, independentes da sua extensado territorial ou dificuldades
geograficas. Em particular, o Brasil gasta 20% do seu PIB em custos logisticos.
Segundo a mesma pesquisa, do total de custos logisticos, 31,8% correspondem, em
média, a custos de transporte, conforme a Tabela 2. Aproximadamente a mesma

proporcao corresponde a soma dos custos administrativos e de tramites legais, 30,6%.



Tabela 1 — Referéncia percentual dos custos logisticos em relacédo ao PIB

Pais Percentual do PIB
Peru 24,0
Argentina 21,0
Brasil 20,0
México 18,0
Irlanda 14,2
Singapura 13,9
Hong Kong 13,7
Alemanha 13,0
Taiwan 13,0
Dinamarca 12,8
Portugal 12,7
Canada 12,0
Japéo 11,3
Holanda 11,3
Italia 11,2
Reino Unido 10,6
Estado Unidos 10,5

Fonte: Banco Mundial (Guasch, 2002) apud Ministério dos Transportes (2012).



Tabela 2 — Estruturas de custos logisticos
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Item Percentual
Administragéo 20,5
Armazenagem 19,0
Estoque 18,7
Tramites legais 10,0
Transporte 31,8
Total 100,0

Fonte: Banco Mundial (Guasch, 2002) apud Ministério dos Transportes (2012).

Na balanca comercial do Brasil, os itens de soja em grdos e minério de ferro

correspondem a cerca de 41% dos 91,5 Bilhdes de reais em exportacdes brasileiras

de produtos béasicos (Tabela 3).
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Tabela 3 — Principais produtos basicos de exportacdo (2016 e projecéo 2017)

Produtos basicos 2017 2016 Participacdo
US$ Bilhdes US$ Bilhdes em 2016

Soja em gréo 57 Mt x $380 = 21,660 19,098 24%
Minério de ferro 375 Mt x $45 = 16,875 12,983 17%
Petréleo bruto 45 Mt x $300 = 13,500 10,660 13%
Carne de frango 4,2 Mt x $1.500 = 6,300 5,932 8%
Farelo de soja 14,8 Mt x $350 = 5,180 5,151 7%
Café em gréao 1,9 Mt x $2.800 = 5,320 4,881 6%
Carne bovina 1,1 Mt x $4.300 = 4,730 4,331 5%
Milho em gréao 23 Mt x $165 = 3,795 3,659 5%
Fumo em folhas 0,55 Mt x $4.500 = 2,475 2,132 3%
Minério de cobre 1,1 Mt x $1.800 = 1,980 1,820 2%
Carne suina 0,75 Mt x $2.300 = 1,725 1,406 2%
Algodao em bruto 0,9 Mt x $1.550 = 1,395 1,256 2%
Demais produtos 6,020 3,628 7%
Total 91,507 79,157 100%

Fonte: adaptado pelo autor. Valores das proje¢es de 2017 originalmente da Associacdo de Comércio
Exterior do Brasil (2017) e valores executados em 2016 de Ministério da Indistria, Comércio Exterior e

Servigos (2017).

Destes dois itens em particular, 40% da soja em grdos e 90% do minério de

ferro s@o transportados por ferrovias, sem mencionar 55% das cargas de acucar e

47% dos farelos, compondo 35% de todas as commodities agricolas. Portanto as

ferrovias representam papel importante no transporte de cargas para o Brasil.

Correspondem a 25% da matriz de transporte do Brasil, atras do modal rodoviario com

60% de participacdo em termos de TKU (tonelada-quildbmetro transportada) (ANTF,

2016). Apesar disso, comparado a outras federagcbes, conforme a Figura 1, o Brasil

estad aquém de paises de mesma extensao territorial quanto ao uso das ferrovias.
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Figura 1 — Matriz de modais de transporte comparada entre paises de mesmo porte

COMPARAGAO DE MATRIZES DE TRANSPORTE DE CARGA

PAISES DE MESMO PORTE TERRITORIAL

ol comss
= .
’

Legenda: [ Ferroviario [l Rodoviario [l Aquaviario, outros

Fonte: Plano Nacional de Logistica e Transportes do Ministério dos Transportes (2014).

Fonte: Plano Nacional de Logistica e Transporte do Ministério dos Transportes (2014) apud. ANTF
(20186).

A potencialidade da implantacdo de ferrovias no Brasil pode ser identificada
também através da densidade da malha ferroviaria. Conforme a Figura 2, novamente

o Brasil estd bem aquém de outros paises.

Figura 2 — Ferrovias em paises de mesmo porte

DENSIDADE DAS MALHAS FERROVIARIAS

Area Ferrovias Ferrovias/Area
(milhdes km?) (mil km) (km/1.000 km?)
BEE= o) 9,83 224,79 22,9
—
india 3,29 68,53 20,8
China 9,60 191,27 19,9
NGl .
>>‘— Africa do Sul 1,22 20,99 17,2
" Argenti 2,78 36,92 13,3
== rgentina N " ’
Iol México 1,96 15,39 7.8
B canacs 9,98 77,93 7.8
B Russia 17,10 87,16 5,1
Al Australia 7,74 36,97 48

m Brasil 8,52 28,54 3.4

Fonte: Association of American Railroads (AAR), CIA World Factbook e ANTF.

Fonte: ANTF (2016).

Visualmente é possivel perceber a diferenca entre as densidades das malhas
ferroviarias. Conforme a Figura 3 (a) e (b), nota-se a densidade e penetracdo das
ferrovias nos EUA, desde 1890, com 263 mil km, e em estagio atual (2014), com 398

mil km. A Figura 3 (c) e (d) apresenta um plano de 1886 para implantacéo de ferrovias
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no Brasil, que contava a época com 7,5 mil km instalados e também a situacéo atual
do Brasil com os atuais 29 mil km, fruto principalmente da iniciativa privada no inicio

do século XX.

Figura 3 — Diagrama das ferrovias nos EUA e no Brasil no fim do século XVIIl e

atualmente

] = A U.S. Railroad Lines by Ownerership

(c) (d)
Situacdo das ferrovias americanas em (a) 1890 e em (b) 2014. (¢) Plano de desenvolvimento de
ferrovias brasileiras em 1886. As ferrovias existentes estdo marcadas com linhas vermelhas e se
encontram apenas em S&o Paulo, Rio de Janeiro e no litoral do Nordeste. (d) Situagdo atual das
ferrovias brasileiras. Fonte: adaptado pelo autor.

Associacao Nacional dos Transportes Ferroviarios (ANTF) e outras entidades
competentes estimam que as ferrovias possam responder por até 35% do modal
utilizado no pais (FIESP, 2016). Este anseio € desejavel quando se compara as
caracteristicas de cada modal. Conforme a Tabela 4, as ferrovias sdo mais eficientes
energeticamente, mais adequadas quanto a vencer longas distancias, emitem menos
gases poluentes e mais seguros que o transporte rodoviario. No entanto, ndo
apresentam facilidades quanto ao transporte porta-a-porta (com entrega em diversos

pontos e customizado) e possuem alto custo de investimento de implantagao.
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Tabela 4 — Vantagens e desvantagens dos diversos modais de transporte

Modal de
Vantagem Desvantagem
transporte
- Capacidade de carga e volume
- Entregas ageis e rapidas para menor por velculo
peguenas distancias - Alto custo de operacéo
o - Flexibilidade - Alto risco de roubo e acidentes
Rodoviario o o _ _ .
- Maior disponibilidade de vias para - Vias com gargalo geram maior
transitar custo e tempo de entrega
- Entrega porta-a-porta - O modal mais poluidor
- Alto valor de frete
- Transporte de longas distancias o
- Limite de volume e peso
- Tempo de transito curto
- Frete elevado
. - Cargas de alto valor agregado e o
Aereo urgentes - Dependente de terminais de
_ acesso
- Seguro de transporte baixo _
_ - Custo elevado de infraestrutura
- Préximos a centro urbanos
- Transporte de longas distancias e , .
P g - Depende de vias apropriadas
grandes volumes
. . - Gerenciamento complexo (muitos
o - Mercadorias de baixo valor q ‘ P (
AQUaviario  44regado ocumentos)
A - Depende de terminais de acesso
- Transporte transoceanico
. : -Tempo de transito longo
- Frete de custo relativamente baixo P g
- Alta eficiéncia energética o .
_ _ -Trafego limitado aos trilhos
- Adequado a grandes distancias de _ . . )
transporte e grandes volumes -Sistemas de bitolas inconsistentes
- Inexisténcia de pedagios - Malha ferroviaria insuficiente
Ferroviario

- Baixissimo nivel de acidentes

- Melhores condicdes de seguranca
da carga e contra roubos

- Menor poluicdo do meio ambiente

- Necessita de entrepostos
especializados

- Necessita de outros modais
complementares

Fonte: adaptado pelo autor.

Seguramente ha vantagens e desvantagens entre um modal e outro. A Tabela

4 apresenta essas caracteristicas resumidas e bem conhecidas dos autores de
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engenharia de transportes Ballou (1993), Bustamante (1998), Ribeiro e Ferreira (2002)

e Caixeta-Filho e Martins (2007).

Um caso comparativo entre os modais diferentes é apresentado por Pereira

(2009) conforme a Tabela 5.

Tabela 5 — Parametros comparados entre diversos modais

Barco
Parametros (Navegacso Trem Caminhé&o
interior)
P t tonelad d
eso morto por tonelada de carga 350 kg 800 kg 700 kg
transportada
Forca de tracdo: 1 c.v. arrasta 4.000 kg 500 kg 150 kg
Energia: 1 kg de carvdo mineral leva 1 40 km 20 km 6.5 km
tonelada por
Invest.|m~ento para transportar 100~0 toneladas, 0.75 25 3.0
em milhdes de DM (marcos aleméaes)
50 cavalos
Equipamentos para transportar 1000 1 empurrador 1 locomotiva mecanicos
toneladas e 1 balsa e 50 vagobes e 50
reboques
Vida util em anos de uso 50 30 10
Custo (R$ por t por km) por tonelada por km 0,009 0.016 0,056

transportado

Fonte: Pereira (2009)

Apesar da navegacdo alcancar 6timos niveis em termos de capacidade e

custos, nem sempre é possivel dispor de vias fluviais e geralmente estes caminhos

sdo mais distantes e complexos, invariavelmente incorrendo em aumento de custos.

Além disso, construir vias fluviais de forma nao-natural raramente é economicamente

viavel. Canais fluviais sdo viaveis quando ja existem vias naturais que apenas

precisam ser ligadas por eclusas e outras obras limitadas.

Portanto quando se considera aspectos de capacidade, custos e emissao de

poluentes, a ferrovia é uma boa opc¢do. Cada vagdo graneleiro de 100 toneladas

substitui a movimentagdo de quase quatro caminhdes, reduzindo a poluicdo e os
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congestionamentos nas estradas e nos centros urbanos, além de dispor de menos
mao de obra para movimentacéo da carga.

Nesse contexto, exposto a importancia da ferrovia como um modal competitivo
e com papel importante na economia nacional e mundial, essa dissertacdo propde
uma forma automatica de inspecionar a ferrovia. Em particular a inspe¢cédo se dara
sobre os dormentes, elementos de sustentacdo da ferrovia, em termos de quantidade,
tipo e qualidade destes elementos na ferrovia e em ambiente real de operacédo
ferroviaria.

Entretanto, antes de se discutir sobre inspe¢do automatica de ferrovias é

importante conhecer alguns de seus elementos.

1.2 Ferrovia

Os elementos que compdem a ferrovia sdo locomotivas e vagdes, que
constituem o material rodante, o sistema de sinalizagdo e a via permanente.

As locomotivas podem ser, comumente, diesel, diesel-elétrica ou elétricas. S&o
elas que fornecem a tracdo para movimentar os vagoes. Estes, por sua vez, sao
classificados de acordo com os seus propositos ou formas. Os mais comuns sdo do
tipo gbndola (para transporte de granéis sélidos com descarga pela abertura superior),
hopper (para transporte de granéis soélidos com descarga por abertura inferior),
plataforma (que portam os mais diversos materiais, inclusive containers), tanque (para

volumes liquidos) e passageiro. Alguns destes estdo representados na Figura 4.
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Figura 4 — Exemplos de material rodante

(@) (b)

© (d)

(e) ()
Exemplos de (a) Locomotiva, (b) Vagao plataforma, (c) e (d) Vagdo Hopper, (e) e (f) Vagdo gbéndola.
Fonte: adaptado pelo autor.

O ponto de apoio do material rodante com a via permanente é através do
rodeiro. O truque apoia-se nos rolamentos do rodeiro, que possui também um eixo e
duas rodas. As rodas, por sua vez apoiam-se nos trilhos, com o seu friso tangenciando
a lateral interna do boleto, conforme Figura 5.
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Figura 5 — Truque e rodeiro ferroviario e o apoio nos trilhos

Superficie em contato com o trilho

Flange da
Roda

Eixe clo
Rodeirae

Dormernte

Superficie em
contato com a roda

(a) ‘ (b)
Esquemas de (a) truque e de (b) rodeiro e o ponto de contato com o trilho. Fonte: Monteiro (2010).

A via permanente € formada pelos elementos da superestrutura e da
infraestrutura. A superestrutura é composta pelos trilhos, dormentes, elementos de
fixacdo, lastro e sublastro e é responsavel pelos impactos direto da carga. Por
conseguinte, a infraestrutura € composta pelos demais itens da Via Permanente, a
camada de terraplanagem, valetas de drenagem (sarjeta), talude de corte, saia de
aterro, bueiros e obras de arte especiais (tUneis e pontes) e suportam a superestrutura
(BRINA, 1979) e (MONTEIRO, 2010). Os elementos da via permanente sdo ilustrados

na Figura 6.

Figura 6 — Elementos da via permanente

—VALETA DE CONTORNO
& DOS CORTES
)

DORMENTES

TALUDE DO CORTE

SUBLASTRO
BANQUETA

SAIA DE
. ATERRO

Fonte Brina (1979).
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O sublastro esta compreendido entre o lastro e a infraestrutura e possui 0s
objetivos de aumentar a capacidade de suporte da plataforma; evitar a penetracéo do
lastro; aumentar a resisténcia do leito a eroséo e a penetracdo de agua; e permitir
relativa elasticidade ao lastro. O sublastro é formado de material de solos encontrados
na regido e que possuam caracteristicas especificas de plasticidade e elasticidade,
mais barato e menos nobre que o lastro.

O lastro é formado geralmente por pedra britada (melhor opcao), escoria,
cascalho, areia ou terra, que respondam por caracteristicas particulares de peso
especifico, resisténcia, solubilidade, absor¢cdo e granulometria. Suas func¢des séo
distribuir convenientemente os esforcos das cargas dos veiculos sobre a plataforma,;
formar suporte elastico limitado, atenuando trepida¢des; suprimir irregularidades;
impedir deslocamento dos dormentes; e facilitar a drenagem da superestrutura. Neste
trabalho, ser4 chamada de brita, a porcéo de lastro visivel na superficie.

Os dormentes sao o0s elementos responsaveis por receber e transmitir ao lastro
os esforcos das cargas, suportando os trilhos, permitindo sua fixacdo e mantendo
invariavel a distancia entre eles (bitola). Para isso € preciso que suas dimensdes
fornegam apoio para que a taxa de trabalho do lastro n&o ultrapasse certos limites;
gue sua espessura Ihe dé rigidez, entretanto com alguma elasticidade; que tenham
durabilidade e resisténcia aos esfor¢cos; que permitam o nivelamento do lastro na sua
base (ndo forme bolsdes vazios); e que permitam fixacdo firme do trilho, mas sem
rigidez.

Os materiais mais comuns de dormente sdo madeira, ago, concreto e
compostos plasticos (Figura 7). Os dormentes de madeira rellnem quase todas as
gualidades exigidas, mas a escassez de madeira nobre e a dificuldade de capacidade
de fornecer dormentes de eucalipto de reflorestamento tem impulsionado a procura
por novos materiais. Os dormentes de madeira possuem qualidades esperadas como
flexibilidade, resisténcia a cargas, elasticidade, isolamento elétrico, permitem
mudancas nos perfis de trilho e de fixacdo, reutilizacdo e facil manuseio. As
desvantagens do seu uso é que sao suscetiveis a queima e necessitam de tratamento
anterior e sua vida util é decrescente a medida que sao utilizados dormentes de

madeiras menos nobres.
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Figura 7 — Diversos tipos de dormentes

Dormentes da esquerda para a direita: madeira, concreto, ago e plastico. Fonte: VALE (2011).

Os dormentes de aco sao chapas metalicas com sec¢cédo em forma de “U”
invertido e com artificios geométricos nas extremidades (Figura 7). Possuem vida util
elevada; sao leves; necessitam de menos lastro; fornecem maior estabilidade lateral
da via; e permitem recuperacdo apés algum dano. Suas desvantagens € que sao
barulhentos ao trafego; condutores de eletricidade (problemas para os circuitos de
sinalizacdo através do trilho); possibilidade de corroséo; fixagdo complicada e com
necessidade de reaperto; e alto custo de aquisicao.

Os dormentes de concreto sdo uma alternativa aos dormentes de aco para vias
de alto trafego e demais problemas relatados, e também para a substituicdo de
dormentes de madeira. Sdo geralmente em formato trapezoidal (para melhor
distribuicdo dos esfor¢cos). Podem ser monoblocos (uma Unica pecga de concreto e aco
protendido) ou bi-blocos (duas pecas de concreto e aco protendido nas extremidades
unidas por uma barra metalica). Possuem a vantagem de vida util elevada; grande
estabilidade da via; insensivel a fogo e fungos; facilidade de controle (inclusive
variacdo minima da bitola) e inspecdo; e menor taxa de aplicacdo por extensdo ao
longo da ferrovia. No entanto, ha também desvantagens: dificuldade de manuseio
devido ao peso; maior possibilidade de quebra (diferente da madeira e do aco em que
as trincas evoluem lentamente, no concreto as trincas evoluem muito rapido); alto
custo inicial; necessita de maior volume de lastro; exige maior cuidado com o lastro
para evitar falta de apoio e consequente quebra do dormente; e exige maior cuidado

com a socaria, pois € mais sensivel a impactos mecanicos.
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Por fim os dormentes de plastico sdo uma solucdo sustentavelmente correta.
Sado feitos de material plastico descartavel - um compdsito de matriz polimérica
dispersado com fibras de vidro - de modo a possuir as caracteristicas desejadas para
os dormentes. As vantagens sdo vida util calculada de mais de 50 anos; material leve;
suporte de grandes cargas; ndo racha e nao trinca; eletricamente ndao condutivo;
impermeavel a agua e agentes biologicos; resistente a 6leo diesel, 6leo mineral e
graxa; absorve vibracfes. No entanto ainda carece de estudos e testes detalhados
das comprovacgfes das vantagens e viabilidade técnica.

Os dormentes podem ser considerados inaptos quando ndo mais apresentam
0 suporte necessario a via, principalmente suporte lateral, permitindo a abertura de
bitola. Essa inaptiddo pode ocorrer devido a acidentes ferroviarios. No caso de um
descarrilamento, os dormentes de madeira e de plastico podem atuar absorvendo
parte do impacto do material rodante, preservando-o (MONTEIRO, 2010). Os
dormentes de concreto e de aco tendem a danificar mais o material rodante devido a
sua caracteristica de rigidez e, no caso do dormente de aco, propensao a criar
superficies altamente cortantes ou talhantes. Os dormentes podem ser considerados
inaptos caso o desgaste mecanico for alto (nos dormentes de madeira, principalmente
proximos aos tirefonds (tirefdo) e parafusos que atravessam os dormentes de
madeira) ou na presenca de ataque de fungos e insetos e incéndios (BRINA,1979).
Na totalidade desses casos o0s defeitos podem ser visiveis na superficie exposta dos
dormentes, serem internos ou estarem escondido pelo lastro.

Os elementos de fixacdo atuam entre os trilhos e os dormentes, fixando-0s uns
aos outros. Os mais variados elementos de fixacdo podem ser utilizados, entre
elasticos ou rigidos. Pregos e tirefonds séo elementos rigidos que transferem quase
todos os esforcos dos trilhos para os dormentes e séo aplicados furando os dormentes
de madeira. Fixa¢glOes elasticas, como grampos, absorvem parte dos esforgos,
transferindo apenas parte para os dormentes. Podem ainda ser empregadas placas
de fixacdo e almofadas (pads) que possuem as funcdes de suportar as fixagdes rigidas
ou elasticas ou de isolar eletricamente e mecanicamente o trilho do dormente (Figura
9 (b)). A Figura 8 apresenta alguns desses elementos de fixacdo. A Figura 9 (a)
apresenta a fixagédo Deenik, sendo esta a fixagdo mais comum das imagens utilizadas

neste trabalho.
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Figura 8 — Vérias representacdes de fixacdes

1-Elastic spikes 2-Macbeth 2-Rail Anchor 4-Mills 5-Hey-back 8-Nabla 7-Fist 8-Omega(Vossloh) S-Deenik 10-Fandrol
(sem placa) 11-Delta (sem placs) 12-Vossloh 12-Pandrol (com placa) 14-Delta (com placa)

Fonte: Profillidis (2000)

Figura 9 — Fixac&o do tipo Deenik

(a) (b)
Fixacdo do tipo Deenik (a) destacada em vermelho. Em preto, placa de apoio entre o dormente € 0
trilho. Em (b), almofada isolante entre o dormente de aco e o trilho, isolando eletricamente os
elementos. Fonte: adaptado pelo autor.

Um tipo de trilho muito empregado em ferrovia é o Vignole que possui formato
especifico e trés partes nomeadas: boleto (o material acumulado na parte superior do
trilho), alma (parte central e alongada) e o patim (a base trapezoidal que se assenta
diretamente sobre o dormente ou sob a placa de apoio). A distancia entre as faces
internas nos boletos dos dois trilhos € a medida de bitola, conforme Figura 10.
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Figura 10 — Partes do trilho
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As diferentes partes do trilho: boleto, alma e patim. A bitola da via, ou simplesmente bitola, € a medida
entre as faces internas do boleto. A diferenca entre bitola da via e a bitola do material rodante é a folga
que permite os vagdes e locomotivas circularem livremente e circunscreverem as curvas sobre a via.
Fonte: ALL (2009).

O aparelho de mudanca de via (AMV) é um conjunto de pecas adjacentes a
duas vias férreas que permite a mudanca de uma via para outra (Figura 11). E
composto de agulhas, contra-agulhas, chave-maromba ou maquina de chave, jacaré,
calcos, coxins, contra-trilhos e dormentes especiais. Quando a via € sinalizada, o AMV
€ operado pela maquina de chave, que remotamente é acionada para movimentar as
agulhas e permitir a mudanca de vias, fazer retornos, cruzar por linhas, enfim, todas

as acdes que o AMV permite.

Figura 11 — Aparelho de mudancga de via (AMV)
[} _&... .

Fonte: VALE (2011).
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Nesta secdo foram apresentadas alguns dos elementos que compdem a
ferrovia. Para manté-los em condi¢des de utilizacdo, varias técnicas de inspe¢ao séo
aplicadas. Entretanto poucas delas séo realizadas de forma automatica. Mesmo nos
casos em que a aquisicdo de dados para inspe¢do seja automatica, normalmente a
andlise e classificagdo é feita manualmente por operarios especializados. Assim &
possivel priorizar os trechos da ferrovia que sofrerdo manutencao.

A proxima secédo traz um compéndio de diferentes métodos e atividades de

inspegéo de ferrovias.

1.3 Inspecéo davia permanente

A condicdo dos elementos da via permanente pode causar restricbes ou
mesmo impedir uso de um trecho da ferrovia. Os motivos para tal podem ser inimeros,
como trilhos fraturados e tensionados, condicbes do lastro (limpeza e altura),
condi¢des dos dormentes (principalmente as condicdes fisicas e o espacamento) e o
estado dos elementos de fixacdo (Soares, 2006).

As atividades de inspecdo da via permanente competem ao inspetor de via
permanente e tém como objetivo direcionar e priorizar as acdes de gerenciamento de
manutengcdo. As inspecdes podem ser realizadas utilizando equipamentos
apropriados como Carro Controle, Carro de Ultrassom, Auto de linha, Veiculo
rodoferroviario ou mesmo a pé, percorrendo trechos da via. E podem ser automaticas,
semiautomaticas ou manuais. Quando as inspec¢fes séo realizadas manualmente
diversos elementos da via séo avaliados: trilhos (Inspecéo visual), dormentes, lastro,
AMVs e conjunto de fixagdo (VALE, 2011) em uma caminhada a pé acompanhando a
ferrovia munido de algumas ferramentas a mao. Para avaliar o dormente, por exemplo,
além da avaliacdo visual a procura de fraturas, quebras, ataques bioldégicos nos
dormentes, o inspetor pode bater no dormente de madeira com o cabo de uma
picareta de soca para ouvir o barulho que o dormente emite e avaliar o seu estado
interno. Por outro lado, quando realizadas de forma automética ou semiautomatica
apenas aspectos especificos sao avaliados, a depender dos sensores embarcados
nos equipamentos. Algumas inspecdes e equipamentos sdo apresentados a seguir.

O Carro controle é um veiculo ferroviario, conforme a Figura 12, capaz de se
auto propelir pela ferrovia tomando uma série de medidas. O Carro Controle possui,

em geral, GPS para identificacdo das coordenadas geogréaficas do trecho, unidades
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de medidas inerciais (IMU), sensores lasers e encoders para avaliacdo dinamica da
geometria da via e sob efeito de carga (bitola, superelevacéo, alinhamento, empeno,
nivelamento, etc.), sensores de lasers para medicao do perfil e desgaste dos trilhos e
de corrugacgao (abaulamento e cavas) no topo do trilho, sistemas de cameras para
avaliar auséncia ou problemas em fixacdes ou outros elementos da via (Figura 13), e

sensores laser para avaliar gabarito da via, tuneis, pontes e quantidade de lastro.

Figura 12 — Carro controle e exemplos de medi¢des

Plasser.Theurer Sa/'

Plasser.Theurer

(d)

PlasseraTheurer

(e) ®

(a) Exemplo de carro controle. (b) Medi¢cdo de geometria da via (bitola, superelevacéo, inclinacéo).
(c) Os sensores de geometria da via ficam instalados no truque do veiculo. (d) Medicao do perfil do
trilho com laser (e) A corrugagao € medida por trés emissores de lasers alinhados no topo do trilho
(f) Medic&o de gabarito de tunel com laser rotativo. Fonte: Auer (2013).
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Figura 13 — Visdo da camera do carro controle

Plas‘s'er « Theurer
"

Sistema de cameras filmam os trilhos, dormentes e elementos de fixagdo abaixo do veiculo. Fonte:
Auer (2013).

7

O Carro de Ultrassom é utilizado especificamente para avaliar defeitos
superficiais e internos como trincas, fadiga e fratura dos trilhos. Ha equipe propria e
especializada para operar o Carro de Ultrassom. Geralmente € um auto de linha
comum ou veiculo rodoferroviario dotado de um sistema de ultrassom, conforme
Figura 14. Podem ocorrer também na forma de equipamentos de medicdo que séo

empurrados manualmente pela via, nomeando-0s ultrassom semiautomatico.
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Figura 14 — Carro ultrassom

Rodas de sensores de ultrassom com
transdutores multi-angulares

(€) (d)
Detalhes do carro ultrassom: (a) Rodas do sistema de ultrassom com sensores de ultrassom. (b)
Exemplo de sistema de ultrassom montado em um veiculo rodoferroviario. (c) Exemplo de ultrassom
semiautomatico, onde o operador conduz o equipamento manualmente pela ferrovia. (d) Defeitos
tipicos encontrados pelo ultrassom: trincas, defeito de fabricacdo (inclusdo ndo metalica/aco néo limpo)
e fratura de solda. Fonte: ALL (2009).

Auto de linha e veiculo rodoferroviario sdo equipamentos habituais para
deslocamento pela via (Figura 15). O primeiro apenas trafega na via enquanto o
segundo pode trafegar tanto na via ferroviaria como em rodovias. Eles permitem
avaliar aspectos dinamicos ao percorrer a via. Pode ser dotado de quase todos os
sistemas de medicdo do carro controle ou pode contar apenas com a avaliacdo
sensitiva dos passageiros que avaliam parametros pelo balanco do veiculo ao trafegar
ou pela identificagéo de algum aspecto anormal observado visualmente, por exemplo
auséncia de fixacdo e dormente, trilho fraturado, etc.
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Figura 15 — Auto de linha e veiculo rodoferroviario

(@) (b)
Veiculos para deslocamento e inspecdo. (a) Auto de linha e (b) Veiculo rodoferroviario. Fonte: adaptado
pelo autor.

Para a inspecéo de trilhos, lastro e AMVs h& parametros bem determinados em
termos de valores aceitaveis para identificar a qualidade desses itens, conforme Brina
(2979), Profillidis (2000), ALL (2009) e VALE (2011). Os trilhos e os AMVs possuem
parametros especificados de dimensdes, peso, rigidez, elasticidade, etc. O lastro
possui aspectos definidos de dimensfes, rugosidade, lixividade, abraséao,
elasticidade, etc. No entanto, para a avaliacdo da qualidade dos dormentes,
principalmente de madeira, 0 julgamento pode ser subjetivo para algumas
caracteristicas. As normas internas dos operadores ferroviarios e os cursos de
formacdo de pessoal especializado em manutencédo ferroviaria apenas especificam
gue os dormentes devem manter as capacidades de sustentacdo da ferrovia, sem
determinar parametros objetivos a serem observados.

Os dormentes podem ser avaliados conforme a aparéncia visual externa, se
apresentam fungos e insetos, se ha& rachaduras ou fraturas no dormente que
comprometam a integridade; se a placa de fixacéo, parafusos e tirefonds estao soltos
ou mal fixados, se os dormentes estdo empenados, se estdo ausentes ou mesmo se
o barulho que emitem ao serem golpeados € incomum, indicando comprometimento
do cerne do dormente de madeira. Os parametros mais afetados pela subjetividade
sdo 0s que tratam da aparéncia externa (rachaduras nos dormentes de madeiras
podem ser confundidos com o0s nés naturais da madeira ou mesmo nao interferir na
integridade fisica do dormente) e o teste do som produzido ao golpear o dormente
para validar o contetdo sadio.



32

Estas avaliagOes subjetivas sdo orientagdes encontradas nas empresas € no
meio académico para inspecionar os dormentes. Apesar disso, normas regulamentam
os dormentes quanto aos parametros de defeitos aceitaveis em dormentes de madeira
novos, néo para dormentes em uso. Algumas normas ((ABNT 2013) e (DNIT, 2016))
definem parametros maximos de arqueamento, encurvamento, desquinado, saliéncia,
fendilhamento nos topos, rachadura fora do topo, nés sadios, n6s mortos, percentual
de alburno e diferenca de altura nas faces. Os itens mais interessantes para a
inspecao visual da superficie dos dormentes séo rachaduras fora do topo do dormente
(faces menores), que devem ter comprimento maximo de 15 cm e abertura maxima
de 2 cm e fora da zona de fixagdo; nos vivos, que ndo devem estar presentes na zona
de fixacdo do trilho; e as dimensdes dos ndés mortos, que devem ser menores que 2
cm de diametro, menores que 5 cm de profundidade e a soma dos diametros de todos
0s noés deve ser inferior a 5 cm, além de ndo estarem presentes na regido de fixacdo
dos trilhos. Dormentes de ago e concreto ndo podem apresentar falhas construtivas e
de geometria. Estes sdo parametros para o recebimento de dormentes novos. Estas
normas nao estabelecem parametros para a inspe¢ao de dormentes em uso.

A AREMA (American Railway Engineering and Maintenance-of-Way
Association), define em seu manual de boas préaticas (AREMA, 2009) parametros para
as fendas em dormentes de madeira: a largura ndo pode ser maior que 1/8” (3 mm)
e/ou o comprimento deve ser menor que 4” (10 cm), para dormentes nao tratados; e
para dormentes tratados, a largura deve ser menor que 1/4” (6 mm) e/ou o

comprimento menor que a largura da face que apresenta a fenda.

1.3.1 Inspecdo automatica de ferrovias

O monitoramento da condicdo da via permanente, em particular as condi¢des
dos dormentes, é oferecido como produto comercial por grandes fabricantes de
equipamentos de monitoramento de manutencdo ferroviaria, como a Plasser e
Theurer (AUER, 2013) e a RailVision (RAIL VISION EUROPE LTD, 201-?). Nao ha
informagdo disponivel e publica sobre o desempenho de plataformas comerciais
guanto a avaliacdo da qualidade de dormentes. Portanto é dificultada a validacao e a
comparacao de desempenho com outros métodos. Além disso, dado ao alto custo de
aquisicao do modulo de inspecéo visual de elementos da via permanente, algumas

ferrovias optam por ndo o adquirir, em detrimento do investimento em outros médulos,
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como o modulo de medicéo de geometria da via e de inspec¢éo de trilhos, mais criticos
operacionalmente. Isto impulsiona a pesquisa e o desenvolvimento de solucdes
préprias em parceira com instituicées de pesquisa.

Esta demanda por pesquisa académica é recorrente de tal forma que se nota
uma série de publicacdes objetivando a inspecéo de elementos da via permanente
utilizando técnicas de visdo computacional, processamento de imagens e
reconhecimento de padrbes. Por exemplo, o projeto desenvolvido pelo laboratorio de
visdo computacional da University of Central Florida em parceira com a Florida
Department of Transportation (Shah, 2010) propbés e desenvolveu uma série de
equipamentos para detectar defeitos e realizar medidas da via permanente, como
tamanho de bitolas (distancia entre trilhos), corrugacdo em trilho, fratura em trilho,
auséncia de fixacdo, entre outros usando diferentes técnicas de processamento de
imagens e visao computacional. A solucdo de medi¢c&o de bitola, com uso de laser,
apresentou 6timo desempenho, no entanto as demais medidas, geralmente baseadas
em visdo computacional, apresentaram bom desempenho em ambientes controlados,
com dificil implementacdo em ambiente operacional real.

Rubinsztejn (2011) propde em sua dissertacdo de mestrado o uso de
reconhecimento de padrbes usando o algoritmo de Viola-Jones (VIOLA; JONES,
2004) para identificacdo e localizacdo de elementos de interesse na via. Neste
trabalho os elementos de interesse procurados sé@o os elementos de fixacdo. Nao se
preocupando com a identificacdo do tipo de elemento de fixagdo, apenas procurando
localiza-lo, os resultados foram bem positivos: taxa de acerto de verdadeiro positivo
de 98,5% e de falso positivo de 0,0000023%.

Em outra dissertacdo, Babenko (2009) propde dois métodos para medir bitola
davia, um usando apenas laser e outro usando apenas camera de video, e um terceiro
método para identificar elementos de fixacdo e placas de apoio, detectando auséncia
ou defeito nesses elementos. A novidade neste trabalho é a classificacdo dos
diferentes tipos de elementos de fixacdo (usando MACH Filter) e o uso de GPU
(unidade de processamento grafico dedicado), que torna a execucgao dos algoritmos
mais rapida em 600 vezes se comparada a implementacdo em linguagem C e 8.000
vezes mais rapida se comparada a implementacao no software Matlab.

Gibert, Patel e Chellappa (2015) prop6em avaliar elementos de fixagdo em uma
ferrovia americana com dormentes de concreto. Os autores qualificam os elementos

em ausentes, quebrados e em bom estado. Os elementos em bom estado séo ainda
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classificados em 5 tipos diferentes de fixagbes. Usavam-se caracteristicas extraidas
com HOG (Histogram of oriented gradients) e uma combinacdo de classificadores
SVM (Suport vector machine). Alcancou-se 98% de acerto nas avaliacbes de
gualificacao (fixacOes ausentes e quebradas) e 1,28% de falso positivo (falso alarme).
As avaliagOes foram feitas em 85 milhas de ferrovia, que correspondia 203.287
dormentes. Os autores afirmam ser o maior conjunto de dados de dormentes na
literatura, até entdo. Destes, 2.524 dormentes estavam nao-inspecionaveis (cobertos
pelo lastro ou outras estruturas ou AMVs) e nao foram retirados dos testes. Isto
corrobora com o compromisso de retratar as dificuldades de tratar automaticamente
dados reais da operacéo ferroviaria (ambientes expostos a ruido, sujeira, dificuldades
de iluminacdo e ambiente ndo controlado). O numero de fixacdes defeituosas é
apenas 0,13% do total do conjunto de dados. Este desbalanceamento entre as classes
pode trazer dificuldades na comparacédo de desempenho do algoritmo, conforme sera
apresentado nos demais capitulos. A fim de comparar o desempenho do algoritmo
proposto com outros métodos, os autores deste trabalho (Gibert, Patel e Chellappa)
afirmaram que aplicaram o algoritmo de Babenko (2009) sobre o seu banco de dados
e obtiveram resultado ligeiramente inferior para este algoritmo: 94,8% de acuracia.
Ha alguns trabalhos que se propdem a avaliar as condigbes dos dormentes.
Mohammad (2008), por exemplo, avaliou aspectos morfolégicos da imagem dos
dormentes como presenca de rachaduras e o respectivo tamanho e forma para
classificar os dormentes em bons ou ruins. Por sua vez, Yella et al. (2008) avaliaram
a qualidade de 200 dormentes extraindo caracteristicas de imagens dos dormentes
assentados na via e uma estratégia de fusdo de diferentes classificadores
supervisionados (Multi-layer Perceptron, Radial basis Function Neural Network e
Support Vector Machine). Ja Yella, Gupta e Dougherty (2007) apresentaram um
ensaio de impacto acustico para extrair caracteristicas usando um microfone e um
gravador eletrénico. Este método em particular tenta reproduzir a avaliagdo que o
inspetor da via permanente utiliza ao golpear o dormente com uma ferramenta e
avaliar o som resultante. Esta € a avaliacdo utilizada quando o dormente né&o
apresenta aspectos visiveis que comprometa sua qualidade. No entanto, em artigo
posterior, Yella, Rahman e Dougherty (2010) avaliaram que a fusao dos dois métodos
propostos, processamento das imagens dos dormentes e ensaio de impacto acustico
nao aumentou o desempenho de forma consideravel, devendo atuar, portanto como

avaliagbes complementares.
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Outros autores propdem descobrir danos em dormentes ou no lastro avaliando
a resposta da ferrovia a uma vibracdo induzida. Plenge e Lammering (2003)
submeteram um segmento de ferrovia montado em laboratério a diversas frequéncias
de vibracéo e perceberam que os dormentes foram bastante receptivos a frequéncia
de 150 Hz. Essa frequéncia especifica estava relacionada as caracteristicas
mecanicas do segmento (e comprovadas pelo modelo numérico). Variando algumas
dessas caracteristicas, a frequéncia de melhor receptividade para os dormentes
variava. Portanto a determinagéo dessa frequéncia dependeria das condi¢cdes da via.
A dificuldade seria definir as frequéncias em uma situacao real.

Lam, Hu e Wong (2014) propdem avaliar a resposta de um segmento real de
ferrovia de dormentes de concreto, montada em laboratério, submetido ao impacto de
um martelo instrumentado. A metodologia primeiro determina o modelo Bayesiano
mais provavel dentro de uma lista de candidatos pré-definidos baseado em um
conjunto de medidas. Depois de definido o modelo, uma funcdo de densidade de
probabilidade (PDF) é definida e o comportamento ao impacto é estimado. O resultado
desse impacto € avaliado por 20 segundos em cada dormente sensoriado, procurando
identificar comportamentos que diferem dos modelos determinados, a fim de
identificar regides que apresentam o suporte do lastro danificado.

Wang, Zhang e Lie (2017) propdem induzir uma frequéncia na ferrovia que
possui adjacente uma massa vibrante auxiliar em um ponto especifico. Medidas da
resposta de vibracdo sdo tomadas em varios dormentes e nesta massa vibrante
auxiliar. Essas respostas seriam suficientes para determinar as caracteristicas para
modelagem do sistema. Os modelos tedricos de suporte da ferrovia para fixacdes,
dormentes e lastro foram transformados em modelos reais em escala reduzida para
teste experimental. Os testes experimentais permitiram identificar de forma
diferenciada problemas como fixacado ausente, lastro danificado, dormente laqueado
(dormente suspenso) e a situacao ideal de sustentacdo. Apesar dos resultados terem
sido conduzidos apenas para os testes em escala reduzida, ha muita expectativa de
gue os testes em campo reproduzam esses resultados em vista do que foi
apresentado pelos artigos anteriores. Esse método € mais pratico pois ndo é preciso
determinar a priori informacgdes de estruturas danificadas (este é objetivo do modelo)
ou parametros de modelos de elementos finitos que representem a ferrovia.

Nota-se, entdo, uma grande variedade de técnicas e resultados, porém ainda

permanece o desafio de se associar, a partir de novas técnicas, a contribuicéo



36

cientifica existente a situacdo real que a operacao ferroviaria impde. Em unissono,
muitos dos autores apresentam que ha muitos estudos para avaliar os defeitos e o
comportamento dos trilhos e do lastro, mas ha poucos trabalhos avaliando dormentes.

Apesar de representar um trabalho essencialmente de engenharia, monitorar e
identificar a condi¢cdo dos dormentes de uma ferrovia também é, em sua esséncia, um
trabalho de reconhecimento de padrdes e classificacdo. Portanto, apresenta potencial
para geracdo de trabalhos académicos quando envolve o emprego de técnicas de
processamento de imagens, métodos de classificacao e fusdo de caracteristicas para
atingir o seu objetivo.

A contribuicdo cientifica deste trabalho, entdo, podera ser alcancada no
desenvolvimento de um novo método a ser aplicado assim como na comparacéo dos
resultados com outros trabalhos publicados na area. Junte-se a isso, a avaliacao dos

resultados obtidos com sua aplicagcdo em um ambiente ferroviério real.

1.4 Objetivo da Dissertagcao

Diante da importancia da ferrovia e da dificuldade e subjetividade que é realizar
a inspecdo de dormentes, a proposta geral deste trabalho é realizar a tarefa de
inspec¢ao automatica de dormentes utilizando técnicas de processamento de imagens,
reconhecimento de padrdes, fusdo de caracteristicas e heuristicas. Para tanto seréo
utilizadas imagens da ferrovia coletadas por veiculos ferroviarios.

A forma das amostras de dados disponiveis influencia bastante na forma da
solucéo que sera implementada. Como o recurso humano de inspecao de ferrovias &
limitado, o conjunto de dados coletados ndo sera pré-classificado. N&o serdo
indicados por um especialista, previamente nas imagens, onde estdo os dormentes,
gue tipo de dormente esta presente e se existe algum defeito nos dormentes. Esta &
uma avaliacdo de custo muito alto para a quantidade de imagens que se pretende
utilizar. Portanto a soluc&o a ser proposta devera ser uma solucao nao supervisionada
em termos de classificacao.

Além disso, como o ambiente da aplicacdo € um ambiente ndo controlado,
externo, influenciado pelas variacdes de iluminacao e aleatoriedade do que podera
estar presente na imagem (além dos elementos da ferrovia, podera haver vegetacao,

Sujeira, terra, objetos descartados como latas e pedacos de madeira, etc.) teme-se
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que a quantidade de imagens coletadas ndo seja suficiente para propor uma
abordagem de aprendizagem de maquinas.

Os objetivos especificos sao:

1. Contabilizar e inventariar os tipos de dormentes presentes em cada
trecho ferroviério;

Identificar a condicdo dos dormentes nos trechos analisados;
Gerar um relatério com as informacdes pertinentes para atuacdo da
manutengao da via permanente.

A solucéo foi implementada considerando heuristicas, fusdo de caracteristicas,
reconhecimento de padrdes e bordas. Primeiro identifica-se a posicéo dos trilhos na
imagem, em seguida, por varias técnicas diferentes e independentes reconhecem-se
caracteristicas que indicam candidatos a dormentes. Faz-se a fusdo desses
candidatos de forma a alcancar a melhor posicdo dos dormentes, inclusive com a
indicacdo de dormente nao visivel (visdo obstruida) onde esperava-se encontrar
algum. Determina-se o tipo de dormente pela avaliacdo de textura de sua superficie
exposta e pela classificacdo dos demais dormentes na imagem. Por fim, a avaliacao
de defeitos nos dormentes é feita pela procura de caracteristicas dos defeitos mais
comuns.

A estrutura desta dissertacao sera definida pelas seguintes secoées:

e Desenvolvimento: secdo com as caracteristicas das imagens
disponiveis, o racional sobre cada etapa do algoritmo, as técnicas
combinadas que geraram cada etapa do algoritmo e algumas
implementagdes que nao alcangaram bons resultados e os motivos para
tal;

e Desempenho e resultados: caracterizacdo dos dados disponiveis,
métricas de desempenho e resultados alcancados;

e Conclusédo: sintese dos objetivos e resultados, implementagbes a

desenvolver e trabalhos futuros e consideracdes finais.
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2. DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo serdo apresentados os aspectos das imagens disponiveis no
banco de dados, o esquema geral do algoritmo proposto e o desenvolvimento de cada
etapa do algoritmo. Foram utilizadas imagens capturadas a partir de um veiculo
ferroviario com um sistema de cameras e iluminacdo apontadas para a superficie
superior dos trilhos. Os bancos de imagens sdo compostos de 32.917 imagens reais
em formato jpg com visédo parcial dos dormentes que podem ser de madeira ou de
aco com tamanhos de imagens que variam de 256, 512 e 1.204 pixels de altura por
576 pixels de largura. Estas imagens geralmente possuem, respectivamente 1, 2 ou 4
dormentes. Alguns exemplos das imagens que serao utilizadas para reconhecimento

dos dormentes estdo apresentados nas Figura 16 e Figura 17.

Figura 16 — Exemplo de imagem utilizada para detec¢do de dormente de madeira

Fonte: adaptado pelo autor.
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Figura 17 — Exemplo de imagem utilizada para detec¢céo de dormente de ago

Fonte: adaptado pelo autor.

Nas imagens é possivel observar:

1.

Os trilhos. S&o as estruturas que percorrem a imagem no sentido vertical
e sempre estardo presentes e visiveis em qualquer imagem. Na imagem
€ possivel ver o boleto (parte superior do trilho) e parte do patim (parte
inferior do trilho). Eventualmente o patim pode estar ocluso com outras
estruturas como lastro, placas de fixagcao ou outros elementos;
Grampos de fixacdo. S&o estruturas elasticas que fixam o patim do trilho
(base) as placas de fixacao (solidarias aos dormentes). Podem estar
ausentes ou oclusas por outros elementos;

Placas de apoio ou placas de fixacdo. Sao estruturas chatas, como
placas, que acomodam 0s grampos, e 0s tencionam contra a base do
trilho. Geralmente estéo ligadas aos dormentes de madeira por tirefonds
(parafusos) e nos dormentes de aco fazem parte da propria estrutura do
dormente;

Dormentes. S&o estruturas dispostas horizontalmente. Na Figura 16
estdo exemplificados dormentes de madeira e na Figura 17 estéo
apresentados dormentes de aco;

Lastro. Material granular responséavel por distribuir o peso e os esforgos
dos dormentes para o sublastro e o terreno. Geralmente formado por

brita de granulometria controlada;
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6. Outros elementos podem aparecer nas imagens como talas de juncao,
partes de aparelhos de mudanca de via (jacaré, agulha, contratrilho,
etc.);

7. Linha branca no meio da imagem, no sentindo vertical. Apenas a regiao
da fixacdo € observada nas imagens, portanto parte da regido central
dos dormentes e as extremidades ndo sdo observadas nas imagens;

8. Linhas pretas, no sentido vertical. Estas linhas sédo defeitos nos sensores
de uma das cameras. Este defeito € recorrente em todas as imagens e
causam uma regido contida e escura,

9. Os dormentes a direita e a esquerda na imagem podem estar levemente
defasados no sentido vertical. Estes dormentes compdem a mesma
estrutura retilinea e linear e, portanto, é esperado que estivessem
alinhados. No entanto isso nao ocorre por dois motivos: o primeiro, por
causa das curvas do tracado ferroviario e por causa do movimento do
rodeiro do veiculo ferroviario ao circunscrever a grade ferroviaria, a
posicao relativa do dormente néo é totalmente horizontal. Assim sendo,
como a parte central do dormente foi suprimida da imagem, ndo ha
encaixe perfeito das duas metades dos dormentes; o segundo motivo é
gue o instante de aquisicdo das cameras de cada um dos lados da
imagem nao é o mesmo;

10.0s dormentes, considerando uma margem apreciavel de erro, estao
espacados entre si de uma distancia uniforme. Essa distancia compoe
alguns dos valores de topologia considerados no algoritmo.

Com base nessas observacbes € possivel determinar um algoritmo para
identificar a posicdo dos dormentes na imagem. Com mais algumas etapas e de posse
da posicao dos dormentes é possivel avaliar se o dormente esta aparente (ndo ocluso)
e determinar o tipo do dormente. Por fim é possivel determinar a qualidade do
dormente. O algoritmo simplificado € apresentado na Figura 18 e cada etapa sera
explicada em seguida:

1. Encontrar a posi¢ao dos dormentes;
1.1.Encontrar a posi¢ao horizontal dos trilhos da imagem;
1.2. Determinar as quatro regides de interesse (ROIs, do inglés regions of interest)
para a procura dos dormentes visiveis: regido a esquerda e a direita do trilho

esquerdo e regido a esquerda e a direita do trilho direito;
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1.3. Procurar pelas fixagdes comuns a ferrovia nas ROIs. A posi¢do dos elementos
de fixacdo, quando visiveis, sdo um bom indicativo da posicao dos dormentes;

1.4. Procurar pelas texturas dos dormentes visiveis nas ROIs;

1.5. Compilar e fundir as respostas destas procuras com outras informacdes de
geometria e topologia da via férrea para determinar a regiao mais provavel dos
dormentes, estejam eles visiveis ou nao;

De posse da posicdo dos dormentes, determinar se estd aparente ou nao,

procurando por caracteristicas esperadas para as texturas dos dormentes;

Determinar o tipo de dormente;

3.1. Procurar por caracteristicas de cada uma das texturas dos dormentes;

3.2. Procurar por caracteristicas especificas das placas de apoio de cada um dos
tipos de dormentes;

Avaliar qualidade aparente do dormente, quando visivel;

Compilar essas informacgdes em relatério detalhado contendo o tipo de dormente

encontrado, a presenca ou nao de defeitos e sua quantificacdo, a imagem a que

se refere e demais informagdes pertinentes.
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Figura 18 — Estrutura do algoritmo (diagrama)
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Fonte: elaborado pelo autor.

A seguir serd discutida detalhadamente cada uma dessas etapas,
apresentando as dificuldades, as ideias que ndo foram bem-sucedidas e as solu¢des

empregadas.
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2.1Encontrando a posi¢cao dos dormentes
2.1.1 Encontrando os trilhos na imagem

Descobrir a posicao dos trilhos na imagem € o primeiro passo para encontrar
os dormentes. Sua posicao define quatro regides de interesse (ROIs) onde podem se
encontrar as superficies visiveis dos dormentes: a esquerda e a direita do trilho
esquerdo e a esquerda e a direita do trilho direito. As superficies superiores dos trilhos
(boleto) estdo sempre presentes na imagem. Percorrem verticalmente
(longitudinalmente) toda a imagem e se apresentam como retangulos mais claros que
a vizinhanca. No entanto sua posi¢éo horizontal varia de acordo com as curvas de via
férrea ou de acordo com o movimento que o rodeiro faz ao circunscrever a face interna
do boleto. Por isso a posicao do trilho varia em cada imagem e com isso variam as
posicdes e os tamanhos das ROIs em cada imagem.

Diversas técnicas foram testadas para encontrar a posi¢cdo dos trilhos na
imagem. Entre elas, estédo testes com filtros de contornos de Canny, Sobel e outros,
pois € esperado que a borda do trilho esteja essencialmente no sentido vertical. No
entanto, a aplicacdo dessas técnicas gerava muitos candidatos a borda do trilho
(borda do boleto do trilho), principalmente pela caracteristica aleatéria do lastro e dos
demais objetos que apareciam na imagem, como placas de apoio e vegetacéo.
Mesmo usando filtro Gaussiano ou filtro bilateral como pré-filtragem da imagem para
eliminar alguns destes candidatos ndo se obteve uma resposta satisfatoria. As
imagens da Figura 19, Figura 20 e Figura 21 apresentam algumas dessas respostas.
A Figura 19 apresenta a tentativa de procura sobre uma imagem sem pré-filtragem. A
Figura 20 apresenta a tentativa sobre a mesma imagem da Figura 19, no entanto, pré-
filtrada com o filtro Gaussiano e a Figura 21, pré-filtrada com o filtro Bilateral. As
marcacdes em vermelho representam os varios candidatos a lateral do trilho. Quanto
mais embaixo da imagem se encontra o candidato (maior dimensao), maior a
probabilidade de indicar a lateral do trilho. Note que ha muitos candidatos com
probabilidades préximas e por vezes o patim (e nao o boleto) era indicado como lateral

superior do trilho.
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Figura 19 — Tentativa de procurar os trilhos com filtro de borda (imagem original)
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Procura do trilho usando filtros de borda geravam inimeros candidatos que poderiam gerar conclusfes
erradas sobre a borda correta do trilho (linhas vermelhas). (a) Um exemplo de imagem sem filtragem.

Aplicacao do filtro Canny (b) e filtro Sobel Vertical (c) sobre essa imagem. Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 20 — Tentativa de procurar os trilhos com filtro de borda (filtro Gaussiano)
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Procura do trilho usando filtros de borda geravam inimeros candidatos que poderiam gerar conclusfes
erradas sobre a borda correta do trilho (linhas vermelhas). (a) A mesma imagem da figura anterior com

pré-filtragem usando um filtro Gaussiano. Aplicacdo do filtro Canny (b) e filtro Sobel Vertical (c) sobre

essa imagem. Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 21 — Tentativa de procurar os trilhos com filtro de borda (filtro Bilateral)

(©)

A imagem com pré-filtragem usando um filtro Bilateral (a). Aplicacao do filtro Canny (b) e filtro Sobel
Vertical (c) sobre essa imagem. Nota-se que ha alguns candidatos (linhas vermelhas) com dimensdes
semelhantes, erroneamente indicando a borda lateral do boleto do trilho. Fonte: elaborado pelo autor.
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Também foram implementadas solu¢des usando a transformada de Hough
(GONZALEZ; WOODS, 2007), mas dado o tempo de processamento e a quantidade
imensa de candidatos, a solu¢cdo ndo era razoavel. Como o tempo de processamento
€ uma condi¢&o importante a ser observada, tentou-se implementar solugdes rapidas
e de baixo custo computacional, apoiando-se principalmente em filtros de resposta
rapida.

Por fim, buscando uma solucdo de resposta rapida e usando operacdes
elementares de soma, foi proposta uma combinacdo entre o valor dos pixels
acumulados verticalmente e a sua variancia. Tome um vetor de mesmo tamanho da
largura da imagem que receba a soma de todos os pixels das colunas. Os maiores
valores desses vetores podem estar localizados na mesma posicéo da superficie do
boleto, geralmente a regido mais clara da imagem de cima a baixo. Tome um outro
vetor de mesma largura que a imagem, entretanto que contenha a variancia do valor
dos pixels ao longo das colunas da imagem. Subtraia de cada elemento deste vetor o
maior valor de variancia observado e tome o seu valor absoluto. Os maiores valores
deste vetor indicam regides com maior constancia de intensidade. Como o trilho se
dispdem verticalmente ao longo da imagem e sua superficie € uniforme, as
intensidades de seus pixels € bem constante. Entdo o produto elemento a elemento
do primeiro vetor e do ultimo pode indicar superficie do boleto do trilho. Essa
explicacdo esta representada pelas equacdes seguintes, onde o primeiro vetor é
expresso pela Equacédo (1), que contém a soma das intensidades dos pixels. O
segundo vetor é indicado pela Equacdo (2), com a variancia dos pixels. Por fim a
combinacdo dos dois vetores € indicado pela Equacao (3) e que corresponde a linha

vermelha na Figura 22:

soma (j) = il(i, i) 1)

Variancia (j) =Y Var(1 i, ) @

LinhaVerme Iha(j) =Soma (j).*|(Variancia (j)) - Maximo (Variancia (j))| (3)
Onde
I:Matriz de instensidades da imagem

w: Numero de linhas da imagem
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i: Variavel que percorre as linhas da matriz

j:Varidvel que percorre as colunas na matriz

Conforme a Figura 22, a linha vermelha indica o vetor resultante dessa
multiplicacédo elemento a elemento ( Equacao (3) ). Note que a posi¢cao sobre o boleto
possui valor bem destacado (deslocado para baixo). A linha ciano (azul claro) indica
o gradiente da linha vermelha. Assim, os pontos de grande gradiente podem indicar o
limite lateral do boleto. Para melhorar a acuracia, essa medida é tomada em 5 pontos
da imagem (pontos vermelhos), ao dividi-la em 5 faixas horizontais. O ponto amarelo
resume a votagao entre os pontos vermelhos para melhor representa-los com o ponto
mais frequente (moda). Por fim, o circulo ciano é a resposta final entre os candidatos
(pontos vermelhos) e considera, além dos candidatos, o valor esperado de topologia
dos elementos (largura do boleto do trilho e distancia entre trilhos). Este método
apresenta resultados satisfatérios e até corrige eventuais posicdes erradas de
candidatos. Responde rapidamente pois contém operacdes simples e otimizadas para

operacfes matriciais.

Figura 22 — Tentativa de identificacio da lateral do boleto do trilho

Um dos métodos para identificar as dimens@es do boleto do trilho. Este leva em consideracdo que o
boleto do trilho geralmente possui pixels mais claros e com valores uniformes. Fonte: elaborado pelo
autor.

No entanto, a técnica que se mostrou bastante valorosa pela assertividade e
rapidez na resposta foi a combinacéao de Imagens Integrais (chamadas de Tabelas de
Areas Somadas em Crow (1984)) e filtro de Haar (Haar wavelets em Papageorgiou,

Oren e Poggio (1998)). Entretanto, nesta implementac¢éo nao foi utilizada a arquitetura
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de classificadores em cascata e nem foi preciso treinar o classificador de forma
recorrente, como acontece no algoritmo de reconhecimento de face Viola-Jones
(VIOLA; JONES, 2004). Apenas se utiliza a rapidez e robustez da combinacdo das
Imagens Integrais e do filtro de Haar para calcular derivadas para todos os pixels da
imagem em praticamente um Unico passo.

Tomando como base a dimensdo do boleto (parte superior) do trilho e sua
disposicdo na imagem, o elemento do filtro de Haar foi estabelecido conforme
mostrado na Figura 23. A feature wl é a média da dimensao do boleto do trilho, em
pixels e w2 é a metade de wl. A feature h é definida como 1/5 da altura da imagem.

Assim ha uma série de candidatos ao longo da altura da imagem.

Figura 23 — Caracteristicas do trilho e filtro de Haar peculiar

600

0 200 400
(a) (b) (©)
(a) Exemplo de extracéo de feature do trilho. (b) Filtro de Haar usado para encontrar a posic¢éo do trilho.
(c) Resultado da aplicacao do filtro sobre a imagem (regido vermelha indicando o centro do trilho).
Fonte: elaborado pelo autor.

O resultado do filtro de Haar é a posi¢cao mais provavel horizontalmente de onde
o trilho se encontra na imagem. Erros e falsos positivos sao descartados considerando
informacgdes de distancia entre trilhos (comumente conhecida como bitola) e dimenséo
da imagem.

Portanto, de posse da posicao do trilho, é possivel determinar as possiveis

guatro regides de interesse (ROIs) onde os dormentes poderao ser vislumbrados.
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2.1.2 Determinando as ROIs
As ROIs sdo quatro regides que, em cada imagem, provavelmente conterdo as
partes visiveis dos dormentes. Além dos dormentes, estruturas importantes, como

elementos de fixacdo (grampos) e placas de apoio, eventualmente poderdo ser

observados (Figura 24).

Figura 24 — Regibes de interesse

ROI1 ROI2 ROI3 ROI4

@

Almofada isolante Dormente de aco
. =t 7 W, ‘ }"‘ﬂ{ E -"" ‘ r g i .’. w
. .‘. k .I.-.‘ - : :

Elémentos de fixagéo
(b)

(a) Regides de interesse e (b) elementos geralmente encontrados. Fonte: elaborado pelo autor.

Dentro das ROIs, as areas mais proximas aos boletos dos trilhos sdo provaveis
de conterem elementos de fixacao e placas de apoio. As areas restantes sdo propicias

para encontrar as faces dos dormentes, quando visiveis.
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2.1.3 Encontrando as fixacoes

Os elementos de fixagdo sé&o o elo de ligacdo entre os dormentes e os trilhos
e, portanto, sua presenca € indicativo da posicdo dos dormentes. Por vezes, mesmo
com o dormente encoberto € possivel visualizar a fixacdo na imagem.

Para a localizacdo da fixacdo usou-se a mesma ideia da procura do trilho:
imagens Integrais e filtro de Haar. No entanto, o filtro utilizado foi bem diferente. No
caso do trilho, que possui uma dimensao bem significativa, pois corta toda a imagem
verticalmente, o filtro adotado é bem simples (apenas 3 elementos de areas
retangulares). Sua maior vantagem para evitar falsos positivos € que sua dimensao
vertical € maior que qualquer outro elemento presente na imagem (mesmo assim bem
menor que a dimensdao da imagem). No caso da fixagdo, como a dimensdo da
estrutura metdlica visivel € bem menor que qualquer dimensao da imagem e por vezes
de dimensfes semelhantes a outros elementos como pedras e vegetacao presentes,
o filtro deve ter o grau de complexidade adequado para este caso. Deve ser complexo
o suficiente, de forma a nado realcar outros elementos que ndo sejam fixacdes e
também deve ser simples o bastante para representar bem o elemento procurado, ndo
se perdendo em variacdes de tamanho e posi¢ao da fixacdo. Alguns testes com filtros
complexos, com mais de 5 regibes diferenciadas no filtro, falharam
consideravelmente. As melhores respostas vieram de filtros mais simples, conforme
mostrado na Figura 25. O filtro foi implementado considerando que a fixagao
normalmente se apresenta com o grampo aparente (conforme Figura 25) e, portanto,
com uma regiao de sombra caracteristica que o grampo gera devido ao sistema de

iluminac&o projetar a sombra para a parte superior da imagem.
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Figura 25 — Caracteristicas da fixacao e filtro de Haar peculiar

(a) Exemplo de imagem com a fixacdo aparente e o dormente aparente e ndo aparente. (b) Filtro de
Haar para encontrar a fixacao. (c) Aplicacdo do filtro sobre a regido da fixacdo e a correspondéncia
(matching) com as regides de sombra.

Da mesma forma que na procura do trilho, o resultado da filtragem retorna as
provaveis posicbes das fixagbes. Com base na posicdo do trilho, topologia das
fixagbes nas quatro ROIs e geometria da linha, alguns casos de falsos positivos que
ainda possam ocorrer sdo facilmente descartados. Uma aplicacdo do filtro é

apresentada na Figura 26.



53

Figura 26 — Resultado do filtro de Haar de fixagc&o sobre a imagem
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(a) Exemplo de filtragem para encontrar as fixa¢cdes. O destaque em vermelho séo os maiores valores
retornado pelo filtro da Haar. A imagem foi propositalmente clareada para melhor visualizagdo. (b)
Resultado da filtragem em mapa de cores. (c) Resultado da filtragem em mapa de cores e em trés
dimensbes. Os picos vermelhos sdo os maiores valores. Fonte: elaborado pelo autor.
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2.1.4 Procurando dormentes

Nas regidoes de interesse, as fixacbes sdo os elementos que aparecem mais
proximos aos trilhos. Os dormentes, quando visiveis, aparecem apos as fixacoes.
Portanto a regido mais propicia para a procura dos dormentes é esta regido de
interesse, excluindo a regido destinada a fixacao.

De posse das regides de procura dos dormentes, foram buscadas informacdes
na imagem que poderiam diferenciar uma imagem com dormentes de uma imagem
com brita. Uma imagem com brita possui informacéo aleatdria de intensidade e as
dimensdes dos elementos séo inferiores a largura dos dormentes padrdes. Deste
modo, duas técnicas foram empregadas para usar essas informacdes e determinar se
ha dormente visivel na regiéo.

A primeira foi avaliar a entropia da regido (MADASU; YARLAGADDA, 2007).
Se a regido apresenta uma alta entropia (entenda-se entropia como grande
variabilidade das intensidades dos pixels em relacdo aos vizinhos), entdo € bem
provavel que haja apenas brita (do lastro) visivel ou outro elemento naturalmente
aleatério. Por outro lado, se houver baixa entropia em uma grande area, pode
significar um grande elemento com uma superficie de baixa variancia, ou seja, uma
textura homogénea.

A caracteristica de entropia, para cada pixel de uma imagem é definida

conforme a Equacgéo (4):

W W

E(I, j):—ZZY(i, NlogY(i, j) (4)

i1 j1
Onde
E: Entropia de cada pixel da imagem

Y: Probabilidade da similaridade entre pixels vizinhos

w:Janela de avaliacdo de vizinhos, foi utilizado 9x9 pixels

Para um limiar de entropia estabelecido, fica claro o destaque das regides de
baixa entropia. Por fim sdo agrupadas e consideradas como candidatas a dormentes
as regides que apresentam baixa entropia e que possuem dimensdo esperada de

dormente. A Figura 27 exemplifica essas caracteristicas.
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Figura 27 — Identificacdo de textura usando Entropia

Dormente

segmentado

(a) Exemplo de imagem com dormentes a serem procurado. (b) Aplicacdo de Filtro de Entropia na
regido de interesse. (c) Regido com baixa resposta ao filtro de Entropia destacada e identificando o
dormente segmentado. Fonte: elaborado pelo autor.

Claramente a avaliacéo de entropia atende bem quando o dormente analisado
€ de aco e esta desobstruido. Para dormentes de madeira, h4 também uma boa
resposta quando a superficie do dormente possui apenas algumas ranhuras, nao
muito profundas ou em grande quantidade. No entanto, em alguns casos a entropia
de dormentes de madeira aparente apresenta-se alta.

A fim de aumentar a acuracia para identificar dormentes de madeira e também
avaliar outra caracteristica dos dormentes de aco, emprega-se outra técnica adicional.
Procuram-se regides que possuem poucas bordas verticais. Nos dormentes (sejam
eles de madeira ou de aco) ndo séo esperadas muitas bordas verticais. Com excecéao
dos elementos de fixagdo e de eventuais objetos sobrepostos, a rigor, na regiao dos
dormentes ndo havera bordas verticais. Em particular nos dormentes de madeira
esperam-se algumas bordas horizontais. Ademais, nas regides de brita, dada a sua
natureza aleatoria, esperam-se muitas bordas verticais e horizontais. Para avaliar as
bordas verticais utilizou-se um filtro Sobel Vertical.

Da mesma forma que a avaliacdo anterior, regides que possuiam pouca
presenca de bordas verticais e que possuiam a dimenséao da largura dos dormentes
sao as mais provaveis de o serem de fato (Figura 28).

Essa avaliacdo € apreciada como necesséria pois, no caso de dormentes de
madeira, se a superficie do dormente possuir muitos nés na madeira, eventualmente
na avaliacdo de entropia pode-se presumir que ndo se trata de um dormente. No

entanto na avaliacdo de bordas verticais, isso serd desmentido.
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Figura 28 — Identificacdo de textura usando Sobel
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(a)
(a) Exemplo de imagem com dormentes a serem procurado. (b) Aplicacdo de Filtro de borda Sobel

Vertical na regido de interesse. (c) Regido com baixa resposta ao filtro de borda destacada e
identificando o dormente segmentado. Fonte: elaborado pelo autor.

2.1.5 Fundindo informacdes para definir a posicéo definitiva dos dormentes

Sintetizando o que foi apresentado anteriormente, tem-se as informac¢des das

possiveis posi¢cées dos dormentes obtidas de diferentes formas:

. Posicéo da fixacéo;
. Regides de baixa entropia;
. Regides com poucas bordas verticais (usando Sobel Vertical).

Considerar-se-a cada uma dessas trés técnicas como um sensor disponivel e
sua resposta é a posi¢ao de um, varios ou nenhum candidato a dormente avaliado em
cada uma das 4 ROIs. Todas as avaliagbes desses sensores sdo independentes entre
si, ou seja, ndo usam informacdes comuns ou necessitam das respostas uns dos
outros (ndo estdo cascateados). Logo, uma avaliacdo nao influencia a outra. Com

iIsso, uma avaliacéo errada ndo induz erro em outra avaliacado e assim, evita-se que 0
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erro de uma avaliacdo se propague até outra avaliacdo e tenha uma forte influéncia
na avaliacdo final.

Além disso, as implementacdes foram construidas de forma a ndo serem
sensiveis a variacdo de iluminagdo e dependerem minimamente de constantes e
thresholds fixos. Quando presentes, estes parametros sao adaptativos, pois séo
ajustados ou definidos de acordo com as caracteristicas atuais de cada ROl analisado.
Por exemplo, a medida limite de entropia € uma fracdo da média de entropia de todo
o ROI. Os métodos empregados sdo métodos de segmentacéo e classificacdo nao
supervisionados e, portanto, ndo necessitam de treinamento prévio. No entanto se
apoiam muito nos parametros de topologia e dimensfes dos elementos comuns da
via férrea.

Para a estimativa cabal da posicdo sao consideradas as informacgdes citadas
anteriormente e também a informacdo da quantidade de dormentes esperados (de
acordo com a dimensdo da imagem) e distancia minima e maxima entre dormentes.
Tudo isso é compilado em um sistema de votagéo (com pesos balanceados de acordo
com as informacdes mais fidedignas). Como um unico dormente que apoia os dois
trilhos esta razoavelmente alinhado dos dois lados da imagem (veja Figura 26 (a)), ha,
no melhor caso, 12 oportunidades para confirmar verdadeiramente a posicdo de um
dormente (4 regibes diferentes x 3 métodos independentes). Essas oportunidades
diminuem, por exemplo, quando um dormente esta encoberto nas ROIs (veja Figura
25 ou Figura 26) ou a fixacdo esta ausente (Figura 26) ou quando uma das 4 regides
€ tdo curta que possui a dimensdo dos elementos da brita e por isso ndo pode ser
considerada como informacéao util. Isto ocorre principalmente quando a via férrea esta
em uma curva.

O melhor caso ocorre quando a imagem é grande o suficiente de forma que é
esperado mais de um dormente na imagem. Assim, além das 12 oportunidades de
encontrar um dormente ha outros dormentes dispostos ao longo da dimenséao vertical
da imagem que também fornecem informacdes sobre a posicdo mais provavel dos
dormentes. Isto porque € esperado que 0os dormentes estejam posicionados a uma
distancia padrdo. Por tratar-se de posicdo mais provavel, para simplificacao,
trataremos no texto com o termo probabilidade. No entanto, no rigor da palavra, ndo
se trata de probabilidade por ndo estar fundamentada numa avaliacdo estatistica
literal, apenas assume valores entre zero e um, conforme a maior chance de conter a

posicdo do dormente. Portanto, cada resposta positiva de um sensor para a presenca
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de um dormente é usada como ancoragem para uma grade de probabilidades que
influenciam, além da probabilidade de existir um dormente nesta posicdo, também a
probabilidade de existir um dormente nas 3 outras ROIs, nesta mesmo posicao
horizontal e em posic¢des verticais diferentes, nas 4 ROIs. Na Figura 29 é apresentado
a influéncia de um sensor ao encontrar um indicio de dormente e sua influéncia no
restante da imagem, propondo que outras posi¢cdes na imagem também contém uma
probabilidade de existir dormentes. A Figura 29 (a) apresenta a resposta do filtro Sobel
indicando a possivel presenca de um dormente. A Figura 29 (b) distribui a
probabilidade da posicdo do centro deste dormente e sobre o proprio dormente
associado (em verde). A Figura 29 (c) apresenta a influéncia deste dormente na
proposicao de existéncia de dormentes em outras posic¢des. A Figura 29 (d) apresenta
a resposta dos sensores de Entropia (em vermelho) e Sobel (em verde), indicando
presenca de dormente. Na Figura 29 (e) € possivel perceber a influéncia de cada
resposta dos sensores de Entropia (em vermelho) e Sobel (em verde) em toda a
imagem por meio da probabilidade da posicédo dos dormentes. Por fim, a Figura 29 (f)
apresenta a fusdo dos diversos sensores em varias curvas de probabilidade:
elementos de fixagdo encontrados (linhas azuis); resposta do filtro de Entropia (linhas
vermelhas); resposta do filtro Sobel (linhas verdes); fusdo dos sensores de Entropia e
Sobel (linha ciano) e fuséo de todos os sensores (linhas amarelas). Ha trés respostas
das linhas amarelas e azuis pois as respostas das ROIs 1 e 2 sdo combinadas para
gerar uma Unica resposta e das ROIs 3 e 4 também sdo combinadas para gerar uma
Unica curva pois estas ROIs sdo perfeitamente alinhadas (trilho esquerdo e trilho

direto) e uma terceira curva composta da resposta das 4 ROIs.
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Figura 29 — Exemplo da influéncia de um dormente descoberto na procura de outros

dormentes e fusdo de sensores

(@ (b)

(© (d)

img13881jpg Entropia: Vermelho // Sobel: Verde
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(a) Indicacéo de dormente usando Sobel (retdngulo verde). (b) Probabilidade da posi¢do do dormente
(linha verde). (c) Probabilidade da posicdo em outros dormentes (linha verde). (d) Respostas dos
sensores de Entropia (Linhas vermelhas) e Sobel (Linhas verdes). (e) Probabilidades das posi¢cdes dos
dormentes provenientes dos sensores de Entropia (linhas vermelhas) e Sobel (Linhas verdes). (f)
Probabilidades das posi¢cdes dos dormentes varios sensores: Entropia (Linhas vermelhas), Sobel
(Linhas verdes), Fixagdo (Linhas azuis), fusdo de Entropia e Sobel (Linha ciano) e fusdo de todos os
sensores (Linhas amarelas). Fonte elaborado pelo autor.



60

A fusdo dos sensores da-se ao computar a probabilidade de cada um dos
sensores para encontrar, entres os candidatos, as posicées mais provaveis de
conterem o centro do dormente. Para o sensor que identifica os elementos de fixacao,
cada elemento identificado gera uma probabilidade da posicdo de um dormente e
também a uma distancia padréo de deslocamento de dormentes. Para os sensores
do filtro de Entropia e Sobel, as probabilidades serdo maiores quando:

1. Nas proximidades, ha outros sensores também apontando candidatos,
contribuindo para aumentar a probabilidade local;

2. Quanto mais proximo da dimenséo vertical esperada de um dormente
for a resposta do sensor. Acompanha uma distribuicdo normal pré-
definida;

3. Quanto maior for a dimensao horizontal da ROI observada, limitado a
um valor pré-definido.

Portando cada uma das probabilidades é definida conforme as equacdes a
seqguir

Considere a funcéo de densidade de probabilidade de uma distribuicdo normal:

1 (_(y—u)z)
N(y,u,0)=me 202 ) —c0 <y < 0,0 >0 (5)

Dado uma posicao vertical p identificada pelo sensor de elementos de fixagao
como a provavel posicdo de dormentes, a funcdo que define a probabilidade de
encontrar outros dormentes resultantes da influéncia da resposta do sensor é dada

por:

3

ProbFixacio(y,u,o,8) = Z N(y,u+1i.6,0) (6)
{=—3

Onde

y:cada posicdo vertical (na altura) da imagem
W:posicdo vertical na imagem indicada pelo sensor
o:desvio padrio da posi¢do centrada no dormente

§:deslocamento entre dormentes subsequentes
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As imagens processadas podem conter até 4 dormentes, por isso € calculada,
através da variavel i a influéncia de até 3 dormentes antes e depois de um possivel
dormente. Como podem haver dormentes proximos as extremidades das imagens, as
influéncias destes séo calculadas também foram das dimensdes verticais da imagem,
pois a posicao central de um dormente pode estar fora das dimensdes da imagem,
mesmo com parte do dormente ainda dentro da imagem. Por isso, o vetor de
probabilidades tem a dimensao horizontal maior que a dimensao da imagem.

As fungbes que definem a probabilidade de encontrar dormentes dada uma
resposta de posicdo do centro do dormente p dos sensores de filtro de Entropia e
Sobel sdo semelhantes entre si e um pouco mais elaboradas que funcédo de fixacao.
Esta funcdo leva em consideracdo também a dimenséo vertical x,, da resposta de
dormente encontrado e a dimensdo horizontal n da regido de interesse (ROI)

observada. Observe as equacdes abaixo

ProbEntropia(y, W, 0, Yy, ty, O, Yhs bmins Bmax)

= ProbSobel(y, i, 0, ¥y, v, Ov, Y, min max) (7
= (FyVos thos 95) ). (Fr ks timins Himaz) )- (N(v, 1, 0))
Fy (V) by 05) = Ny, fhy, 0,) /16 8
Fr Oy ming Bmax) = 1+ (1Gen tmin))- Och = tmin)/ (Umax — Bmin) - (9)

1,se Xp = Hmin
0,se Xp < Hmin

G o) = { (10)
Onde

y: toda posicao vertical na imagem

WU: posicdo vertical na imagem indicada pelo sensor

o:desvio padrao da posi¢ao centrada no dormente

V. dimensao vertical do dormente identificado pelo sensor

Uy,: dimensao vertical padrao dos dormentes

o0,: desvio padrao da dimensao vertical padrao dos dormentes

xp: dimensao horizontal da regido de interesse observada

Umin: dimensdo horizontal minima esperada das ROIs

Umax: dimensdo horizontal maxima esperada das ROIs
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As Equacdes (8) e (9) indicam fatores que multiplicam a distribuicdo de
probabilidade da resposta de determinando sensor. Esses fatores podem assumir
valores que aumentam ou diminuem a contribuicdo do determinado sensor, de acordo
com certas caracteristicas encontradas. Por exemplo, a Equacéo (8) avalia o quanto
0 sensor percebe uma estrutura com a dimenséao vertical mais proxima possivel de
um dormente real. Se estiver visualizando apenas parte do dormente ou um pedaco
de madeira (como visualizado na Figura 29 (d) ), sua influéncia € menor. O mesmo
ocorre caso a estrutura observada seja maior que o esperado, como quando ocorre
no caso de o lastro estar coberto de areia, formando uma camada uniforme e continua
na imagem. Neste caso, sua influéncia também é diminuida. A Equacao (8) possui
um fator de diviséo igual a 16 porque este € o numero maximo de avaliagdes para um
dormente. Acompanhe: héa 2 tipos de sensores (Entropia e Sobel); ha 4 ROIs para se
avaliar; cada ROI é avaliada 2 vezes. O motivo de se avaliar cada ROI duas vezes é
porque uma vez avalia-se a ROl apenas na area destinada a superficie do dormente
(sem considerar a placa de fixacdo) e caso essa area seja significativamente
consideravel, avalia-se novamente a mesma area. No entanto, caso a area nao seja
extensa a ponto de se diferenciar da dimenséo da brita, estende-se a area até a placa
de fixacdo, considerando, portanto, toda ROI definida. Os testes experimentais
ratificaram que esta consideracdo aumenta a taxa de acerto da posicdo do dormente
na imagem.

Por fim, ao computar a curva de densidade de probabilidade de cada sensor
obtém-se uma curva para cada lado da imagem (trilho esquerdo e trilho direito). A
curva a esquerda corresponde a soma das curvas dos sensores a esquerda (sobre o
trilho esquerdo) dividida por dois mais a soma das curvas dos sensores a esquerda e
a direita dividida por dois, de modo que o maximo valor alcancado € 1 e que a
influéncia do lado esquerdo é 3/4 e do lado direito é 1/4. De forma analoga, a curva a
direita possui uma parcela apenas de sensores a direita e outra parcela referente a
todos os sensores. Assim, é estabelecida a influéncia de um lado em relacdo ao outro.
Note, na Figura 30, que o mesmo dormente, quando comparado nos dois lados da
imagem, pode estar ligeiramente defasado. Por isso a influéncia dos sensores de
lados diferentes da imagem é presente, mas diminuida.

Portanto, na Figura 30 € possivel observar todas as proposicées descritas até

entao:
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As marcacOes em azul correspondem ao sensor de elementos de
fixacdo. Estruturas elipticas soélidas azuis sao as posi¢coes dos elementos
de fixacdo encontrados. As linhas sélidas em azul sédo a probabilidade
de encontrar dormentes por esse sensor. Ha uma curva a esquerda,
outra a direita e outra ao centro, indicando as repostas dos sensores a
esquerda, a direita e todos 0s sensores juntos;

As marcacdes em vermelho séo as respostas ao sensor de Entropia. As
estruturas em forma retangular séo as respostas positivas a este sensor.
Note que algumas estruturas combinam exatamente com a dimenséao
vertical do dormente real, outras sdo maiores e outras menores. Isto
influenciara nos pesos a se considerar. Inclusive ha uma marcacdo em
uma estrutura que ndo € dormente e sim em um pedago de madeira
sobre o lastro. As linhas tracejadas em vermelho sdo as linhas de
probabilidade deste sensor;

De forma semelhante, as marcacdes em verde sdo as respostas ao
sensor Sobel. Novamente, as estruturas retangulares séo as respostas
positivas aos sensores. Interessante notar que no primeiro dormente da
ROI a esquerda do trilho esquerdo (canto superior esquerdo da
imagem), pelo fato da regido ser muito curta, foi avaliada também a
regido sobre a placa de fixacdo, retornando positivamente para um
candidato a dormente. As linhas tracejadas em verde sao as linhas de
probabilidades;

A linha em ciano (azul claro) é a composicdo de todos os sensores de
Entropia e Sobel;

As linhas tracejadas em amarelo sao as linhas de probabilidade dos
sensores a esquerda, a direita e de todos os sensores (linha ao centro).
Os quadrados em amarelos sédo todos os candidatos a centro dos
dormentes, de cada lado da imagem. Quanto mais a direita na imagem,
maior a probabilidade correspondente. Por fim os quadrados vermelhos
sobre os trilhos séo a resposta final para cada dormente em cada lado

da imagem.
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Figura 30 — Posi¢c&o do dormente identificado

Entropia: Yermelho // Sobel: Verde // Fixagdo: Azul // Aval. final: Amarelo

A avaliacdo da posi¢do do dormente em cada lado da imagem é indicada pelo retangulo tracejado em
amarelo. E possivel perceber a influéncia dos diversos sensores: Fixacdo (linhas azuis), Entropia
(vermelho), Sobel (verde) e a avaliacéo final (linhas amarelas). A imagem foi clareada para melhor
visualizacdo. Fonte: elaborado pelo autor.

2.2Definindo onde os dormentes estdo aparentes

Uma vez definido as posicbes dos dormente é possivel avaliar, para um
dormente especifico, quais ROIs contém dormentes aparentes e, portanto, informacéao
Gtil para avaliar o tipo de dormente e sua qualidade. Uma vez que se identifique que
uma ROI contém apenas lastro, essa ROI especifica ndo poderd ser contabilizada
para definir qual o tipo de dormente.

Nas areas consideradas como area de dormente, usam-se as mesmas técnicas
aplicadas anteriormente de Entropia e detector de borda Sobel Vertical. Quando os
filtros respondem positivamente a um ou aos dois filtros (Alta Entropia e/ou presenca

de borda vertical) indica presenca de brita sobre a regido esperada do dormente.
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Considerando que a brita ou outra estrutura pode cobrir apenas parte do
dormente, optou-se por dividir a regido a ser analisada em faixas horizontais com a
altura (dimensao vertical) limitada a uma quantidade de pixels pré-definida e a largura
(dimenséo horizontal) tdo grande quanto a da ROI a ser avaliada. Isto equivale a
avaliar a ROl em janelas adjacentes. Cada janela possui uma resposta e a compilacao
da votacdo de cada resposta das janelas é considerada para a ROl em questéo para
definir a presenca de brita cobrindo o dormente. Assim, pondera-se a deciséo se as
estruturas que cobrem apenas parte do dormente inviabilizam a decisao sobre o tipo
do dormente. Esta estratégia também apresentou melhor resposta para dormentes
gue estavam localizados nos extremos da imagem (na parte superior ou inferior da
imagem) e, portanto, ndo estavam sendo visualizados em sua totalidade. O sistema
de votacédo de janelas adjacentes trouxe melhor resposta pois considera que um
dormente pode ter a regido disponivel para avaliagdo menor que o esperado quando

nas extremidades da imagem.

2.3Determinando o tipo de dormente
2.3.1 Procurando texturas nos dormentes visiveis

Uma vez definida, dentro de cada ROI, o que é dormente ocluso e o que é
dormente visivel, o proximo passo é definir, entre estes, quais sao os tipos de
dormentes. Assim, avalia-se a resposta da regido usando o filtro de borda Sobel
horizontal. Caso a resposta seja certa presenca de borda horizontal, a indicacéo é
para que o tipo de dormente seja de madeira, pois indica presenc¢a de nés na madeira.
Caso contrario sera de aco.

Da mesma forma que a avaliacdo de brita, avalia-se a regido através de janelas
adjacentes e compila-se através de votacao da maioria.

Observando as imagens apresentadas até entdo, percebe-se que a iluminacéo
varia em cada uma das ROIs de forma diferente: ora a iluminacdo é afetada pela
posicdo do Sol; ora o sistema de iluminacdo se encontra avariado (ROI
constantemente mais escuro que os demais, conforme Figura 30, a ROl a direita); ora
o sistema de captura de imagens apresenta defeitos, como é o caso da linha escura
gue acompanha todas as imagens nas duas ROIs a direita. A fim de evitar que esses

percalcos afetem tanto as avaliacbes dos parametros de Entropia e Sobel, os
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parametros de limites e thresholds séo adaptativos. Por exemplo, o nivel de entropia
gue define o que é lastro ou dormente visivel é proporcional a entropia média da ROI.
Assim, mesmo numa regido de iluminacdo insuficiente, é possivel diferenciar as

regides de lastro ou dormente.

2.3.2 Procurando elementos de fixacdo caracteristico de certos tipos de
dormentes

Os elementos de apoio podem apresentar formas diferentes para cada um dos
dormentes. Isto € também um indicio do tipo de dormente que se encontra na imagem.
Por exemplo, no caso de dormentes de a¢o, ha uma estrutura de poliamida que fica
entre o dormente de aco e o patim (base) do trilho. Este material € conhecido como
almofada isolante ou galocha e serve como isolante elétrico entre o trilho e o dormente
de aco. Por haver transmisséo de sinais de controle elétricos através dos trilhos é
preciso isola-los dos dormentes de a¢o para que ndo haja fuga do sinal para o lastro
e para a terra. Essas mesmas estruturas ndo sdo necessarias no caso dos dormentes
de madeira porque a madeira € isolante elétrica na classe da tenséo de operacao dos
sinais elétricos da ferrovia. Essas almofadas estdo representadas na Figura 31 e na

Figura 32 pelo numeral 5.

Figura 31 — Almofada isolante em detalhe

Fonte: INPI (2011).
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Figura 32 — Posicéo da almofada isolante entre o trilho e o dormente
1

Diversos itens da ferrovia em corte transversal: boleto do trilho (1), grampo do tipo Deenik (2), dormente
de aco (3), ombreiras (4), almofada isolante (5) envolvendo o patim do trilho (6). Fonte: INPI (2011).

Na Figura 24 pode ser observado que a almofada € visualizada sobre o patim
do trilho. Eventualmente o patim pode estar obstruido com outros elementos, como a
brita do lastro, conforme pode ser observado na mesma Figura 24, na regiao indicada
como ROI 4. Portanto, apesar da presenca da almofada ser um forte indicio da
presenca de dormente de aco, o contrario ndo pode ser afirmado. A auséncia de
almofada pode indicar dormente de madeira (pois ndo possui almofada) ou dormente
de aco que possui a almofada mas pode estar encoberta por outros elementos,
portanto ndo é possivel afirmar sobre o tipo de dormente neste caso.

Na almofada isolante sdo bem caracteristicas as estruturas em diagonal (com
angulo aproximado de +65° e -65° com a horizontal), proxima ao grampo. Essas
estruturas ndo estdo presentes quando o dormente é de madeira. A Figura 33
apresenta um exemplo de imagem com dormente de madeira, e, portanto, sem a

almofada.
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Figura 33 — AlImofada isolante ndo esta presente em dormente de madeira

Exemplo de imagem com dormente de madeira. Nota-se que ndo ha presenca de almofada isolante ou
qualquer outra estrutura sobre o patim do trilho. Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 34 apresenta um exemplo de imagem com dormente de ago. Nota-se

claramente a presenca da almofada sobre o patim do trilho.

Figura 34 — Almofada presente em dormente de aco

Exemplo de imagem com dormentes de ago. Nota-se a presenca da almofada isolante sobre o patim
do trilho e a sua estrutura triangular caracteristica. Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 35 apresenta a Figura 34 processada para realcar as almofadas e
posteriormente a estrutura diagonal. Cada uma das 4 ROIs sdo processadas

separadamente e apenas na area destinada ao patim.



69

Figura 35 — Segmentacao de estrutura da almofada

Processamento sobre a imagem da Figura 34, destacando as estruturas de interesse da almofada.
Fonte: elaborado pelo autor.

Para realcar as estruturas, primeiro aplicou-se um filtro de borda Canny. A
escolha pelo Canny é porque ele mantém muitas estruturas conectadas, ou seja, as
bordas ficam continuas. Depois aplicam-se os filtros de dimensdes 12x8, menor que
a dimensao esperada da estrutura e com inclinacao préxima de +65° e -65°, conforme

as méascaras mostradas nas Equages (11) e (12):

-0 0 0 0 =m =W ol =N
0 0 0 =m =W 1 1 =W
0 0 0 =m =m %1 =8 =
0 0 =m =W =1 1 =m =N
0 0 =m =W 21 =5 =8 0
0 =N =E %l %1 =m =m0

FI/=1 0 oo em =1 =n =8 0 0 1D
R EEEE R
BN =W sl =m O EE 0 0 0
BN w1 1 Em B 0 0 0
= =1 BWEW 0 O 0 O
91 =1 =mE=m 0 0 0 O
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‘1 %1 M EW 0 0 0 0
=N w1 EMEW 0 0 O O
BN sl w1 =m =W 0 0 O
= =m w1 =m =@ 0 0 O
BN =W 1 51 Bm o EE 0 0
B EEEREE BB
FAN=1 ) om =m 1 =1 sm=m o0 (12)
0 0 =0 =m %1 = =8 0
0 0 =N =m w1 1 =8 =8
0 0 0 =u =8 *1 =8 =8
0 0 0 =m =m %1 %=1 =m
L0 0 0 0 =m =w %l E=m

Depois de aplicar os filtros, os objetos sdo agrupados quando apresentam
conectividade 8. Por fim sdo considerados apenas os objetos com mais de 11 pixels
(limite baseado em uma fracéo do tamanho das estruturas da almofada). Assim estao
apresentados na Figura 35, para cada uma das ROIs, cada uma dessas etapas. Na
primeira imagem, a imagem original da secéo destinada ao patim do trilho, em seguida
a deteccao de borda com Canny, depois a aplicacdo dos filtros definidos pelas
Equacbes (11) e (12). Por fim, definicdo de objetos por conectividade 8 e numero
minimo de pixels.

Antes da definicdo dessas etapas para destacar as almofadas outras técnicas
foram empregadas. N&o apresentaram desempenho adequado por isso foram
descartadas. No entanto, para enriquecer a discussado, serdo apresentadas algumas
delas.

A primeira tentativa foi aplicar os filtros definidos pelas Equagbes (11) e (12)
duas vezes. O objetivo era reforcar a presenca das estruturas (com determinado
angulo) e diminuir as demais estruturas e ruidos. No entanto, a aplicacdo de ambos
os filtros, com angulos de +65° e -65°, criavam muitos artefatos novos, conforme

Figura 36.
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Figura 36 — Aplicacao dupla dos filtros cria artefatos

@) (b) (© (d)

Exemplo de artefatos criados com a aplicacéo dupla do filtro. (a) Imagem original. (b) Aplicacao do filtro
Canny. (c) Primeira aplicacdo das méascaras. (d) Segunda aplicagdo das mascaras. Nota-se a criagao
de vérios artefatos indesejaveis. Fonte: elaborado pelo autor.

A segunda ideia para reforcar a estrutura da almofada foi usar a transformada
de Hough para encontrar as estruturas que pertenciam a equacdes lineares com
fatores angulares proximos aos desejados. E tendencioso pensar que se a estrutura
possui uma inclinacdo especifica (com pouca variacdo) é possivel obter 6timos
resultados com a transformada de Hough. No entanto, o tempo para processar cada
ROI com a transformada de Hough (com resolucéo de p e 6 igual a 0,5), mesmo para
uma regido pequena (117x36 pixels) levava o mesmo tempo que todo o algoritmo
definido até entdo para uma imagem de 256x576 pixels. Além disso retornava um
numero muito grande de candidatos com as caracteristicas esperadas, mesmo
gquando nao deveria (quando n&o havia a estrutura da almofada na imagem). Isso se
dava porque ruidos e pequenas estruturas por vezes, ao acaso, alinhavam-se em
retas com fatores angulares procurados. Isso ndo ocorreria com tanto frequéncia se a
imagem a ser analisada fosse maior. Assim haveriam mais pontos para compor as
retas procuradas. Com uma regido pequena, a probabilidade de outros pontos

ruidosos atrapalharem a identificacdo € maior.
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Por exemplo, na Figura 37, percebe-se claramente a almofada presente na
imagem. Na Figura 37 (a), a visado original da almofada. Na Figura 37 (b) a aplicacao
do filtro Canny. Na Figura 37 (c) a transformada de Hough sobre a segunda imagem.
Para retas com angulos de +65° com o eixo horizontal sdo esperadas respostas
significativas (cores mais claras) entre +20° e +30° para os valores de 6 (como a
orientacdo padrdo da imagem é com o eixo vertical, temos 90° - 65° = 25°, além de

+5° de erro).

Figura 37 — Transformada de Hough sobre toda a almofada

Hough transform

Original Canny

@ (b) (©

Transformada de Hough sobre a imagem da almofada. Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se que se forem analisados apenas segmentos especificos da Figura 37
(a), obtém-se com a transformada de Hough uma caracterizacdo muito boa das retas
procuradas. Por exemplo, na Figura 38 foi avaliado apenas o trecho da reta vertical
presente na Figura 37, caracterizado profundamente pelo 6 igual a 0° A Figura 39,
com a secdo superior da almofada, caracterizada pelo 6 proximo de 22,3°
(correspondente a 68,7° com a horizontal); Na Figura 40, o 6 caracteristico proximo a
-25,7° (correspondente a -64,3°).
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Figura 38 — Transformada de Hough para borda vertical da almofada

Hough transform

Qriginal Canny

-100
o
100

@) (b) ()

Transformada de Hough sobre reta vertical (parte da imagem original). Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 39 — Transformada de Hough para uma borda inclinada da almofada

Hough transform
Original Canny
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@ (b) ()

Transformada de Hough sobre reta inclinada (parte da imagem original). Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 40 — Transformada de Hough sobre outra borda inclinada da almofada

Hough transform

Original Canny

-80 -60 -40 -20 1) 20 40 60 80
5]

Transformada de Hough sobre reta vertical (parte da imagem original). Fonte: elaborado pelo autor.
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Apesar da Figura 37 possuir componentes relevantes de 6 proximos a +25°,
componentes em outras posi¢cdes também estdo bem caracterizadas, dificultando a
diferenciacdo de quais componentes sdo mais prevalentes.

Porém, mesmo quando ndo ha presenca de almofada, aparentemente, na
posicdo de 6 préximo a +25° aparecem componentes significativos. Conforme pode
ser identificado nas Figura 41 e Figura 42, indicado pelas setas vermelhas, ha
componentes significativos. Estes ocorrem por coincidéncia de componentes que

fortificaram o ponto em 6 igual a zero e tornaram a se encontrar em 6 igual £25°.

Figura 41 — Transformada de Hough em imagem sem almofada

Original Canny

Hough transform

-80 60 -40 -20 o 20 40 60 80

@) (b) (c)

Transformada de Hough em imagem sem almofada. Forte indicacdo em torno de 6 igual a +20°. Fonte:
elaborado pelo autor.

Figura 42 — Transformada de Hough em imagem com viséo da almofada oclusa

Original Hough transform
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100

-80 60 -40 -20 o 20 40 60 80

@ (b) (©

Transformada de Hough em imagem sem almofada e coberta por brita. Forte indicacdo em torno de 6
igual a £20°. Fonte: elaborado pelo autor.
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Uma terceira tentativa foi, a partir, da aplicacdo dos filtros definidos nas
Equacbes (11) e (12) sobre a resposta da deteccédo de borda com Canny (Figura 36
(c)), reforcar as estruturas da almofada com erosao seguida de dilatagdo. Assim, o
objetivo era descartar os ruidos e em seguida reforcar as demais estruturas que
poderiam permanecer na imagem. No entanto como todas as estruturas depois da
aplicacao dos filtros possuiam aproximadamente a dimenséo de um pixel de largura,
apos as operacdes de erosao todas as estruturas desapareciam.

Por fim, para destacar a estrutura caracteristica da almofada cogitou-se em
avaliar o gradiente da imagem. As bordas da almofada e sua inclinacdo sdo bem
caracterizadas, portanto o gradiente esperado seria também bem caracterizado. Na
Figura 43 é apresentada uma imagem de almofada e o gradiente obtido dessa
imagem. Para fins de exibicdo, apenas serao mostrados os vetores a cada 2 pixels e

com uma magnitude superior a 50 unidades.

Figura 43 — Gradiente sobre a almofada

(@) (b)

Imagem de uma almofada e seu gradiente. A estrutura inclinada da almofada esta bem caracterizada
pelo gradiente, com os vetores indicando a inclinacdo esperada. Fonte: elaborado pelo autor.
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Em alguns casos o gradiente resultante sobre a estrutura inclinada da almofada
nao apresenta um comportamento conforme esperado, com uma inclinacédo
especifica, principalmente pela interferéncia de outros elementos préximos a estrutura
da almofada que se deseja ressaltar. Por exemplo, quando proxima a almofada ha
pedras ou outras estruturas de fixagdo, conforme Figura 44, a resultante local dos
vetores proximos a almofada n&o possuira a inclinacdo esperada. Isso poderia ser
contornado se, por exemplo, a imagem a ser analisada fosse maior e a estrutura a ser
reconhecida também fosse maior. Assim a resultante do gradiente sobre determinada
area, seria pouco influenciada por vetores de gradientes de outros objetos que ndo os
da almofada. No entanto, como a almofada possui pequena dimenséao e poucos pixels
compdem a sua borda, poucos vetores de gradiente também compordo o vetor

resultante e seréo fortemente influenciados pelos vetores gradiente de outros objetos.

Figura 44 — Exemplos de gradientes em almofadas com presenca de brita

(@) (b) (© (d)

Dois exemplos de almofadas e o gradiente correspondente. Nota-se que na estrutura superior da
almofada, pela presenca de pedras e outras estruturas proximas, o gradiente resultante ndo possui a
inclinacdo esperada. Fonte: elaborado pelo autor.

Além disso, em situagBes de iluminacdo ineficiente (contraste da imagem

relativamente baixo) o gradiente nao fica bem caracterizado. Na Figura 45, apesar da
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borda da almofada estar visivel, o gradiente ndo possui magnitude consideravel. No
entanto se utilizar os filtros definidos pelas Equagbes (11) e (12), a mesma imagem
destaca bem a estrutura da almofada.

Figura 45 — Exemplo de gradiente de imagem com iluminacéo deficiente

@) (b) (e) ®

(a) Almofada e (b) seu gradiente em situacdo de baixo contraste, a almofada ndo fica bem
caracterizada. (c) A mesma imagem analisada (d) com filtro de borda Canny e (e, f) filtros de inclinacéo
definidos, destacam bem a estrutura da almofada. Fonte: elaborado pelo autor.

Por fim, a analise por gradiente das imagens que ndo possuem almofada
presentes podem apresentar resultados aleatorios para a inclinacdo dos vetores
resultantes semelhantes as inclinacdes esperadas para almofadas porque qualquer

forma pode ser apresentada nas imagens, conforme os exemplos da Figura 46.



78

Figura 46 — Exemplos de imagens sem almofada e o respectivo gradiente resultante

@ (b) (©) (d) (e) (f)

Imagens sem almofada presente e os respectivos gradientes. Observa-se a aleatoriedade do gradiente
resultante. Fonte: elaborado pelo autor.

Deste modo, por tudo o que foi exposto anteriormente, a metodologia que
melhor apresentou resultados para identificar a presenca de almofadas foi a aplicacao
do filtro de borda de Canny, seguido da aplicacdo dos filtros definidos pelas Equacdes
(11) e (12) e a segmentacdo de elementos com conectividade 8 e que possui
dimensé&o consideravel. Na Figura 47 é apresentado novamente um exemplo desse
processamento para uma imagem com almofada aparente. Na Figura 48 é
apresentado 0 mesmo processamento mas para uma imagem sem almofada
presente. Nota-se que a ultima imagem de cada ROI é o resultado final sobre a

presenca ou nao de almofada na respectiva ROI.
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Figura 47 — Exemplo de identificacdo de imagem com almofada

ROI 1 ROI 2

ROI 4

Imagens de ROIs com almofadas presentes. Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 48 — Exemplo de identificacdo de imagem sem almofada

ROI 1

ROI 3

Imagens de ROIs sem almofada visiveis. Fonte: elaborado pelo autor.

Enfim, a estratégia para definir o tipo de dormente, uma vez identificada a
posicdo esperada do dormente (item 3 do diagrama da Figura 18) é procurar na regiao
do patim do trilho indicios de almofada isolante (item 3.2 do diagrama da Figura 18).

Em caso positivo o dormente é definido como dormente de agco. Em caso negativo,
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ainda ndo é possivel indicar nada sobre o tipo de dormente. Pode se tratar de
dormente de madeira ou de dormente de aco com a almofada obstruida pelo lastro,
por exemplo. Entdo, € preciso avaliar as superficies dos dormentes aparentes,
conforme ja mencionado (item 3.1 do diagrama da Figura 18), procurando pelas
caracteristicas de texturas de cada tipo de dormente. Novamente, como pode haver
mais de uma ROI para se avaliar, a votacao € o meio de decidir o tipo do dormente
gue esta presente na imagem.

Em resumo, as imagens da Figura 49 a Figura 54 apresentam as etapas
definidas na Figura 18 para identificar o tipo de dormente da imagem:

- Figura 49 - imagem original carregada e identificacdo da posicdo do trilho
(destague em vermelho). Determinar as quatro regides de interesse (ROIs). As ROIs
indicarao onde se é esperado encontrar certas estruturas como a face exposta dos
dormentes, os elementos de fixacdo ou as almofadas;

- Figura 50 - procurar elementos de fixacdo dos dormentes (destaque em azul)
e a influéncia de uma resposta positiva has demais posicoes;

- Figura 51 - procurar texturas dos dormentes usando Entropia (em vermelho)
e Sobel vertical (em verde). Para cada ROI, percorrendo as linhas vermelhas e verdes
no sentido vertical, onde hd uma descontinuidade € a resposta para um possivel
dormente encontrado. As respostas sdo compiladas para a regido da ROI onde se
espera observar a face dos dormentes e em alguns casos em uma regiao estendida.
Nestes casos, a dimenséo horizontal da ROI é tdo curta que se assemelha a dimenséo
dos elementos da brita e por isso € preciso estender a area de analise para cima da
regido dos elementos de fixacdo, sem prejuizo na identificacdo da localizacdo dos
dormentes. Nesse momento a busca é pela posicéo, ainda ndo do tipo de dormente.
No caso da imagem, foi preciso estender apenas a ROl 1. E facil perceber, se
comparado a imagem anterior, como a linha verde avancou sobre a fixagéo;

- Figura 52 - avaliar a fusao das informagdes de posicéo da fixagao (em azul),
textura dos dormentes (Entropia em vermelho e Sobel em verde), informacdes de
geometria e topologia e os candidatos a dormentes (pontos amarelos) e as posi¢cdes
escolhidas (pontos vermelhos). Um ponto interessante nessa imagem é que, mesmo
esperando dois dormentes por lado da imagem, no lado esquerdo, por falta de
candidato, s6 foi identificado um dormente. Corroborando com o que € visualizado na
imagem, ou seja, hao ha qualquer vestigio de dormente aparente ou fixacdo na area

em questao;
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- Figura 53 - depois de identificadas as posicfes dos dormentes, avaliar as
texturas para identificar os dormentes oclusos, os dormentes de madeira e dormentes
de aco;

- Figura 54 - procurar a almofada caracteristica de dormente de a¢o. Caso ndo
seja identificada a almofada, para avaliacao final sdo consideradas as avaliacdes de
textura.

Figura 49 — Identificagdo dos trilhos e dos ROIs

© (d)
(a) Imagem original e (b) posicao identificada do trilho. (c) As 4 ROIls identificadas (em amarelo). (d) Na
ultima imagem, dentro de cada ROI, em verde, a area correspondente a regido onde estara a superficie
do dormente. Na regido em amarelo, a area da fixagdo. Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 50 — Identificacdo da fixacao

CY (b)
(a) Grampo de fixacdo em azul. Na segunda imagem (b), a contribuicdo de cada fixacdo encontrada na
distribuicdo de probabilidade de encontrar dormentes (no trilho esquerdo, trilho direito e em toda a
imagem, ao centro). Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 51 — Avaliagéo de texturas com Entropia e Sobel

(c) (d)
(a) Avaliagédo Entropia (vermelho) e Sobel (verde) para encontrar dormentes aparentes, considerando
apenas a regido sobre os dormentes. (b) A mesma avaliacdo considerando agora a area estendida
sobre a fixagcdo. Note que apenas a ROI1 foi estendida, devido o comprimento do ROI. (c) Distribuicdo
de probabilidade devido as respostas ao sensor de Entropia e ao sensor de Sobel. (d) A linha ciano é
a compilacao de todas as probabilidades de Entropia e Sobel. Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 52 — Fuséo de caracteristicas e escolha das posi¢cdes dos dormentes

(@) (b)
Todas as densidades de probabilidade sdo apresentadas, com suas respectivas cores. As curvas em
amarelo sdo a compilacdo de todas as curvas (a esquerda, a direita e ao centro, considerando todas
as curvas). (b) Os candidatos a centro do dormente s&do 0os pontos em amarelo. Quanto mais a direita,
maior a probabilidade de ser dormente. Os pontos em vermelho sdo a avaliacdo final sobre os
candidatos. Nota-se que um dos dormentes ndo foi encontrado porque ndo ha qualquer evidéncia
visivel. Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 53 — Avaliacdo da textura para identificar o dormente de madeira, aco ou brita

(b)

(c) (d)
Analise de Entropia (em (b)) e Sobel Vertical (em (c)) e Sobel Horizontal (em (d)), agora apenas sobre
a regiao do dormente. O resultado da avaliagdo esta na primeira imagem (em (a)). Indica presenca de
brita, dormente de madeira ou dormente de aco. Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 54 — Identificacdo de almofadas

(a) (b)

(a) Avaliacéo de almofada. Nesta imagem, ndo foi detectada almofada. (b) O resultado final indica que
os dormentes sdo de madeira pela votacdo de cada dormente identificado: madeira (quadrado
magenta), quadrado ciano (aco), circulo azul (brita). Fonte: elaborado pelo autor.

2.4Avaliando a qualidade dos dormentes

E sabido que a avaliacdo dos dormentes através das imagens disponiveis é
restrita aos problemas que ocorrem na superficie. H4 casos em que os dormentes de
madeira apresentam uma camada superficial em perfeito estado, mas seu interior ou
a porgao abaixo do lastro esta apodrecido ou comprometido, dando a falsa impressao
visual de dormente de boa qualidade. H& outras formas de avaliar a qualidade dos
dormentes, neste caso. Ha propostas com avaliacdo acustica como em Yella,
Ghiamati e Dougherty (2009) e Wang, Zhang e Lie (2017). Mas nada muito pratico de
modo a substituir a avaliacdo humana. No caso de dormentes de agco a qualidade
pode ser afetada por microfissuras néo visiveis, detectaveis normalmente por anélise
de ultrassom.

Apesar disso, uma quantidade grande de defeitos pode ser identificada com a
inspecgéao visual dos dormentes. A forma como os defeitos se manifestam depende
intrinsecamente do tipo de dormente. Dormentes de madeira podem apresentar falhas
entre 0s nOs naturais da madeira, que geralmente se apresentam no sentido
longitudinal da madeira (horizontal). Esses defeitos ocorrem principalmente devido a
acdo de fungos ou insetos na matéria organica do dormente ou pelo esforco de tracao
dos tirefonds e parafusos sobre os furos feitos no dormente, diante da dindmica da
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movimentacdo. Acidentes ferroviarios podem causar defeitos também na superficie

dos dormentes. A Figura 55 mostra dormentes de madeira com defeitos.

Figura 55 — Defeitos em dormentes de madeira

Defeitos em dormente de madeira circundados em vermelho. Fonte: elaborado pelo auto.

Das imagens avaliadas pode-se perceber caracteristicas comuns a estes
defeitos:
1. Caracteristica 1 - os defeitos se apresentam como cavas ou falhas
profundas. Em termos da imagem séo regides escuras;
2. Caracteristica 2 - predominantemente se apresentam no sentido
horizontal;
3. Caracteristica 3 - a dimensao horizontal da falha € muito maior que

dimensao vertical;
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4. Caracteristica 4 - a dimensao vertical possui um valor minimo, para ser
considerada defeito.

Estas caracteristicas serdo decisivas para identificar os defeitos em dormentes
de madeira dentre os possiveis candidatos.

Para definir os possiveis candidatos, basta identificar as regides continuas e
escuras sobre a regido definida para o dormente. O conceito de escuro é relativo a
iluminacédo de cada ROI. Cada ROI pode possuir um nivel de iluminacédo diferente
devido a iluminacdo deficiente em algumas ROIs, sombras ou iluminacdo natural
direcionada no nascer ou por do Sol. Ou seja, o limite de escuro de cada ROI pode
ser definido, por exemplo, por uma proporcdo da média dos valores de toda a ROI.
Claro que s6 séo avaliados candidatos sobre a regido previamente identificada como
dormente. Por fim, os varios elementos escuros sdo agrupados pela conectividade 4
para identificar um Gnico candidato. Os candidatos podem ser observados na Figura
56.
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Figura 56 — Candidatos a defeitos

Candidatos a defeito em dormente, ainda passaréo por outras avaliacdes para a efetiva classificagéo.
Fonte: elaborado pelo autor.

Os candidatos até entdo identificados concordam com a Caracteristica 1
definida. Os defeitos se apresentam como regides escuras. As demais caracteristicas
serdo garantidas pelas seguintes regras definidas empiricamente:

1. A reta que melhor representa todos pixels de um candidato (por
regressao linear) possui inclinagdo entre = 20° com a horizontal
(Caracteristica de defeito 2);

2. A dimenséo horizontal de um candidato deve ser, a0 menos, 4 vezes
maior que a dimensao vertical. (Corrobora com a Caracteristica de
defeito 3);

3. A dimenséo vertical deve ser de pelo menos 3 pixels. (Caracteristica de
defeito 4);
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4. A dimensédo horizontal deve ser pelo menos um terco da dimensao
horizontal da ROI analisada. Assim séo identificadas grandes areas de

defeitos e excluidos alguns falsos positivos.

Todos estes itens, de certa forma reforcam as caracteristicas dos defeitos. Se
os candidatos atendem a todas as 4 regras, a deteccéo de defeito € mais assertiva e
€ marcada naimagem com a cor vermelha. Caso o candidato atenda apenas as regras
1, 2 e 3, o candidato ser4 marcado com a cor verde. E por fim, caso o candidato
responda positivamente para as regras 1, 2 e 4, serd marcado com a cor azul (ciano).
Assim, h&d um indicio da ordenac&o da probabilidade de ocorréncia dos defeitos. A

Figura 57 apresenta o resultado final com os defeitos identificados.

Figura 57 — Defeitos identificados nos dormentes de madeira

Defeitos identificados nos dormentes. As varias cores indicam graus de assertividade sobre os defeitos.
A figura foi propositalmente clareada para melhor identificar as marcag¢des. Fonte: elaborado pelo autor.
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Outro exemplo de identificacdo de defeitos é apresentado na Figura 58. Notam-
se identificacbes com as cores diferentes: vermelho para o caso quando atende a
todas as 4 regras; verde para o caso quando apenas o defeito ndo toma boa parte da
ROI (ndo atende a Caracteristica 4); azul (ciano) para quando ndo é especificado
espessura minima da abertura do n6 da madeira (ndo atende a Caracteristica 3).

Figura 58 — Exemplos de defeitos em dormentes de madeira

Imagem Original

(@) (b)

(a) Imagem original e (b) defeitos identificados segundo sua prioridade. A imagem foi propositalmente
clareada para realgar as regiées em cores: vermelho, verde e ciano. Fonte: elaborado pelo autor.

Portanto os defeitos em dormentes de madeira sdo identificados e este
esquema de cores representa a confiabilidade da identificacdo dos defeitos em
dormentes. Quando a identificacio € em vermelho, maior € a confiangca na
identificacdo do defeito. Quando em verde e posterior em azul (ciano) menor é a
confianca nessa identificacdo, pois suprime a observacdo de algumas das regras
definidas. No capitulo seguinte serdo apresentados os resultados e desempenhos do

algoritmo.
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Figura 59 — Defeito em dormente de aco

7 AT

(a) (b)

(a) Imagem com defeito no dormente de ago. (b) Segmentacédo de borda com Canny para melhor definir
0s contornos. Fonte: elaborado pelo autor.

Para o caso de dormentes de aco, dentre todas as imagens do banco de dados,
apenas uma imagem apresentava defeito superficial no dormente de aco (Figura 59).
O defeito manifestou-se como uma trinca no a¢co no sentido transversal do dormente.
Em boa parte do dormente aparente ndo ha qualquer outra marca na vizinhanca,
apenas o0 segmento da trinca com intensidade de brilho levemente mais escuro. No
entanto, uma Unica imagem nao € suficiente para determinar as caracteristicas dos
defeitos que podem vir a aparecer. O formato, tamanho e disposicao desse defeito é
dificil de prever ou segregar. Esses parametros variardo conforme a causa do defeito
e mesmo do material do dormente. Sabe-se que podem aparecer devido a acidentes
ferroviarios, uso continuo inapropriado ou decorrente da formacdo de microfissuras
internas ou externas no material durante o processo de fabricacédo; ou ainda por uma
combinacédo desses fatores. Dadas as caracteristicas aleatorias que o defeito pode
aparentar e as miriades de configuracdes de outras estruturas que podem estar na
superficie do dormente sera dificil diferenciar um defeito deste com, por exemplo, brita
sobre o dormente que forma sombra, um resto de vegetacéo, um rastro de liquido que
desprende do dreno vagao, conforme Figura 60, Figura 61 e Figura 62. Cada imagem,
gue evidencia um exemplo descrito anteriormente, possui a sua correspondente
segmentacéo de borda usando Filtro de Canny para identificar melhor os objetos em
guestao e facilitar a comparacédo das caracteristicas dos objetos destacados com as
caracteristicas do defeito no dormente de aco da Figura 59.

Nota-se que é muito simples obter caracteristicas semelhantes como formato,
cor (tons de cinza), intensidade, dimensdes e textura. Humanamente, consegue-se
distinguir (ou estimar razoavelmente) as ocorréncias entre trincas ou manchas de
Oleo, sombras e vegetacao pois leva-se em conta experiéncias pregressas sobre

como cada item se comporta no mundo real. Por exemplo, um filete de 6leo que se
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desprende do vagao e pinga sobre o dormente, é facilmente identificado pelos seres
humanos pois, é possivel observar o0 mesmo padrao de rastros continuando sobre a
brita (na Figura 60 (a) ha um exemplo acima do dormente) e, a partir dai, criativamente
imagina-se a cena do Oleo derramando continuamente sobre o dormente e depois
sobre a brita e compreende-se a dinamica da formacao da imagem. Isso faz dos seres

humanos fantasticas maquinas para identificacdo de padrdes.

Figura 60 — Exemplos de dormentes com manchas de liquidos

=7 I

(e) ] (9) (h)

Imagens com manchas de liquidos sobre os dormentes. Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 61 — Exemplos de dormentes obstruidos parcialmente por brita

(b) ©

(€) ® (@) (h)

Imagens com sombras de brita e outros elementos que poderiam confundir o algoritmo ao procurar
trincas superficiais nos dormentes. Por vezes a textura e as intensidades de brilho da brita ndo diferem
das mesmas caracteristicas do dormente. Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 62 — Exemplos de dormentes com vegetacao

(€) ) (9) (h)

Vegetacdo sobre os dormentes geram perfis semelhantes aos gerados por trincas. Considere também
gque a vegetacdo pode assumir coloracdo escura e se assemelhar aos defeitos procurados. Fonte:
elaborado pelo autor.

Portanto, com essas imagens nao é possivel identificar esse tipo de defeito
superficial para dormentes de aco. Inevitavelmente, a quebra de dormentes de aco

causa outro atributo na via que facilmente é percebido por outros sensores. A quebra
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parcial ou total de um dormente de aco causa abertura de bitola. Ditosamente este
item € controlado com bastante rigor em ferrovias de forma automatica dada a sua
importancia para a seguranga, por exemplo, pelos sensores lasers ja apresentados
do carro controle. Portanto o problema néo ficard descoberto e potencialmente

negligenciado.
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3 DESEMPENHO E RESULTADOS

O sistema de visdo do carro controle € formado por duas cameras line scan
(cameras de varredura em linha - captam um vetor de pixels por frame e permite
melhor sensitividade e fidelidade a alta velocidade) montadas sobre a estrutura do
veiculo ferroviario e apontadas verticalmente para baixo, de forma que o seu campo
visual principal capture as superficies horizontais dos trilhos (boletos), elementos de
fixagcdo (grampos, placas de fixagdo, almofadas), parte dos dormentes e do lastro
proximos aos trilhos. A distancia entre a camera e o topo do boleto € de 37 cm. A
iluminacdo do sistema de visdo € dada por iluminacdo continua de lampadas
halogenas. O processamento € realizado posteriormente a aquisicdo das imagens em
notebook comum, de uso pessoal, com sistema operacional Windows 8 Enterprise 64
bits, processador Intel Core i7-363QM 2,2Ghz e 8Gb de memadria RAM. O computador
possui placa de video dedicada NVIDIA GeForce GT 630M, mas nenhuma instrucéo
foi especificamente desenvolvida para rodar com aceleracéo de processamento.

O algoritmo foi implementado em plataforma Matlab (2013a) 64bits utilizando a
toolbox de processamento de imagens (Image Processing Toolbox). A escolha do
Matlab para a implementacdo deu-se pela facilidade de manipulacdo, depuracédo e
prototipagem do algoritmo.

As imagens disponiveis e que foram utilizadas para o desenvolvimento do
algoritmo séo provenientes de dois bancos de imagens reais obtidos em momentos
diferentes, ou seja, foram obtidas em viagens diferentes do veiculo ferroviario. Isso foi
planejado para adquirir imagens em diferentes condicdes de iluminacdo natural e de
condi¢cdes do equipamento. Isto tanto é verdade que se pode notar a diferenca de
iluminac&o entre imagens dos dois conjuntos de imagens na Figura 63. No primeiro
conjunto ha imagens de trés tamanhos padrées (geralmente com um, dois ou quatro
dormentes) distribuidos aleatoriamente. Os defeitos recorrentes de faixas verticais
escuras sdo comuns a todas as imagens. Em particular na imagem do segundo
conjunto, a regido da ROI 4 é ligeiramente mais escura que as demais ROIs pois ha
deficiéncia na iluminagdo natural (estéa ao entardecer) e na iluminacao artificial (foi
obtida meses depois que o primeiro conjunto de imagens e o sistema de iluminacdo

estava defeituoso).
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Figura 63 — Exemplos de imagens dos dois conjuntos de dados

Fonte: elaborado pelo autor

As caracteristicas dos bancos de imagens estao listadas na Tabela 6.

Tabela 6 — Caracteristicas dos conjuntos de imagens

Banco de Tamanho das Quantidade Quantidade de % dorm. de % dorm. de

dados imagens de imagens dormentes Madeira Aco
Conjunto 1 2.882 3.981 71% 29%
256 x 576 67% 1l/imagem 66% 34%
512 x 576 30% 2/imagem 79% 21%
1024 x 576 3% 4/imagem 65% 35%
Conjunto 2 1024 x 576 7.234 28.936 17% 83%

Fonte: elaborado pelo autor

O Conjunto 1 foi utilizado para desenvolver e testar o algoritmo. Este foi o
conjunto disponivel desde o inicio do projeto. O segundo conjunto foi obtido alguns
meses depois, continham imagens sequenciais e que se dispostas uma apos a outra
comporiam, sem qualquer lacuna, a via férrea completa. Esse conjunto foi utilizado
apenas para o teste final do algoritmo. Os dois conjuntos contém imagens submetidas
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a iluminagdes diferentes pois foram obtidos em momentos do dia distintos e também
porque no segundo conjunto parte do sistema de iluminacéo artificial estava avariado,
causando iluminacéo diferenciada na ROI 4 (secéo a direita do trilho direito).

E essencial haver dois conjuntos de dados separados para desenvolvimento e
testes. Pois assim evita-se o efeito de overfitting (sobreajuste) dos dados ao modelo.
Caso contrario, o modelo ou algoritmo s6 responderia bem aos mesmos conjuntos de
dados. Quando fosse submetido a dados distintos poderia ndo obter uma resposta
satisfatoria.

A avaliagdo de desempenho do algoritmo se dara nas duas funcionalidades
propostas: identificar o tipo do dormente da imagem e se ha defeito no dormente. A
identificacdo do tipo de dormente € bem clara, mesmo para leigos, devido as
experiéncias pregressas e a forma esperada dos dormentes. Além disso, como as
imagens com um mesmo tipo de dormente estao agrupadas numa sequéncia ao longo
da via (na maior parte das vezes), é facil separar o conjunto de imagens pelo tipo de
dormente, mesmo para um conjunto de 3.000 ou 7.000 imagens. No entanto, a
identificacdo dos defeitos € definida por um publico especialista que, com base em
experiéncia, determina a auséncia ou presenca de defeitos e sua gravidade.
Principalmente por causa dessa avaliacdo especializada néo é possivel avaliar todo o
conjunto de dados para determinar a assertividade do algoritmo. Para tanto, é preciso
determinar o nUmero de amostras aleatorias a serem avaliadas e que poderéo indicar
0 desempenho do sucesso do algoritmo.

Para determinar a quantidade de amostras, € preciso caracterizar a populagéo,
0 conjunto de imagens disponiveis. O aspecto a ser avaliado é presenca de defeito ou
nao, portanto um atributo (ou variavel categorica, ao contrario de uma variavel
guantitativa). A populacéo é formada por dados nao-pareados, que ndo sao dados
sucessivos ou apresentam a evolugao de uma situacdo (antes e depois, por exemplo).
A proporcédo p da presenca de defeitos € uma importante informacéo e € diferente nos
dois conjuntos de dados, porque além de depender do tipo de dormente (0 motivo ja
foi apresentado no capitulo anterior) é também uma questao situacional e ndo ira se
comportar de forma semelhante em qualquer outro conjunto de dados. Esta
intimamente ligado ao nivel de manutencdo da via, exposicdo a intempéries e
ocorréncia de acidentes. Para exemplificar, o primeiro conjunto de dados possui, a
primeira vista (segundo o algoritmo ao avaliar todos os dois conjuntos de imagens),

74% das imagens com dormentes de madeira com defeito; O segundo conjunto
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apresenta 96% dos dormentes de madeira defeituosos. A resposta do algoritmo é uma
boa estimativa para a propor¢cao populacional p. Para estimar utilizando o pior caso,
pode-se tomar p = 50%, na auséncia de dados a priori.

Enfim, tomando como base a Equacao (13) para determinar o tamanho da
amostra considerando a estimativa da propor¢céo populacional (WEYNE, 2004) e
considerando ainda que a populacéo é finita (e realmente €) e que o erro maximo dado

pela amostragem sera de 10% tém-se:

N.9.G.(Zy/5)?
ne D-4.(Zas2) (13)
D-q.(Zas2)? + (N — 1). E?

Onde

n: Nimero de amostras da populacgao

N: Numero de elementos da populagao

p: Proporgao populacional do atributo

q: Proporg¢ao populacional do nao — atributo. § = (1 — p)

Zgy2:Valor critico do grau de confianga. 1,96 para 95% de confianga

E: Erro maximo de estimativa.

Tomando o erro maximo de estimativa como a diferenca entre a proporcao
amostral e populacional igual a 10% significa dizer que a diferenca entre o atributo
procurado na amostra e na populacdo sera no maximo de 10% com um grau de
confianca de 95%. Portanto os parametros para estimativa do tamanho do conjunto

de amostras para cada um dos conjuntos sao apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Estimativa do nUmero de amostras

Banco de

) Z
dados N p /2 E n
Conjunto 1 2.862 74% 1,96 10% 73
Conjunto 2 4912 96% 1,96 10% 16

Fonte: elaborado pelo autor
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Para o Conjunto 2, como quase 96%, em uma estimativa inicial, sdo dormentes
de madeira defeituosos, bastavam 16 dormentes para avaliar como amostra. No
entanto, para aumentar a chance de se observar também dormentes sem defeito na
amostra, optou-se por considerar a propor¢cado de 50% (que era um nimero estimado
inicialmente) de dormentes de madeira com defeitos. Dessa forma o numero de
amostras passa a ser 94 amostras. Claro que se trata de 73 e 94 amostras de
dormentes de madeira em uma populacdo que possui dormentes de madeira e de
aco. Portanto é preciso tomar mais amostras aleatoriamente no universo disponivel
para alcancar o niumero de amostras desejadas de dormentes de madeira. Essa
guantidade de amostras foi definida para avaliar a classificacdo de defeitos em
dormentes de madeira. No entanto, também sera utilizada para avaliar a classificacdo
do tipo de dormente, que é menos restritiva que a classificacdo de defeitos, que ocorre
apenas nos dormentes de madeira. Na verdade, por motivo que sera apresentado a
frente, sera possivel apresentar também a classificacao do tipo de dormente em todos
os dois conjuntos de imagens.

Portanto, para alcancar a quantidade necessaria de amostras de dormente de
madeira (73 e 94), respectivamente, nos Conjuntos 1 e 2 de imagens foi preciso avaliar
69 e 157 imagens com dormentes de madeira e aco. Na Tabela 8 séo apresentados

os perfis das amostras selecionadas aleatoriamente.

Tabela 8 — Caracteristicas das amostras aleatoérias

Banco de Tamanho das Quantidade Quantidade de Prop. dorm. Prop dorm.
dados imagens de imagens dormentes de Madeira  de Ago
Conjunto 1 69 102 72% (73) 28% (29)
256 X 576 58% 1/imagem 53% (21) 47% (19)
512 x 576 39% 2/imagem 89% (48) 11% (6)
1024 x 576 3% 4/imagem 50% (4) 50% (4)
Conjunto 2 157 551 17% (94) 83% (457)
1024 x 576 49% 3/imagem 8% (18) 92% (213)
1024 x 576 51% 4/imagem 24% (76) 76% (244)

Fonte: elaborado pelo autor
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As métricas mais comuns para a avaliacdo do desempenho de classificadores
sdo Acuracia, Sensitividade, Especificidade e Precisdo. Tomando-se 0s conceitos
emprestados das pesquisas da area meédica, a explicacdo sera simplificada por se
tratar de termos que todos convivem habitualmente. Por exemplo, imagine que o
objetivo da classificacdo é ter conhecimento se uma doenca atinge determinada
populacdo e deseja-se medir o desempenho de um teste clinico para identificar a
proporcao de individuos da populacdo que sao doentes. Portanto, 0s casos em que
os individuos séo realmente doentes e o teste indica que positivamente sdo doentes
da-se o nome de verdadeiro-positivo (VP). Os casos que os individuos sao realmente
doentes, mas o teste ndo indica doenca (resultado negativo para a doenca) sao
chamados de falso-negativo (FN). Os casos em que os individuos nao sao acometidos
pela doenca, mas o teste indica que a doenca positivamente esta presente sao
indicados por falso-positivo (FP). Por fim os casos em que os individuos realmente
nao possuem tracos da doenca e o algoritmo também concorda, indicando negativo
para a doenca, sao indicados como verdadeiro-negativo (VN).

Portanto a matriz de confusédo, que compila os resultados dessas avaliacoes,

de forma genérica, pode ser apresentada conforme a Tabela 9.

Tabela 9 — Matriz de confusédo genérica

Classe predita pelo algoritmo

Doente Nao doente
Doente Verdadeiro Falso
positivo (VP) negativo (FN)
Classe real
NZ&o doente F.also Vero!adewo
positivo (FP) negativo (VN)

Fonte: elaborado pelo autor

As métricas ja citadas sao definidas conforme as Equacdes (14) a (18).

Aeuriria VP + VN s
CUrart® =yp Y VN + FP + FN

P
Sensitividade (recall) = V— (15)
( ) VP + FN
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VN
Especificidade = VN +FP (16)
Precisao (Valor preditivo positivo) = L 17)
VP + FP
Valor preditivo negativo = ﬂ (18)
VN + FN

O significado de cada uma dessas métricas € melhor entendido voltando-se ao
exemplo hipotético de teste clinico da doenca. A acurécia indica a propor¢do de
guanto o teste acertou entre indicacGes corretas de individuos com doenca e
individuos sem a doenca dentre todos os individuos analisados. No entanto, suponha
gue se trata de uma doenca muito rara e que € esperado que apenas 0,1% da
populagdo possua tal doenga. Portanto qualquer teste que responda que todos o0s
individuos sédo sadios, independentemente de suas caracteristicas, terdo acuracia de
99,9%. Ou seja, para populacdes ndo-balanceadas, que apresentem uma disparidade
muito grande entre a quantidade de individuos de cada classe, a acuracia pode ndo
ser uma métrica suficiente para avaliar o desempenho do teste.

Imagine que apesar de rara, a doenca deva ser descoberta em todos os
individuos doentes e ndo se deve de maneira nenhuma indicar que um individuo é
sadio quando na verdade ele possui a doenca, pois ela é extremamente mortal nos
casos de ndo tratamento no inicio da evolugédo da doencga, por exemplo. A métrica que
pode fornecer esta indicacdo é a Sensitividade. Também chamada de recall nas
disciplinas de recuperacdo de informacdo, ela indica a proporcdo de todos os
individuos indicados pelo teste como doente e que verdadeiramente sdo doentes
dentre todos os individuos que realmente sdo doentes. A métrica diametralmente
oposta a Sensitividade é a Especificidade pois avalia a proporcdo de casos indicados
como negativos e que realmente o sdo por todos 0s casos que realmente sdo
negativos.

Outra métrica importante € a Precisdo. Esta indica a propor¢cédo de individuos
realmente doentes indicados com a doencga sobre o total de individuos que o teste
indicou que possuem a doenca. Este € o0 caso de testes que precisam informar de
forma rapida, ainda que com confiabilidade mediana, sobre a presenca de uma
caracteristica. Tome como exemplo os primeiros testes de gravidez de farmacia que
surgiram. Ele era um indicativo rapido de gravidez que deveria ser confirmado

posteriormente com exames de sangue e exame clinico. E o caso de quando o teste
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aceita alguns casos de ndo doentes como indicados como doentes, a serem
confirmado por testes posteriores minuciosos e mais caros. A métrica diametralmente
oposta € o valor preditivo negativo, que avalia a propor¢cdo de verdadeiros negativos
diante de todos os casos indicados pelo classificador como negativos.

Dados os conceitos dessas métricas de avaliagcao serdo apresentados a seguir
o desempenho do algoritmo nos dois conjuntos de dados (Conjunto 1 e Conjunto 2) e
em duas situacOes-testes distintas (teste do tipo de dormente e teste de defeitos de
dormente). O resultado do algoritmo para a classificacdo do tipo de dormente esta
compilado na forma de Matriz de confusédo nas Tabela 10 e Tabela 11.

Tabela 10 — Matriz de confuséo para o tipo de dormente para o Conjunto 1

Tipo de dormente Classe predita pelo algoritmo
Amostras do Conjunto 1 Madeira Aco
Madeira 73 0
Classe real
Aco 1 28

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 11 — Matriz de confuséo para o tipo de dormente para o Conjunto 2

Tipo de dormente Classe predita pelo algoritmo
Amostras do Conjunto 2 Madeira Aco
Madeira 90 4
Classe real
Aco 18 439

Fonte: elaborado pelo autor

Para apresentar as métricas comumente utilizadas na avaliacdo de
desempenho e estas serem melhor compreendidas, pode-se supor uma pergunta-
hipétese, definida da seguinte forma: “Os dormentes da imagem sdo de madeira? ”.
Assim a classe positiva corresponde a madeira e consequentemente a classe negativa
corresponde a aco. Apesar disso, ha casos em que, na imagem, todos os dormentes
estdo oclusos por brita, inclusive as almofadas. No entanto o algoritmo escolhe entre

uma das classes e isto € comparado com a resposta real, e esta sim, possui mais
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informacgdes do que apenas as informag¢des contidas na imagem atual. A avaliacéo
real do tipo de imagem pode considerar também os tipos de dormentes nas imagens
adjacentes ou outros elementos da imagem que nao foram explorados no algoritmo.
Neste caso, a avaliagdo real certamente se sobrepora sobre a resolugéo do algoritmo,
gue acertara ao acaso. No entanto, como pode ser verificado na Tabela 12, o algoritmo

atinge patamares relevantes de desempenho.

Tabela 12 — Desempenho do teste de tipo de dormente

Acuracia Sensitivi  Especifici Precisio Valor pred.
dade dade Neg.
Amostras do g0, 100% 97% 99% 100%
Conjunto 1
A
mostras do g0 96% 96% 83% 99%
Conjunto 2
Todo o 96% 97% 94% 98% 93%
Conjunto 1
T
odo 0 97% 98% 96% 84% 100%
Conjunto 2

Fonte: elaborado pelo autor

Além do conjunto de amostras de 102 e 551 dormentes, respectivamente, dos
Conjuntos 1 e 2, foi possivel avaliar o desempenho do algoritmo para todo o Conjunto
1 e 2. Isso porgue os dormentes do mesmo tipo estavam agrupados em longos
seguimentos da ferrovia e as transi¢cdes entre diferentes tipos de dormentes ocorreram
poucas vezes ao longo dos conjuntos, permitindo classificar cada imagem com o seu
respectivo tipo de dormente real. O Conjunto 1 teve 14 transicbes com sec¢des com
guantidades de imagens variando entre 2 e 830 imagens. O Conjunto 2 teve 18
transicbes de tipo de dormente com segmentos que continham entre 1 e 1943
imagens. Como a dificuldade de classificacédo de todas as imagens néo era muito alta
foi possivel avaliar o desempenho para todas as imagens.

Nota-se pelos indices da Tabela 12 que o desempenho do algoritmo para a
classificacdo do tipo de dormente é bem satisfatério, com grande parte dos indices

maiores ou iguais a 96%. Para o Conjunto 1, um dos mais baixos indices foi 94% para
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Especificidade quando avaliado no conjunto inteiro. Isto indica que, neste conjunto, o
algoritmo indicou que 94% dos casos que eram verdadeiramente de aco foram
marcados pelo algoritmo como aco, os demais foram marcados como madeira. Isto,
em particular, ocorre nos casos em que o dormente apesar de ser de ago esta
obstruido pela brita ou outros elementos de forma que a textura aparente é confundida
com os esperados nos de madeira. Além disso, a almofada também esta obstruida
pela brita, impedindo que seja verificada a almofada caracteristica de dormentes de
aco.

Um exemplo de tal situacdo é apresentada na primeira imagem da Figura 64.
Na imagem, a ROI 1 esta obstruida com vegetacéo e é indicado assim pelo algoritmo
(circulo azul). A ROI 2 esté obstruida parcialmente com duas pedras grandes, mas é
indicada como se fosse madeira (quadrado magenta) por causa da prevaléncia de
sombra majoritariamente horizontal. A ROl 3 é avaliada corretamente como aco
(quadrado ciano), mesmo com a faixa escura sobre a imagem. Por fim, a ROl 4 ndo é
considerada porque a regiao a ser avaliada é considerada muito pequena. Logo, como
boa parte das almofadas estdo envoltas por vegetacdo ou brita, estas ndo sao
identificadas como almofadas presentes nos dormentes de aco e, portanto, nao
influenciaram na decisao do tipo de dormente. Entdo a decisdo de desempatar entre
madeira (ROI 2) e aco (ROI 3) é dado a ROI 2, a regido geralmente com melhor

iluminacéo e area visivel. Por isso a avaliacéo foi equivocada nesta imagem.

Figura 64 — Exemplos de erros de classificagao do tipo de dormente no Conjunto 1

+yellow Area pequena / o blue Brita / quad ciano Aco / quad magenta Madeira img13095.jpg / Almofada Ao = 0 / Aco

Fonte: elaborado pelo autor.

O outro indice que chama atenc&o no Conjunto 1 é o valor de predi¢cdo negativa.
Indica que 93% dos casos indicados como aco pelo algoritmo realmente séo aco, 0s
demais sdo madeira. Um exemplo deste caso € apresentado na segunda imagem da

Figura 64. Neste caso o dormente é realmente de madeira (confirmado pelo tipo de
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placa de fixacao), recebeu as avaliagdes parciais de textura, respectivamente para as
ROIs 1 a 4, como area pequena para avaliar, aco, aco e brita. O algoritmo indicou ago
guando deveria ser madeira pois a textura da superficie € tdo lisa e sem noés de
madeira que houve confusdo com aco. A almofada, quando presente, é indicativo de
dormente de a¢o. O contrario ndo é verdade. Quando ausente, ndo significa dormente
de madeira, pois a visdo suficiente da almofada pode estar apenas obstruida por
outros elementos.

No Conjunto 2, o menor indice foi na métrica de Precisdo (84% a 83%) tanto
na quantidade reduzida de amostras quanto no conjunto inteiro de imagens. Esta
métrica indica, como ja explicado anteriormente, a proporcédo de dormentes que foram
indicados como madeira e realmente o0 sdo dentre todos os dormentes que o algoritmo
indicou como madeira. Ou seja, cerca de 16% dos dormentes indicados como
madeira, na verdade sdao de aco. Os motivos sdo 0S mesmos apresentados
anteriormente para exemplificar a primeira imagem da Figura 64. No entanto, como a
proporcao de dormentes de aco € maior neste conjunto de imagens a frequéncia de
ocorréncia € maior. Soma-se isso ao fato de que este conjunto de imagens possui
mais deficiéncia na iluminacao (sistema de iluminagéo avariado) que o Conjunto 1 de
Imagens. As tentativas de equalizacdo e melhoria da imagem criam muitos artefatos,
gue acabam prejudicando o algoritmo de deciséo do tipo de dormente, conforme pode
ser comparado com os resultados do Conjunto 1 e observado na Figura 65. A brita
sobre os dormentes e sobre as almofadas dificultam a identificagéo dos dormentes. A
primeira imagem € a imagem original e a segunda é a imagem melhorada e com a

classificacéo, indicando prevaléncia de dormente de madeira.
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Figura 65 — Exemplos de erros de classificacdo do tipo de dormente no Conjunto 2

\'y e

Imagem original e imagem alterada para melhorar o contraste da imagem (histograma equalizado). Os
itens marcados com quadrado magenta indicam dormente de madeira. Os quadrados de azul (ciano)
indicam dormente de aco. Os circulos azuis indicam presenga de brita ou outros elementos. Fonte:
elaborado pelo autor.

Apesar dos erros apontados, o desempenho do algoritmo foi bem satisfatério,
com acuracia superior a 96% e a maioria dos demais indices acima de 93%.
Geralmente para avaliacdo de testes de classificacdo ndo balanceados as métricas
de Sensitividade, Especificidade e Precisdo sdo as mais empregadas. No entanto,
como tanto a classe positiva (madeira) quanto a classe negativa (aco) possuem
informacdes igualmente relevantes, foi preciso também utilizar a métrica de valor
preditivo negativo, para balancear a comparacdo do desempenho entre madeira e
aco. Diferente da avaliacdo de defeitos em dormente que se seguira adiante, onde a
informacdo requerida esta apenas na classe de dormentes que possuem defeitos,
fazendo um paralelo a toda a explanagao anterior sobre testes de doencas e onde 0s
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significados dos termos de Sensitividade, Especificidade e Precisao voltam a fazer
sentido.

Na avaliagdo do desempenho do algoritmo para a deteccao de defeitos foram
utiizadas apenas amostras aleatorias de dormentes de madeira. Como ja foi
apresentado anteriormente, nos dormentes de aco ndo foram encontrados defeitos
aparentes em quantidade razoavel (apenas uma Unica imagem havia aparentado
defeito). As matrizes de confusdo nas Tabela 13 e Tabela 14 representam,

respectivamente, as amostras do Conjunto 1 e do Conjunto 2.

Tabela 13 — Matriz de confuséo para defeito em dormente para o Conjunto 1

Deteccao de defeito Classe predita pelo algoritmo
Amostras do Conjunto 1 Defeito Sem defeito
Defeito 44 11
Classe real
Sem defeito 29 204

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 14 — Matriz de confuséo para defeito em dormente para o Conjunto 2

Deteccéao de defeito Classe predita pelo algoritmo
Amostras do Conjunto 2 Defeito Sem defeito
Defeito 49 4
Classe real
Sem defeito 24 299

Fonte: elaborado pelo autor

As métricas ja citadas assumem os valores apresentados na Tabela 15.
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Tabela 15 — Desempenho de deteccao de defeitos em dormentes

Acurcia Sensitivi  Especifici Precisio Valor pred.
dade dade Neg.
A
mostrasdo - gg 80% 88% 60% 95%
Conjunto 1
Amostras do g9, 92% 93% 67% 99%

Conjunto 2

Fonte: elaborado pelo autor

A Acurécia fica acima de 86% nos dois conjuntos, mas assim como o teste
anterior, as classes sdo desbalanceadas e, portanto, esta ndo € a melhor métrica. A
Sensitividade, que avalia o quanto o algoritmo acertou dentre os dormentes que
realmente possuiam defeito, ficou entre 80% e 92%. A Especificidade, que traz a
porcentagem de acerto dentre os dormentes verdadeiramente sem defeito, alcancou
indices de 88% e 93%, respectivamente para os Conjuntos 1 e 2. Ou seja, quando ha
defeitos reais, a taxa de acerto € alta. A métrica de Precisdo, que representa a
proporcgao entre as respostas corretas de todos os dormentes que 0 algoritmo apontou
com defeito foi de 60% e 67%, respectivamente. Este indicador, quando apresenta
valor baixo indica que o algoritmo esta indicando defeitos onde realmente ndo ha.
Apesar de ser o indicador com o menor valor, ha de se considerar que parte da
confusdo da resposta ocorre quando ha outros materiais (como brita e vegetacao)
dispostos de forma aleatdria sobre os dormentes de madeira, causando sombras que
se assemelham as rachaduras na madeira, ocasionando os erros.

Neste algoritmo ndo cabe uma andlise de curva ROC (Receiver Operating
Characteristic Curve), tdo utilizada para avaliar o desempenho de diferentes
algoritmos de classificacdo, principalmente os baseados em classificacao
supervisionada, pois nesta proposta ndo ha possibilidade de variar algum parametro
(como numero de caracteristicas) para avaliar o balanco de parametros de
desempenho. Apenas ha um Unico ponto onde a tupla de métricas se encontra. Por
exemplo, € comum avaliar a curva ROC entre os parametros de Sensitividade (taxa
de verdadeiros positivos) por 1l-Especificidade (taxa de falsos positivos), onde o
classificador ideal esta posicionado no ponto ( 1 ; 0). Este algoritmo estd, na média
dos dois conjuntos, no ponto ( 0,98 ; 0,05 ) para o algoritmo de classificacéo do tipo
de dormente e no ponto ( 0,80 ; 0,12 ) para o algoritmo de deteccao de defeitos.
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Na literatura ndo h& muitos artigos que apresentam implementacdes de
deteccdo automatica de defeitos em dormentes e também publiguem os seus
resultados de desempenho. Dos artigos encontrados, apenas as publica¢cdes do Prof.
Yella apresentavam o desempenho em termos de acuracia (YELLA; GUPTA;
DOUGHERTY, 2007; YELLA et al., 2008; YELLA; GHIAMATI; DOUGHERTY, 2009;
YELLA; RAHMAN; DOUGHERTY, 2010). Os artigos dizem respeito a mesma base de
dados, mas em fases diferentes da implementacédo. O conjunto de amostras sao 200
dormentes de madeira, sendo 144 dormentes em bom estado e 56 em estado ruim
(apresentavam defeitos). Da base de dados, 150 foram separados para o conjunto de
treinamento e 50 foram utilizados no conjunto de testes. Foram testadas, para as
implementacfes de aprendizagem de maquina, técnicas de suport vector machine
(SVM), multi-layer perceptron (MLP), radial basis function neural networks (RBFNN),
gaussian mixture models (GMM), learning vector quantisation (LQV). Para a extracéo
de caracteristicas das amostras foram utilizadas imagens dos dormentes, usando
técnicas de deteccdo de borda, conectividade e binarizacdo de imagens; e para a
resposta acustica ao golpear os dormentes com um martelo instrumentado, utilizando
short-time Fourrier transform (STFT) e discrete wavelets transform (DWT) para
analisar o sinal acustico.

Cada um dos artigos mencionados apenas expdem o desempenho em termos
de acuracia. No entanto, pelo ja discutido anteriormente, esta métrica € importante,
mas é preciso também avaliar a luz de outras métricas. Para alguns artigos foi possivel
estimar o resultado das implementac¢6es nas outras métricas porque foram indicados,
além da acuracia, o niumero de erros em cada classe. Serdo apresentados apenas 0s
resultados finais de cada implementacéo de cada artigo. Outros resultados (em varias
fases de implementacdo) de cada artigo sdo apresentados no Apéndice A. Os

resultados finais de cada implementacao séo apresentados na Tabela 16.



110

Tabela 16 — Métricas de desempenho das versoées finais dos algoritmos de

identificacao de defeitos em dormentes por ano de publicacéo

Ano L e I ..

artigo Acuracia  Sensitividade Especificidade Precisdo Valor pred. Neg.
2007 88% - - - -

2008 92% 71% 100% 100% 90%

2009 84% 43% 100% 100% 82%

2010 86% 57% 97% 89% 85%

Fonte: elaborado pelo autor

A indicacdo do artigo por ano fez-se necessério para simplificar a apresentacao
da tabela. O artigo do ano 2007 (YELLA; GUPTA; DOUGHERTY, 2007) refere-se a
fusdo dos resultados da avaliacdo de impacto acustico e da avaliacdo de viséo
computacional. O artigo do ano 2008 (YELLA et al., 2008) apresenta o resultado da
fusdo de varios classificadores considerando apenas caracteristicas obtidas com
visdo computacional. O artigo de 2009 (YELLA; GHIAMATI; DOUGHERTY, 2009)
expOe a fuséo de varios classificadores considerando apenas caracteristicas do sinal
acustico. O artigo do ano 2010 (YELLA; RAHMAN; DOUGHERTY, 2010) exibe o
resultado final depois de combinar o processamento das caracteristicas da imagem
com caracteristicas do sinal acustico dos lados esquerdo e direito dos dormentes
combinados.

A comparacdo do desempenho destes artigos com o desempenho da
implementagcdo proposta nesta dissertacdo (Tabela 15) pode ser feita, mas com
reservas. O primeiro dos motivos € que a base de dados usada nos artigos citados
nao esta disponivel para utilizacdo por outros trabalhos. Além disso, nos artigos deve-
se considerar fragilidades como, por exemplo indicado pelos proprios autores, o
namero limitado de amostras (150 dormentes) para treinar sobre 218 caracteristicas
e validar em um conjunto de testes de 50 dormentes; e que, ao final, a resposta a cada
lado do dormente é combinada em uma Unica resposta.

Mesmo abonando estes aspectos, o desempenho dos artigos apresentados na
literatura ndo sdo muito aquém. A acuracia dos artigos fica entre 84% e 92% enquanto
a proposta dessa dissertacdo alcanca valores entre 86% e 93%. O algoritmo
apresentado na literatura possui sensitividade entre 43 e 71% enquanto o desta
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dissertacdo assume valores de 80% e 92%. Este € um parametro importante, uma vez
gue indica a taxa de defeitos indicada pelo algoritmo entre todos os itens que
realmente possuiam defeitos, direciona a acdo das ferrovias para evitar eventos
catastroficos. Por outro lado, a Precisdo, que indica a taxa de acerto de todos os itens
gue o algoritmo indicou como possuindo defeito, € apenas custoso, mas nao
catastrofico, uma vez que levaria a indicacdo de defeitos em dormentes que na
verdade néo séo defeituosos. Isso no maximo, levaria a troca (ou a inspecdo humana)
desnecessaria de dormentes em bom estado. Neste caso, o algoritmo da literatura
assumiu valores de 89% a 100% enquanto o algoritmo desta dissertacdo assumiu
valores de 60% e 67%. Da mesma forma, especificidade e valor preditivo negativo sdo
custosos, mas nédo catastroficos. O artigo da literatura assumiu valores de 97% a
100% e 82% a 90%, respectivamente, enquanto a proposta desta dissertacao foi de
88% e 93%, para a especificidade, e 95% e 99% para o valor preditivo negativo.

N&o ha garantia de que a indicacdo de dormente defeituoso considerada nos
artigos é a mesma da aplicada nesta dissertacdo. Para os artigos relacionados, um
dormente é considerado ruim quando ambas as extremidades do dormente (direita e
esquerda) apresentam defeitos. Além disso, pelas imagens apresentadas, para que
um dormente seja considerado inservivel a condi¢do visual das estruturas fisicas do
material aparentemente deve se apresentar fatigada ao extremo. Para a avaliacdo de
defeitos apresentada nesta dissertacdo cada uma das quatro regides (ROIs) do
dormente é avaliada separadamente. A resposta do algoritmo para cada ROI é
comparada com a resposta para cada uma das quatro regidbes dado pelos
especialistas. Além disso, sdo apresentados alguns niveis de defeitos detectados,
assim como ocorre na classificacdo por seres humanos que conseguem distinguir os
defeitos em graus de severidade. Ao final, também n&o é possivel determinar
comparativamente o desempenho do algoritmo proposto porque o banco de dados
nao esta disponivel para testes.

Por fim, para ilustrar como cada processo contribui de forma néo linear para o
resultado final do algoritmo, a Figura 66 apresenta entre parénteses a acuracia dos
algoritmos de deteccéo da posicao do dormente, do tipo de dormente e da deteccao
de defeitos e também de cada etapa separada do processo, sobre o diagrama ja
apresentado. O conjunto de dados apresentados diz respeito as amostras aleatorias
do Conjunto 1 e a avaliacdo sobre os algoritmos de identificacdo do tipo de dormentes

e de defeitos em dormentes de madeiras que foi apresentada ao longo desse capitulo.
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A avaliacdo da posi¢édo dos dormentes foi feita, para todas as imagens, de forma visual
ao se observar se a regido esta circundando um dormente, o centro do trilho ou uma
ROI, ou quanto a textura identificada cobria um dormente. A Unica avaliacédo
dicotdomica (binéria) ocorreu quando os elementos de fixacdo foram corretamente

apontados.

Figura 66 — Diagrama com a acuracia de cada etapa
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Diagrama com a acurdcia de cada etapa para as amostras do Conjunto 1. Fonte: elaborado pelo autor.

Tome o exemplo do primeiro algoritmo, que objetiva detectar a posicao dos

dormentes. Apesar da acuracia de algumas etapas, quando avaliadas
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separadamente, apresentarem valores menores que 90%, como é possivel obter uma
acuracia total do algoritmo de 94%7? A resposta é que ha muita redundancia de
informacdes. Quando ndo é possivel identificar o elemento de fixacdo porque o
elemento est4 ausente ou encoberto, sua acurécia é diminuida, e o algoritmo se apoia
nas demais respostas para identificar a posicdo do dormente. Da mesma forma,
guando a identificacdo de texturas ndo ocorre como se almejava, por exemplo, quando
o dormente esta encoberto, possui pouca area visivel ou mesmo erra ao ser
confundido por outros elementos, esse contribui para a baixa eficacia da etapa em
particular. No entanto, indicagdes em posi¢cdes proximas contribuem construtivamente
enguanto os erros atuam isolados, geralmente nao confirmando posicées erradas. Isto
adicionado a outras informacfes de topologia, geometria e distancias esperadas,
criam regras que adicionam néo linearidades ao classificador de forma que o resultado
final possui acurécia maior que o resultado isolado de cada etapa.

O algoritmo de deteccdo de dormente aparente, apesar de baixa acuracia
(40%) serve apenas para reduzir os erros do algoritmo posterior, de detec¢éo do tipo
de dormente, evitando que alguns candidatos passem a proxima etapa de avaliagcao.

O alto indice de acuracia apresentado pelo algoritmo de detec¢édo de dormente
€, principalmente, devido a alta taxa de acerto da etapa de identificacdo de elementos
de fixacdo, da excluséo de alguns candidatos, com o algoritmo anterior e novamente
com a nao-linearidade atribuida pelo sistema de votacao de varios sensores.

A acuracia do ultimo algoritmo, que identifica os defeitos nos dormentes de
madeira, possui influéncia significativa da aleatoriedade de formas como os defeitos
podem se apresentar, das numerosas formas naturais que outros elementos podem
se apresentar e confundir o algoritmo e da quantidade finita de caracteristicas
selecionadas para identificar os defeitos. Ainda que, o algoritmo traga uma escala de
fidelidade (trés niveis de verossimilhanca de defeitos reais), quantifica uma
informagdo que até entdo era totalmente subjetiva e sujeita a erros de julgamento.

Em termos de tempo de processamento, com o hardware disponivel e descrito
no inicio desta secédo, os valores ficaram sempre proximos do um valor médio, a
depender apenas da altura da imagem a ser analisada (visto que a largura é sempre
576 pixels). Os valores médios sdo a média de tempo de processamento de todas as
imagens do banco de dados (Conjunto 1 e Conjunto 2) e estdo compilados na Tabela
17.



114

Tabela 17 — Tempo médio de processamento em segundos

Tamanho das Tempo  Tempo Tempo Tempo Tempo

imagens total [s] fixacdo[s] dormentes[s] escolha[s] defeito [s]
Conjunto 1

256 x 576 0,75 0,08 0,28 0,36 0,03

512 x 576 1,43 0,12 0,52 0,70 0,09

1024 x 576 2,87 0,26 0,95 1,42 0,24
Conjunto 2

1024 x 576 2,25 0,25 0,78 1,14 0,08

Fonte: elaborado pelo autor

As colunas da Tabela 17 tem os seguintes significados:

1. Tempo total: tempo médio em segundos que todos os algoritmos
levaram para processar imagens de tamanhos tipicos;

2. Tempo fixacdo: tempo médio da etapa de procura e identificacdo da
localizac&o das fixagOes na imagem;

3. Tempo dormente: tempo médio de avaliacdo da textura do dormente

4. Tempo escolha: tempo médio da etapa de avaliacdo de todas as
informag0des para identificagdo do tipo de dormente;

5. Tempo defeito: tempo médio de avaliacdo da presenca de defeito nos
dormentes.

A etapa de identificacdo de fixacdo € muito mais rapida que as demais etapas.
Isso corrobora com a ja conhecida rapidez do uso de imagens integrais e transformada
de Haar para identificar caracteristicas na imagem de uma so vez, sem precisar de
mecanismos para varrer toda a imagem, como loops.

Sempre que possivel, usou-se o recurso de funcdes e notacdo matricial
otimizadas para o uso em Matlab para conferir agilidade na conclusédo do algoritmo.
No entanto, nem sempre é possivel se desvencilhar do uso de expressbes de “se-
entdo” e de “loops” (lagos e iteracdes). Estes recursos, quando utilizados, foram
empregados com parcimdnia e nunca na imagem toda, apenas avaliando parte

limitada dela.
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Apesar de nao ter sido utilizado nenhum recurso voltado para o uso de GPU
(Graphics Processing Unit, unidade de processamento grafico) ou computacao
paralela, cré-se, baseado em outras experiéncias, que a mudanca do algoritmo de
uma plataforma de linguagem interpretada (Matlab) para uma linguagem compilada
(C++, por exemplo) trara ganhos significativos em termos de tempo de
processamento.

A solucao, apesar de proposta como processamento off-line (apés a aquisicéo
das imagens), nao € viavel comercialmente com a plataforma desenvolvida com o
atual tempo de processamento. Baseado no Conjunto 2 de imagens, seria preciso 4,5
horas para processar as 7.234 imagens do banco de dados. Estas imagens
correspondem a apenas 20,5 minutos de uma viagem de 14 km do Carro Controle.
No entanto, com uma implementagdo em C++, baseado na literatura e experiéncia
propria, espera-se que o tempo de processamento seja compativel com um tempo

para um processamento on-line.
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4 CONCLUSAO

Entende-se que os objetivos propostos foram atingidos. Foi possivel identificar
o tipo de dormente de cada imagem, foi possivel identificar, na maior parte dos casos,
os defeitos em dormente de madeira e com as informacdes disponiveis € possivel
entregar um relatorio com dados Uteis para priorizar e planejar a manutencao dos
dormentes da ferrovia. Isto foi atingido, como premissa, utilizando apenas técnicas de
processamento de imagens para se gerar uma classificagdo n&o supervisionada e
sem aprendizagem de maquina. Estas duas premissas se fizeram necessarias pois o
custo para preé-classificar o banco de dados de amostras € muito alto. Nao foi possivel
dispor de avaliacdo especialista aléem das 226 imagens analisadas para validacao.
Apenas estas imagens nao seriam suficientes para representar muitas das situagdes
aleatorias que os dormentes poderiam estar submetidos em condi¢des reais de
operacdo. Este é outro aspecto que seria necessario no caso de se utilizar técnicas
de aprendizagem de maquinas: a quantidade de imagens, apesar de ser um banco de
guase 10 mil imagens, ndo conteriam a maior parte das configuracbes de cena
(objetos e suas disposicdes sobre a imagem) possiveis.

O tipo de dormente foi estimado com uma acuracia superior a 96% e demais
métricas com desempenhos igualmente interessantes (conforme Tabela 12). Isto num
cenario sujeito a variabilidade de uma operacéao ferroviaria real. Com condicdes de
dormentes encobertos pelo lastro, vegetacdo, sujeira, auséncia de fixacdo ou na
presenca de outros elementos da via permanente, como AMVs e travessdes que
mudam completamente os padrées de dormentes visualizados na imagem. Para uma
avaliacdo humana, esses itens ndo representam qualquer empecilho, visto que a
complexa maquina humana faria uso de muita informacédo disponivel, inclusive
experiéncias pregressas e o0s trechos adjacentes da ferrovia, para identificar o tipo de
dormente. Para o algoritmo desenvolvido, ndo foi implementado (mas poderia sem
gualquer dificuldade) considerar a classificacdo da imagem do trecho anterior para
identificar o tipo de dormente da imagem atual. Seria como estimar o estado atual,
considerando informagdes do estado anterior e mais a interferéncia das entradas.

A identificacdo dos defeitos em dormentes ocorreu apenas nos dormentes de
madeira. Nos dormentes de aco, pelos motivos que ja foram descritos no Capitulo 2
(DESENVOLVIMENTO), ndo houve repetibilidade do defeito superficial que

permitisse identificar suas caracteristicas majoritarias. Havia apenas uma Unica
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imagem em todo o conjunto de imagens. Para os dormentes de madeira foi possivel
obter, conforme a Tabela 15, acuracia superior a 86%. Por motivos ja discutidos, a
acuracia nao € o melhor parametro para consideracdo de desempenho. Contudo, as
demais métricas alcancaram valores entre 80% e 99%. A excecao foi a Precisdo que
assumiu valores entre 60% e 67%. Via de regra, Preciséo significa a taxa de acerto
de todos os itens que o algoritmo indicou como possuindo defeito. Ou seja, ele foi
permissivo com o0 que era apontado como defeito, havia alguns que ndo eram
realmente defeito. Por outro lado, a Sensitividade (recall), que indica a taxa de defeitos
apontada pelo algoritmo entre todos os itens que realmente possuiam defeitos ficou
entre 80% e 92%. Assim sendo, o algoritmo toleraria a indicacdo de alguns dormentes
nao defeituosos de verdade, mas nao deixaria de indicar grande parte dos dormentes
realmente defeituosos.

A indicacdo de defeitos de dormentes, que possui trés gradacbes de
confiabilidade de defeito (a depender de quais caracteristicas de defeitos sdo
atendidas), o tipo de dormente da imagem e a informacéo da posi¢céo na via a que se
refere a imagem serdo compiladas em um relatério que ajudara as equipes de
manutencdo da ferrovia em priorizar e planejar as atividades. Podera ainda ser
utilizado para cruzar dados com outros relatérios a fim de identificar problemas que
afetam outras estruturas da ferrovia. Por exemplo, auséncia de suporte nos dormentes
podem causar mudanca da geometria da via.

Para trabalhos futuros, em termos de objeto a ser avaliado, planeja-se adaptar
o algoritmo também para analisar defeitos em dormentes de concreto. Estes
dormentes apresentam fraturas na superficie, perdem massa ou fragmentam-se,
principalmente devido a acidentes. Outros elementos podem ser também incluidos,
como outros tipos de fixacbes e AMVs. Os AMVs, em particular, sdo estruturas que
sofrem muito com o impacto e frequentemente devem passar por inspecoes.

Em termos de técnicas e ferramentas, poderiam ser implementados algoritmos
de aprendizagem de maquina com um banco de dados maior e com 0s objetos
previamente classificados e rotulados. Talvez, a primeira indicacdo de classificacdo
do banco de dados maior poderia originar-se do algoritmo proposto neste trabalho e
apenas nos casos de duvida (ou pouca certeza), recorrer a avaliacdo especialista.
Assim seria possivel implementar um algoritmo supervisionado e com aprendizagem

de maquina.
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Poderia também utilizar lI6gica Fuzzy para classificar as gradacfes de defeitos.
A régua é bem definida por parametros quantitativos, mas assim como a avaliacao
subjetiva humana, a graduacao simbolica da saida do algoritmo pode ser um conjunto
de regras flexiveis. Ao menos manteria o objetivo deste algoritmo de quantificar o que
hoje é avaliado de forma subjetiva pelo homem.

Por fim a implementacdo do cédigo em C++ provavelmente, baseado em outras

experiéncias, tornaria o tempo de processamento mais curto.



119

REFERENCIAS

AMERICA Latina Logistica. Especializagdo em engenharia ferroviaria - ALL: 2.3
Falhas em trilhos. 02 mar. 2009, 27 jun. 2009. 60 p. ALL. Notas de aula.

ASSOCIACAO NACIONAL DOS TRANSPORTADORES FERROVIARIOS.
Informacgdes gerais. ANTF. Brasilia, on-line. [2016]. Disponivel em:
<http://www.antf.org.br/informacoes-gerais/>. Acesso em: 16 fev. 2017.

AMERICAN RAILWAY ENGINEERING AND MAINTENANCE-OF-WAY
ASSOCIATION. MANUAL FOR RAILWAY ENGINEERING: Chapter 30 Ties.
Landover, Maryland, USA: AREMA, 2009. v. 4.

PREVISAO DA BALANCA COMERCIAL PARA 2017 [da] Associacdo de Comércio
Exterior do Brasil — AEB. Rio de Janeiro, 2017. Anual. Disponivel em
<http://www.aeb.org.br/noticias/downloads/1956_AEB%20-
%20BALAN%C3%87A%20COMERCIAL%202017.pdf>. Acesso em: 09 jan. 2017.

ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS. NBR 7511: Dormentes de
madeira — Requisitos e métodos de ensaio. 2 ed. Rio de Janeiro: ABNT, 2013. 24 p.

AUER, Florian. Multi-function Track Recording Cars. Rail Technology Review, [S.L]:
DVV Media Group, V. 53, n. 3/4, p.32-36, Mar. 2013. Disponivel em:
<https://lwww.plassertheurer.com/pdf/publications/32_36_Auer.pdf>. Acesso em: 03
jan. 2015.

BABENKO, Pavel. Visual inspection of railroad tracks. 2009. 113 f. Tese (Doctor
of Philosophy in the School of Electrical Engineering and Computer Science),
College of Engineering and Computer Science, University o f Central Florida,
Orlando, Florida, 2009. Disponivel em:
<http://crcv.ucf.edu/papers/theses/Babenko_Pavel.pdf>. Acesso em: 20 dez. 2014.

BALLOU, Ronald H. Logistica Empresarial: Transporte, administragdo de materiais,
distribuicdo. Sdo Paulo: Atlas, 1993. 388 p. ISBN 978-85-224-0874-0.

BRINA, Helvécio Lapertosa. Estradas de ferro: Via permanente. Rio de Janeiro:
Livros Técnicos e Cientificos Editora S.A., 1979. 260 v. ISBN 85-216-0011-9.

BUSTAMANTE, José de Carvalho. Capacidade dos modos de transporte. Rio de
Janeiro: Instituto Militar de Engenharia, 1998. Notas de aula.



120

CAIXETA-FILHO, José Vicente; MARTINS, Ricardo Silveira. Gestao Logistica do
Transporte de Cargas. Sao Paulo: Atlas, 2007. 296 p.

CROW, Franklin C. Summed-Area Tables for Texture Mapping. Acm Siggraph
Computer Graphics, Minneapolis, MN, USA, v. 18, n. 3, p.207-212, July 1984.
Disponivel em: <http://www.florian-oeser.de/wordpress/wp-content/2012/10/crow-
1984.pdf>. Acesso em: 10 ago. 2014.

DEPARTAMENTO DE INFRAESTRUTURA DE TRANSPORTES. PROCEDIMENTO
DE INSPECAO DE MATERIAL PIM-014: Dormente de Madeira para Via Férrea.
[S.l.:s.n.], 2016. 46 p. Disponivel em: <http://www.dnit.gov.br/ferrovias/instrucoes-e-
procedimentos/procedimentos-para-inspecao/pim-014-dormente-de-
madeira.pdf/view>. Acesso em: 09 fev. 2016.

FEDERACAO DAS INDUSTRIAS DO ESTADO DE SAO PAULO (S&o Paulo). Setor
ferroviario encara desafios para transportar 35% da carga no Brasil. Fiesp. S&o
Paulo, on-line. 09 mar. 2016. Disponivel em: <http://www.fiesp.com.br/noticias/setor-
ferroviario-encara-desafios-para-transportar-35-da-carga-no-brasil/>. Acesso em: 16
fev. 2017.

GIBERT, Xavier; PATEL, Vishal M.; CHELLAPPA, Rama. Robust Fastener Detection
for Autonomous Visual Railway Track Inspection. 2015 IEEE Winter Conference on
Applications of Computer Vision, [S.l.], p.694-701, Jan. 2015. IEEE.
http://dx.doi.org/10.1109/wacv.2015.98. Disponivel em:
<https://lwww.researchgate.net/publication/269337999 Robust_Fastener_Detection_f
or_Autonomous_Visual_Railway_Track_Inspection>. Acesso em: 16 mar. 2017.

GONZALEZ, Rafael C.; WOODS, Richard E. Digital Image Processing. 3" ed.
Upper Saddle River, New Jersey, EUA: Prentice Hall, 2007. 954 p.

INPI (Brasil). IAT FixacOes Elasticas Ltda; Siegfried Alexander Ellwanger. Almofada
isolante para ferrovia. BR n° P1 0901563-9 A2, 26 maio 2009, 25 jan. 2011. Revista
da propriedade insdustrial, n. 2090, p. 38-38, 2011. Disponivel em:
<revistas.inpi.gov.br/pdf/PATENTES2090.pdf>. Acesso em: 16 mar. 2017.

LAM, Heung Fai; HU, Qin; WONG, Man Tat. The Bayesian methodology for the
detection of railway ballast damage under a concrete sleeper. Engineering
Structures, [S.l.], v. 81, p.289-301, Dec. 2014. Elsevier BV.
http://dx.doi.org/10.1016/j.engstruct.2014.08.035. Disponivel em:
<http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0141029614005069>. Acesso em:
16 mar. 2017.



121

MADASU, Vamsi Krishna; YARLAGADDA, Prasad. An in Depth Comparison of Four
Texture Segmentation Methods. 9th Biennial Conference Of The Australian
Pattern Recognition Society On Digital Image Computing Technigues And
Applications (dicta 2007), Glenelg, South Australia, p.366-372, Dec. 2007. IEEE.
http://dx.doi.org/10.1109/dicta.2007.4426820. Disponivel em:
<http://eprints.qut.edu.au/12743/1/12743.pdf>. Acesso em: 14 dez. 2016.

MINISTERIO DA INDUSTRIA, COMERCIO EXTERIOR E SERVICOS (Brasil).
Balanca comercial: Janeiro-dezembro 2016. Exportacéo: 2016/2015. Produtos por
Fator Agregado: acumulado. Brasilia: MDIC. 2017. Anual. Disponivel em <
http://www.mdic.gov.br/comercio-exterior/estatisticas-de-comercio-exterior/balanca-
comercial-brasileira-acumulado-do-ano?layout=edit&id=2205>. Acesso em: 09 jan.
2017.

MINISTERIO DOS TRANSPORTES (Brasil). Secretaria de politica nacional de
transportes. Projeto de reavaliacdo de estimativas e metas do Plano Nacional de
Logistica e Transportes. Brasilia, 2012. 260 p. Disponivel em:
<http://bibspi.planejamento.gov.br/bitstream/handle/iditem/559/arq1352743917.pdf?s
equence=1>. Acesso em: 09 jan. 2017.

MONTEIRO Neto, Julio Pacheco. Ferrovias. 09 ago. 2010, 07 dez. 2010. 67 p.
Universidade Estadual do Oeste do Parana. Notas de aula.

MOHAMMAD, Sajjad Pasha. Machine Vision for Automating Visual Inspection of
Wooden Railway Sleepers. 2008. 51 f. Dissertacdo (Masters in Computer Science),
Department Of Computer Science, Dalarna University, Borlange, Sweden, 2008.
Disponivel em: <http://www.diva-
portal.org/smash/get/diva2:518382/FULLTEXTOL.pdf>. Acesso em: 25 jan. 2015.

PAPAGEORGIOU, Constantine P.; OREN, Michael; POGGIO, Tomaso. A general
framework for object detection. Sixth International Conference On Computer
Vision (ieee Cat. N0.98ch36271), Cambridge, MA, USA, p.555-562, Feb. 1998.
Narosa Publishing House. http://dx.doi.org/10.1109/iccv.1998.710772. Disponivel
em:
<https://www.researchgate.net/publication/3766402_General_framework for_object
detection>. Acesso em: 10 ago. 2014.

RAIL Vision. Tie (sleeper) grading. Rail Vision Europe Ltd. [201-?]. Disponivel em:
<http://www.rail-vision.co.uk/system/files/Tie Grading.pdf>. Acesso em: 16 mar. 2017



122

PEREIRA, Olyntho Carmo. Solu¢des de otimizac&o da eficiéncia energética de
uma ferrovia de carga: o caso da estrada de ferro Carajas. 2009. 126 f. Dissertacdo
(Mestrado em Engenharia Industrial), Departamento de Engenharia Industrial,
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2009. Disponivel
em: <https://www.maxwell.vrac.puc-
rio.br/Busca_etds.php?strSecao=resultado&nrSeq=14568@1>. Acesso em: 14 abr.
2017.

PLENGE, Michael; LAMMERING, Rolf. The Dynamics of Railway Track and
Subgrade with Respect to Deteriorated Sleeper Support. In: POPP, Karl;
SCHIEHLEN, Werner. System Dynamics and Long-Term Behaviour of Railway
Vehicles, Track and Subgrade. Heidelberg, Berlin: Springer, 2003. p. 295-314.
(Lecture Notes in Applied Mechanics, vol 6). DOI: http://dx.doi.org/10.1007/978-3-
540-45476-2_18.

PROFILLIDIS, Vassilios A. Railway Enggineering. 2" ed. Wiltshire, UK: Antony
Rowe Ltd, 2000. 291 p. ISBN-13: 9780754612797 ISBN: 0754612791.

RIBEIRO, Priscilla Cristina Cabral; FERREIRA, Karine Araujo. Logistica e
transportes: uma discussao sobre os modais de transporte e o panorama brasileiro.
In: ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUCAO, 12., 2002, Curitiba.
[Artigos completos]. Curitiba: ABEPRO, 2002. p. 1 - 8. Disponivel em:
<https://www.researchgate.net/publication/228780462_LOGISTICA_E_TRANSPORT
ES _UMA _DISCUSSAO_SOBRE_OS_MODAIS_DE_TRANSPORTE_EO_PANORA
MA_BRASILEIRO>. Acesso em: 16 mar. 2017.

RUBINSZTEJN, Yohann. Automatic Detection of Objects of Interest from Rail
Track Image. 2011. 110 f. Dissertacao (Master of Science in the Faculty of
Engineering and Physical Sciences), School of Computer Science, University of
Manchester, [Manchester, UK], 2011. Disponivel em:
<https://studentnet.cs.manchester.ac.uk/resources/library/thesis_abstracts/MSc11/Fu
lIText/RubinsztejnYohann-fulltext.pdf>. Acesso em: 09 jan. 2015.

SHAH, Mubarak. Automated Visual Inspection/Detection of Railroad Track.
Orlando, Florida: [s.n.], 2010. 55 p. (8). Relatorio final de projeto (University of
Central Florida Contract No: BD550, RPWO #8). Disponivel em;
<https://ntl.bts.gov/lib/33000/33700/33758/FDOT_BD550-08_rpt.pdf>. Acesso em:
03 jan. 2015.

SOARES, Leonardo Souza. Procedimentos para Determinacao da Velocidade
Maxima Autorizada. 2006. 181 f. Monografia (Especializacdo) - Curso de
Especialista em Transporte Ferroviario de Carga, Instituto Militar de Engenharia, Rio
de Janeiro, 2006. Disponivel em:
<http://transportes.ime.eb.br/etfc/monografias/MONO27.pdf>. Acesso em: 20 dez.
2014.



123

VALE. Rotinas do inspetor de superestrutura de via permanente. 08 ago. 2011,
12 ago. 2011. 207 p. VALE. Notas de aula.

VIOLA, Paul; JONES, Michael J.. Robust Real-Time Face Detection. International
Journal Of Computer Vision, Hingham, MA, USA, v. 57, n. 2, p.137-154, May 2004.
Springer Nature. http://dx.doi.org/10.1023/b:visi.0000013087.49260.fb. Disponivel
em: <http://www.vision.caltech.edu/html-files/EE148-2005-
Spring/pprs/violaO4ijcv.pdf>. Acesso em: 10 ago. 2014.

WANG, Longqi; ZHANG, Yao; LIE, Seng Tjhen. Detection of damaged supports
under railway track based on frequency shift. Journal of Sound and Vibration,
[S.1], v. 392, p.142-153, Mar. 2017. Elsevier BV.
http://dx.doi.org/10.1016/j.jsv.2016.11.018.

WEYNE, Gastdo Rubio de Sa. Determinacao do tamanho da amostra em pesquisas
experimentais na area da saude. Arquivos Médicos do Abc, Santo André, Sp, v.
29, n. 2, p.87-90, jul. 2004. Semestral. ISSN 2358-0739. Disponivel em:
<https://lwww.portalnepas.org.br/amabc/article/view/301/282>. Acesso em: 20 dez.
2014.

YELLA, Siril et al. Classifier Fusion for condition monitoring of wooden railway
sleepers. Engineerit: Measurement & instrumentation, [S.l.], n. 11, p.32-35, May
2008. Disponivel em: <http://www.ee.co.za/wp-
content/uploads/legacy/AutT_other.pdf>. Acesso em: 20 dez. 2014.

YELLA, Siril; GHIAMATI, Samira; DOUGHERTY, Mark. Condition monitoring of
wooden railway sleepers using time-frequency technigues and pattern classification.
2009 leee International Conference On Systems, Man And Cybernetics, [S.1.],
p.4269-4274, Oct. 2009. DOI: 10.1109/ICSMC.2009.5346713. Disponivel em:
<https://pdfs.semanticscholar.org/c3e8/b019332aa033cced325d6a3b0d42fddf1d04.p
df>. Acesso em: 10 abr. 2017.

YELLA, Siril; GUPTA, Narendra K.; DOUGHERTY, Mark. Automating condition
monitoring of wooden railway sleepers. EngineerIT: Measurement &
instrumentation, [S.l.], n. 5, p.68-71, Oct. 2007. Disponivel em;
<http://www.ee.co.za/wp-content/uploads/legacy/MeasTech_Automating
condition.pdf>. Acesso em: 20 dez. 2014.

YELLA, Siril; RAHMAN, Asif Shaik; DOUGHERTY, Mark. Pattern recognition for
classifying the condition of wooden railway sleepers. 2010 International Conference
On Multimedia Computing And Information Technology (MCIT), [S.l.], p.61-64,
Mar. 2010. IEEE. http://dx.doi.org/10.1109/mcit.2010.5444850.



124

APENDICE A — Métricas de desempenho na literatura

As meétricas de desempenho na literatura que dizem respeito a avaliacao de
defeitos em dormentes e que puderam ser estimadas encontram-se em seguida,
identificada por cada artigo. Os classificadores utilizados sédo suport vector machine
(SVM), multi-layer perceptron (MLP), radial basis function neural networks (RBFNN),
gaussian mixture models (GMM), learning vector quantisation (LQV) e seréo
identificados pelas siglas entre paréntesis.

Yella, Gupta e Dougherty (2007) apresenta apenas a acuracia da
implementacéo para a avaliacdo de impacto acustico, visdo computacional e a fusao
destas duas implementacfes. Nao foi possivel determinar outras métricas por causa

da auséncia de mais informagdes publicadas no artigo.

Tabela 18 — Métricas de desempenho possiveis extraida de Yella, Gupta e
Dougherty (2007)

Etapa do Classificador

. Acurécia Sensitividade Especificidade Precisdo Valor pred. Neg.
algoritmo
Classificadores SWM 76% - - - .
de impacto
acustico MLP 74% - - - -
Classificadores SWM 90% - - - -
de visdo
computacional MLP 90% . _ ) )
Fuséo dos SVM 88% - _ _ _
resultados de
impacto acustico
e visdo MLP 84%

computacional

Fonte: elaborado pelo autor
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Yella et al. (2008) apresenta a classificacao dos defeitos em dormentes para
varios classificadores atuando sobre as caracteristicas obtidas com visédo
computacional e o melhor destes classificadores (em termos de acuracia) foi
combinado utilizando novamente um classificador em uma outra camada. O artigo
apresenta a acurdcia das implementacdes e com outras informagfes do artigo foi

possivel estimar as demais métricas.

Tabela 19 — Métricas de desempenho possiveis extraida de Yella et al. (2008)

;t;?rir:?) Classificador Acuracia Sensitividade Especificidade Precisao Valor pred. Neg.
MLP 90% 79% 94% 85% 92%
RBFNN 86% 57% 97% 89% 85%
Classificadores
computaconal GV 88% 64% 97% 90% 88%
(12 camada)
LQv 86% 57% 97% 89% 85%
SVM 90% 64% 100% 100% 88%
Combinacéo da
resposta do
Classificador MLP 92% 71% 100% 100% 90%
MLP e SVM (22
camada)

Fonte: elaborado pelo autor



126

Yella, Ghiamati e Dougherty (2009) apresenta apenas o desempenho para a
avaliacdo acustica da resposta dos dormentes a impactos. Para a extracdo de
caracteristicas utiliza-se dois métodos de transformada de sinais: short-time Fourrier

transform (STFT) e discrete wavelets transform (DWT).

Tabela 20 — Métricas de desempenho possiveis extraida de Yella, Ghiamati e

Dougherty (2009) — 1° nivel de classificacéo

Transformada  Classificador Acurécia Sensitividade ~ Especificidade Precisdo  Valor pred. Neg.
MLP 82% 43% 97% 86% 81%
STFT RBFNN 74% 21% 94% 60% 76%
SVM 82% 43% 97% 86% 81%
MLP 78% 36% 94% 71% 79%
DWT RBFNN 74% 21% 94% 60% 76%
SVM 72% 21% 92% 50% 75%

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 21 — Métricas de desempenho possiveis extraida de Yella, Ghiamati e

Dougherty (2009) — 2° nivel de classificagao

Transformada Classificador Acurécia Sensitividade Especificidade Precisao Valor pred. Neg.

STFT
(Respostas dos
classificadores SVM 84% 43% 100% 100% 82%
SVM e MLP
anteriores)

DWT
(Respostas dos
classificadores SVM 78% 43% 92% 67% 80%
SVM e MLP
anteriores)

Fonte: elaborado pelo autor



127

Por fim, Yella, Rahman e Dougherty (2010) expde o resultado final depois de
combinar o processamento das caracteristicas da imagem com caracteristicas do
sinal acustico obtido do impacto aos dormentes. Sao apresentados os resultados do
classificador SVM para os lados esquerdo e direito, separadamente, e depois

combinados em uma Unica resposta.

Tabela 22 — Métricas de desempenho possiveis extraida de Yella, Rahman e

Dougherty (2010)

Transformada Classificador Acuracia Sensitividade Especificidade Precisao Valor pred. Neg.

Lado esquerdo SVM 84% 43% 100% 100% 82%
Lado direito SVM 82% 43% 97% 86% 81%

Fusdo dos dois SVM 86% 57% 97% 89% 85%

lados

Fonte: elaborado pelo autor



