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Resumo: O sistema ferroviario desempenha uma fun¢ao importante no transporte de carga e de pessoas
de um pais. Para garantir a qualidade e seguranca dos servigos, as empresas que detém a concessao de
malhas ferroviarias precisam ter como foco a manutencao e preservagao dos trilhos. Este trabalho propde
uma ferramenta computacional que auxilia na classificagdo de danos encontrados na superficie dos
boletos dos trilhos a partir de imagens capturadas por cameras. Os trilhos foram classificados em trés
categorias, a depender do grau de severidade do dano apresentado no boleto: trilhos com o boleto em
boas condi¢des, trilhos com o boleto apresentando danos que podem ser reparados com esmerilhamento
e trilhos com boletos apresentando danos severos que exigem substituicdo imediata. Neste trabalho
foram executadas técnicas de extracdo de caracteristicas a partir da analise de textura, espalhamento e
distribuicdo estatistica dos niveis de cinza das imagens dos trilhos. As caracteristicas extraidas serviram
de dados de entrada para um classificador de Maquina de Vetores de Suporte SVM. O método de
classificagdo proposto atingiu uma acuracia média de 95,74% e uma precisdo média de 96,21%. Os
resultados alcangados mostram que a ferramenta proposta ¢ promissora e pode ser aplicada na inspe¢ao
de trilhos.

Palavras-chave: processamento de imagens; ferrovia; inspe¢do de ferrovia; Maquina de Vetores de
Suporte.

Abstract: The railway system plays an important role in the logistics of transporting cargo and people
in the country. To guarantee the quality and safety of the railway service, the maintenance of tracks must
always be on the focus of the companies that hold the railway concession. This work proposes a
computational tool that assists classifying damage found on the surfaces of rail billets from images
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captured by cameras. The rails were classified according to three levels of damage severity: rails with
the billet surface in good condition, rails with damage to the billet surface that could still undergo
grinding maintenance, and rails with severe damage to the billet surface and needing immediate
replacement. In this work a method of extracting features from texture, scattering and statistical
distribution of gray levels of pixels were executed and a Support Vector Machine technique was used
as the classifier. The proposed method achieved an average accuracy of 95.74% and an average precision
0f 96.21%, proving to be a promising tool for using on railways inspection.

Keywords: image processing; railroad; rail inspection; Support Vector Machine.

1 INTRODUCAO

A logistica e a eficiéncia no uso de
trens de carga ¢ melhor quando comparadas
ao uso de veiculos rodoviarios para o
transporte de materiais em longas distancias
(ANTT, 2015). Por esse motivo, um sistema
ferroviario eficiente e bem conectado ¢ um
diferencial de competitividade no transporte
de carga em um pais. No entanto, devido a
dindmica do contato roda-trilho, os trilhos
podem apresentar severos e relevantes
defeitos na superficie de contato (RCF —
rolling contact fatigue). Tais defeitos
impactam em sua vida util e,
consequentemente, seguranca da ferrovia
(HIGA; KINA; GAY NETO, 2022
MIRANDA et al., 2019). Por isso, sua
manutengdo ¢ um assunto de grande
importancia, ndo apenas pela seguranga,
mas também pelos custos associados ao seu
mau planejamento ou, no extremo, a
necessidade de paradas da ferrovia
(BRINA, 1983). Além disso, desgastes ou
avarias prematuras nos trilhos podem
causar uma desisténcia precoce de
investimento na exploracdo ferroviaria,
afetando a economia das empresas e do
pais. Defeitos mais severos, como fraturas
no trilho, podem ocasionar acidentes de
grandes proporg¢des, sobretudo em trens de
passageiros. A Figura 1 ilustra as partes que
compdem o trilho do modelo Vignole
(BRINA, 1983). O boleto ¢ a parte mais
susceptivel a apresentar defeitos devido ao
contato direto com as rodas do veiculo
ferrovidrio.

Os defeitos observados no boleto do
trilho sdo normalmente causados pela
fadiga por contato. Tais anomalias sdo
consideradas como defeitos superficiais e

geralmente provenientes de colapso ou
fadiga de material (HIGA; KINA; GAY
NETO, 2022; MACHADO et al., 2009;
MIRANDA et al., 2019). Os defeitos no
boleto do trilho sdo de origens, tipos e niveis
de severidade diferentes.

Figura 1: Vista do perfil de um trilho do
modelo Vignole e suas partes. O boleto ¢ a
superficie de contato com os rolamentos do

trem.

— Boleto

— Alma

/Patlm
o
Fonte: Brina (1983).

Em geral, a inspe¢do da condicao da
superficie de rolamento ¢ feita visualmente
por um especialista, baseada apenas na
condi¢do do trilho e severidade do defeito,
e ¢ realizada em intervalos periddicos.
Durante a andlise, os especialistas
classificam os trilhos, de acordo com a
integridade do boleto. Neste trabalho os
trilhos foram classificados em tipos A, B e
C. O trilho tipo A ¢ aquele cuja superficie
do boleto ¢ mais homogénea, ndo
apresentando falhas ou ranhuras. O trilho do
tipo B ¢ aquele cujas falhas ou ranhuras ja
come¢am a ficar evidentes, mas ainda
podem ser esmerilhados e voltar para a
condi¢dao do tipo A. O trilho do tipo C ¢
aquele cuja superficie do boleto apresenta
desgastes com profundidade consideravel e
requerem atencao ou substituicdo imediata.
A Figura 2 mostra imagens dos trés tipos de
classificagdo dos trilhos. A classificacdo
correta dos danos dos trilhos favorece a
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programacdo das acdes de manutencao,
esmerilhamento ou substitui¢do dos trechos
de trilho.

Figura 2: Imagens do boleto de trilhos do
tipo (a) A, (b) Be (c) C.

(c)
Fonte: Material cedido pela empresa Vale a adaptado
pelo autor.

Os trilhos do tipo A sao trilhos sem
defeitos ou com incidéncias de pequenas
deformacdes e/ou defeitos superficiais em
seu boleto. Ja os trilhos do tipo B possuem
algum problema na superficie do boleto e
requerem esmerilhamento. Por fim, os do
tipo C, possuem caracteristicas defeituosas
como ranhuras e/ou rachaduras profundas
tanto no centro do boleto como nas laterais
e, nesses casos de danos severos, exige-se a
troca imediata dos trilhos.

Para agilizar o trabalho de inspecao
da ferrovia, muitas empresas utilizam
veiculos capazes de coletar imagens dos
trilhos, enquanto trafegam sobre eles,
evitando, assim, o deslocamento de um
especialista para campo. Isso proporciona
um trabalho menos insalubre e mais
confortdvel para o colaborador. Mesmo
assim, o diagnostico ainda ¢ realizado por
um especialista, que analisa as imagens
coletadas e classifica o trilho de acordo com
o defeito e sua necessidade de manutencao.
Esse diagnostico realizado por um
especialista torna o processo subjetivo e
sujeito a andlise individual de cada
profissional. Além disso, a analise visual
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das imagens acarreta custo elevado em
horas de trabalho.

Nesse contexto, este trabalho propde
um sistema de classificacdo de imagens
baseado em algoritmos de processamento
de imagem e aprendizado de maquinas. O
objetivo desse sistema ¢ classificar os
trilhos de acordo com o nivel de defeito
encontrado em seu boleto, utilizando as
imagens capturadas em campo. O uso do
algoritmo  proposto  neste  trabalho
possibilitara o desenvolvimento de uma
ferramenta  para  automatizagdo e
padronizagdo da classificag@o dos trilhos de
maneira mais assertiva. Desse modo, a
ferramenta poderd proporcionar uma
programagao da  manutencdo  de
esmerilhamento do trilho mais eficiente nos
trechos que realmente precisam de uma
intervengdo ou a troca do trilho defeituoso.
Isso pode oferecer uma economia de tempo
e recursos técnicos e financeiros,
possibilitando que a empresa direcione seus
esforcos para demandas de maior
prioridade.

2 REVISAO DE LITERATURA

Nos tltimos anos, muitas pesquisas
sobre a deteccdo automatica de falhas
ferroviarias foram desenvolvidas. Um
método para extrair diretamente os defeitos
superficiais por andlise de textura das
imagens dos trilhos foi proposto em (MA et
al., 2016). Nesse trabalho, os autores
determinaram a regido de interesse
utilizando o algoritmo de floresta aleatoria
para gerar um mapa da borda do trilho e a
transformada de Hough para localizar os
limites da superficie do boleto do trilho.
Para extrair as caracteristicas e analisar as
imagens, utilizaram o algoritmo texton
dictionary, e através do banco de filtros Full
Maximum Response (FMRS), que contém
38 filtros de baixa dimensio, retornaram 38
caracteristicas do trilho que serviram de
entrada para o classificador que utiliza a
técnica de Maquina de Vetores de Suporte
(SVM, do inglés Support Vector Machine).
Esse método conseguiu classificar
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problemas superficiais no boleto dos trilhos
em oito categorias, alcancando uma
acuracia de 82%.

Em Yaman, Karakose, Akin (2017),
0s autores extraem curvas caracteristicas de
cada imagem baseado em suas variancias ao
longo de cada linha de pixel da regido do
trilho. As entradas do classificador sdo o
coeficiente angular, o valor de “a” e o valor
de “b”, conforme pode ser visto na Figura 3
que ilustra as curvas de variancias. O autor
apresenta, nesse trabalho, uma tabela com
cada tipo de problema do trilho classificado
e com seus parametros preestabelecidos.
Apés a analise das imagens, essa tabela
serve de base para a classificagao do tipo de
problema encontrado utilizando 1dgica
Sfuzzy.

Em Min et al. (2018) foi utilizada
visdo computacional e técnica de
aprendizado profundo para deteccdo de
defeitos em trilho ferroviarios em tempo
real. Uma rede neural convolucional (CNN)
foi treinada para andlise de imagens
capturadas da superficie dos trilhos e
identificacdo de diferentes tipos de defeitos.
O pré-processamento envolveu a aplicacio
de um filtro de mediana para reduzir o ruido
nas imagens e, na sequéncia, a binarizagao
para separar a area de interesse, neste caso
o trilho, do restante da imagem. Apds esta
etapa, foram aplicados filtros morfoldgicos
para remover ruidos adicionais e destacar os
defeitos. O sistema apresentou uma alta
precisdo na deteccdo de defeitos em trilhos
ferrovidrios, alcancando uma taxa de
detecdo de 96,7% para defeitos na
superficie do trilho. Outro ponto importante
apresentado no trabalho ¢ que o sistema ¢
capaz de detectar defeitos em diferentes
condi¢des climaticas e em velocidades de
até¢ 120 km/h, o que sugere que o sistema
pode ser uma ferramenta valiosa para a
manutengdo  preventiva de  trilhos
ferroviarios.

A metodologia proposta em Jang et
al. (2019) consiste em trés etapas principais:
aquisi¢do de imagens, deteccdo de objetos e
comparagdo de imagens. Na etapa de
aquisicdo de imagens, sdo capturadas
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imagens dos trilhos ferroviarios, usando
uma camera de alta resolucdo. Para a etapa
de deteccao de objetos foi treinada uma rede
neural  convolucional (CNN) para
identificar e localizar diferentes objetos de
interesse tais como trilhos, dormentes e
fixadores. Na etapa de comparacdo de
imagens, as imagens capturadas sdo
comparadas com imagens de referéncia
usando a técnica de contraste de Weber para
detectar possiveis defeitos nos trilhos. Os
resultados mostraram que a metodologia
proposta ¢ capaz de detectar com precisao
diferentes objetos de interesse nos trilhos
ferroviarios, bem como identificar possiveis
defeitos, como rachaduras e desgaste
excessivo. A acuracia média da detecgao de
objetos foi de 96,5%, enquanto a acuracia
média da detecgao de defeitos foi de 92,3%.

O trabalho apresentado em (GAN et
al., 2020) propde um método que compara
o fundo de duas imagens e extrai de cada
pixel da imagem -caracteristicas como o
valor do pixel, valor médio, valor da
mediana dos pixels com seus vizinhos. A
ideia  principal ¢ comparar essas
caracteristicas de fundo de um trilho com
defeito com um trilho sem defeito. Uma
outra caracteristica desse método, ¢ que a
avaliagdo ¢ feita em tempo real através de
um computador instalado a bordo do
equipamento que esta inspecionando a
ferrovia.

Em Zhai, Ma (2022) foi proposto
um algoritmo de deteccdo de defeitos na
superficie dos trilhos baseado em um
método de  fusdo de  saliéncia
multifuncional. Esse algoritmo combina
caracteristicas como textura, cor e
orientagdo para identificar d4reas de
interesse e detectar defeitos com maior
precisdo. Segundo o autor, a abordagem
multifuncional permite que o algoritmo se
adapte a diferentes condigdes e tipos de
defeitos, aumentando a eficacia da
deteccdo. O algoritmo proposto também
emprega uma etapa de pré-processamento
para remover o ruido e melhorar a qualidade
das imagens dos trilhos. Em seguida, sdo
extraidas as caracteristicas visuais dos
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trilhos, tais como: histograma de cores e
matriz de coocorréncia de textura. Foi
obtido 76,53% de acerto na localizagao do
defeito no boleto.

Figura 3: Curva com os parametros de
variancia em funcdo da coluna da imagem.

Slope (m)

Variancia

Nuamero de colunas da imagem.

Fonte: Yaman, Karakose e Akin (2017).

Neste trabalho, os trilhos sdo
classificados em trés classes: tipo A, tipo B
e tipo C. Assim como em Yaman, Karakose,
Akin (2017), a técnica proposta utiliza
analise das caracteristicas de variancia dos
pixels. Além disso, utiliza informagdes de
textura das imagens, a partir de uma
abordagem estatistica da matriz de
coocorréncia gerada de cada imagem. De
cada tipo de trilho sdo extraidas
caracteristicas que servirdo de entrada para
o classificador utilizado neste trabalho, o
SVM, assim como em Ma et al. (2016).
Durante o desenvolvimento do trabalho, foi
feito um treinamento do algoritmo e
posterior classificagdo das amostras dos
boletos dos trilhos em suas devidas classes.

3 EXTRACAO DE
CARACTERISITICAS DAS IMAGENS

Neste trabalho, uma importante
informacgao para a classificagdo dos tipos de
trilhos a partir da severidade dos danos em
sua superficie ¢ a textura. A abordagem
adotada foi a estatistica e diferentes
descritores foram calculados a partir da
matriz de coocorréncia de niveis de cinza ou
simplesmente matriz de coocorréncia (MC)
(MARTINS et al., 2011).

A MC contém a probabilidade
relativa P(i,j) com a qual dois pixels
separados por uma distancia d € em uma

direcdo 6 acontece na imagem, um com
nivel de intensidade de cinza i € o outro,
com nivel de cinza j (MARTINS et al.,
2011). Normalmente, a MC ¢ usada com a
frequéncia normalizada.

Uma vez que os trilhos estdo na
vertical nas imagens capturadas, suas
marcas naturais de wuso também se
apresentam na vertical. Desse modo, em um
trilho integro, como o apresentado na
Figura 2a, existe uma tendéncia de a
intensidade dos  pixels manterem-se
constantes em uma mesma coluna. Além
disso, observou-se que os defeitos de
desgastes que se quer identificar
apresentam-se como uma mudanga brusca
na textura, e consequentemente de cor, no
boleto, como pode ser visto nas Figura 2b-
c. Dessa forma, uma hipotese levantada foi
que a distdnciad = 1leoangulod = 90°
para o célculo da MC seria mais adequado
para deteccdo de tais defeitos, pois eles
gerariam uma quebra na constincia de
intensidade dos pixels em uma mesma
coluna. Os resultados de testes com outras
MCs corroboraram com a hipotese. O
numero de niveis de cinza analisado foi de
256, resultando em uma MC quadrada de
256 x 256, com 65.536 posicdes.

A MC ¢ sempre quadrada e
simétrica, com os mesmos valores para os
elementos situados em lados opostos da
diagonal principal. O nimero de linhas e
colunas ¢ igual a quantidade de diferentes
niveis de cinza da imagem.
(NASCIMENTO, 2003).

3.1 CARACTERISTICAS DE TEXTURA
CALCULADAS A PARTIR DA MC

Algumas caracteristicas de textura
de uma imagem podem ser obtidas a partir
da MC. Entre elas estdo: o segundo
momento angular (ASM, do inglés, Angular

Second  Moment), a  energia, a
homogeneidade, 0 contraste, a
dissimilaridade e a correlacao
(HARALICK; SHANMUGAM;

DINSTEIN, 1973).
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O segundo momento angular avalia
a imagem de acordo com a constancia da
intensidade de nivel de cinza. Altos valores
no descritor ASM usualmente significam
que ha uma distribui¢do aproximadamente
uniforme ou periddica dos niveis de cinza
ao longo da imagem. Uma distribui¢do nao
periodica de niveis de cinza de uma imagem
acarreta valores das células da matriz de
coocorréncia baixos, levando o ASM a ser
baixo também (SOUTO JUNIOR, 2010).
Desse modo, valores mais baixos nessa
caracteristica estdo relacionados a presenga
de mais defeitos no trilho.

J& a energia ¢ a raiz quadrada do
segundo momento angular e ¢ também
utilizada como medida de textura
(NASCIMENTO, 2003), mede a
uniformidade da imagem. Uma
uniformidade igual a 1 significa que a
textura ~da imagem ¢  constante
(GONZALEZ; WOODS, 2010). AsEq. 1 e
2 mostram o céalculo do ASM e da energia,
respectivamente,

ASM = 39 379 p(i, )2, 1)
Energia = VASM, 2)

onde p(i,j) ¢ um elemento de uma MC de
tamanho Ng X Ng e representa a
probabilidade normalizada de ocorréncia
das intensidades de cinza i vizinha ao nivel
de cinza j, utilizando uma distanciad = 1
e angulo 8 = 0°.

A homogeneidade também mede o
grau de variagdo local dos niveis de cinza
entre pares de pixels. Quanto mais
constante ¢ uma imagem, maior ¢ esta
medida (SOUTO JUNIOR, 2010). Assim,
com  valores mais  baixos de
homogeneidade, aumenta-se a possibilidade
de haver defeitos no trilho avaliado. O
calculo da homogeneidade a partir da MC ¢
dado pela Eq. 3.

_ yNg yNg _pG))
Homog =%, 2 X;2; i (3)
O contraste e a dissimilaridade
também quantificam a varia¢do local dos
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niveis de cinza entre pares de pixels. Ao
contrario das caracteristicas anteriores,
valores maiores de contraste e de
dissimilaridade sdo obtidos para imagens
compostas principalmente por niveis de
cinza diferentes, como preto e branco
(SOUTO JUNIOR, 2010). Os célculos do
contraste e da dissimilaridade sdo
apresentados nas Eq. 4 e 5.

Contraste = Zlivfl Z?’fl(i —D?p(,)), 4)

Ng

=il L.
(%)

Dissimilaridade = )

O coeficiente de correlagdao ¢ uma
medida estatistica que avalia o grau de
associagdo linear (negativa ou positiva)
entre duas varidveis quantitativas (SOUTO
JUNIOR, 2010). A correlagdo em textura
mede a associacdo linear de pixels em
relacdo a sua vizinhanca (NASCIMENTO,
2003).

p(i,))— Myt
s (6)
xC%y

Correlacao =
onde Uy = Zliv=g1i X px(l): Uy = Zi\,;gl] X
py(]) , 0 = Zliv=g1(i - .ux)sz(i) € 0-3% =

nyl(j—uy)zpy(j) sdo as médias e as
variancias da  distribuicdo  marginal
associada a p(i,j), com p,(i) =

Yi2ip( ) epy () = X2 p(i ).

3.2 CARACTERISTICAS DE
DISPERSAO

A wvaridancia ¢ uma medida de
dispersdao que diz o quio distante de uma
média, um valor se encontra (DEVORE,
2006). Analisando as imagens dos trilhos do
tipo A, tipo B e tipo C, observou-se que
existe um padrdo que se repete em todas as
situacdes. Nos trilhos tipo A, sua superficie
¢ mais homogénea, com pouca variagao de
cor e textura. Ja nos trilhos do tipo B e tipo
C, existem deformidades que
descaracterizam a superficie do trilho.
Desse modo, a varidncia do nivel de cinza
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na imagem do trilho pode ser um parametro
que representa o grau de defeito do trilho.

3.3 CARACTERISTICAS DE
DISTRIBUICAO DOS PIXELS

Além da textura e da dispersdo,
também foi analisado a tendéncia de
distribuicdo dos valores dos pixels nas
imagens dos boletos dos trilhos. Nessa
analise, = foram  consideradas  duas
caracteristicas  das  distribui¢des: a
assimetria ¢ a curtose (DEVORE, 2006).

3.3.1 Assimetria

A assimetria, como o nome explica,
¢ uma medida que avalia quao assimétrica ¢
uma distribuigdo de dados. Uma
distribuicao € simétrica quando seus valores
de média, mediana e moda coincidem. A
comparagao entre o valor da média e o valor
da moda, da, portanto, uma indicacdo da
inclinagdo da distribuicao.

3.3.2 Curtose

Denomina-se curtose o grau de
achatamento da distribuicdo de frequéncia
de um histograma (DEVORE, 2006). A
distribuicdo normal ¢ a distribuicdo de
referéncia denominada  mesocurtica;
quando uma distribui¢do tem uma curva
mais concentrada (mais aguda em sua parte
superior), a denominag¢do ¢ leptocurtica;
finalmente, quando a distribuicdo ¢ uma
curva mais aberta e achatada, ¢ chamada de
platicurtica. No processamento de imagens
digitais, os valores de curtose sdo
interpretados em combinacdo com ruido e
resolugdo da imagem. Valores altos de
curtose podem estar associados com baixo
ruido e baixa resolugdo (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

4 CLASSIFICADOR

Este trabalho utiliza a técnica de
SVM para classificar os trilhos em trés tipos
de classes a depender do grau de severidade
dos defeitos dos boletos: tipo A (trilho sem
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defeitos ou ranhuras), tipo B (trilho com
falhas ou ranhuras evidentes, mas nio
caracterizando defeitos significativos) e
tipo C (trilhos que apresentam defeitos
significativos), conforme mostrado na
Figura 2.

A técnica de SVM foi a adotada
para ser o classificador pois, de acordo com
(BOSER; GUYON; VAPNIK,1992), os
classificadores treinados com o algoritmo
SVM sdo capazes de obter margens de
separacdo mais amplas e, a0 mesmo tempo,
apresentam uma baixa taxa de erros de
classificagao.

Esta técnica busca um limiar de
classificagdo linear que maximize a
margem de separagdo entre as classes das
amostras.

Apbs o treinamento, o SVM traga o
hiperplano representado pela linha, capaz
de dividir as duas classes de dados. A
classificacdo de novas amostras déa-se pela
distancia destas a margem de separacdo
(hiperplano),  descrita  por  vetores
(MULLER; GUIDO, 2016). Neste trabalho
foi utilizado um SVM com kernel linear por
de ser o mais simples do ponto de vista de
implementagdo, e menos propenso a
ocorréncia de overfitting (ROSEBROCK,
2014).

Outras informagdes acerca do
ambiente de desenvolvimento e ferramentas
que foram utilizadas neste trabalho sdo:
linguagem de programagdo Python, por ser
uma linguagem limpa e concisa com bom
suporte para entradas/saidas numéricas,
imagens e plotagens diversas (PILIFRIM,
2012); o ambiente de desenvolvimento
usado foi o Jupyter (KLUYVER et al.,
2016); a biblioteca usada para a criagdo e
manipulacdo de dados foi a Pandas; para a
manipulagdo das imagens e plotagem dos
graficos foram wusadas a OpenCV
(BRADSKI, 2000), MatplotLib (HUNTER,
2007) e Numpy (VAN DER WALT;
COLBERT; VAROQUAUX, 2011); na
manipulacdo dos algoritmos de aprendizado
de maquina foi usada a biblioteca Scikit-
learn. (ROSEBROCK, 2014).
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5 EXPERIMENTOS
5.1 BASE DE DADOS

A base de dados estruturada para
este trabalho ¢ composta de 520 imagens
capturadas por um veiculo de inspe¢do de
ferrovia, usualmente chamado de RIV (Rail
Inspection Vehicle). Nessa base, foram
usadas 156 imagens do tipo A, 154 imagens
do tipo B e 210 do tipo C. As imagens
possuem dimensdo de 1200 X 1600
pixels.

5.2 DETERMINACAO DA REGIAO DE
INTERESSE

O sistema de camera que captura a
imagem do boleto do trilho estd instalado
em uma posicdo fixa no veiculo. Desse
modo, definiu-se a regido de interesse (RO,
do inglés region of interest) da imagem de
tamanho 1200 X 800, que ¢ uma janela
que contém o boleto, mesmo que sua
posicdo na imagem esteja um pouco
deslocada. O uso da ROI no processamento
das imagens diminui o custo computacional
do algoritmo proposto (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

Figura 4: Imagem do trilho: (a) imagem
original; (b) imagem original recortada (c)
apos limiarizacdo; (d) imagem original
recortada separando a regido de interesse:
o boleto do trilho.

Fonte: Material cedido pela empresa Vale a adaptada
pelo autor.
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Em seguida, a imagem recortada, foi
binarizada de modo a destacar o boleto do
trilho, utilizando uma limiarizagdo, como
mostrado na Figura 4.

Apods a etapa de determinacdo da
ROI, foram executadas as etapas de
extracdo das caracteristicas das imagens
descritas nas segdes seguintes.

5.3 EXTRACAO DE
CARACTERISTICAS DA IMAGEM

A partir da ROI da imagem original,
foram calculadas as  caracteristicas
apresentadas na Secdo 3 que pudessem
representar a diferenca de cada tipo de
trilho. Tais caracteristicas sdo listadas na
Tabela 1.

Tabela 1: Caracteristicas extraidas das

imagens

# Variavel no algoritmo Caracteristica®

1 MAX_ VAR Maéxima varidncia por
linha

2 SUM_LIN Soma das varidncias por
linha

3 SUM_coL Soma das varidncias por
coluna

4 ENERGIA IMG Energia

5 HOMOGENEIDADE Homogeneidade

6 CONTRASTE Contraste

7 DISSIMILARIDADE Dissimilaridade

8 CORRELACAO Correlacdo

9 ASM Segundo momento
angular

10 MAX_CURTOSE Valor maximo da curtose
por coluna

11 MIN_CURTOSE Valor minimo da curtose
por coluna

12 MEAN_CURTOSE Valor médio da curtose
por coluna

13 VAR_CURTOSE Variancia da curtose por
coluna

14 ASSIM_CURTOSE Assimetria da curtose por
coluna

15 CURTOSE Curtose por coluna

16 MAX_CURTOSE_LIN Valor maximo da curtose
por linha

17 MIN_CURTOSE_LIN Valor minimo da curtose
por linha

18 MEAN_CURTOSE LIN Valor médio da curtose
por linha

19 VAR _CURTOSE LIN Variancia da curtose por
linha

20 ASSIM_CURTOSE_LIN Assimetria da curtose por
linha

21 CURTOSE LIN Curtose por linha

5 Caracteristicas em negrito foram utilizadas como entrada no
modelo do segundo experimento. Caracteristicas sublinhadas

foram utilizadas

experimento.
Fonte: proprio autor.

como entrada no modelo do terceiro
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Para a escolha das caracteristicas
mais relevantes para a classificacdo do
trilho em A, B ou C, foi usado o teste
estatistico y2, cujo resultado pode ser visto
na Figura 5, sendo as varidveis ordenadas da
de maior para a de menor relevancia.

5.4 AVALIACAO DOS MODELOS

Os modelos propostos foram
treinados e validados utilizando a técnica de
validagcdo cruzada (KOHAVI, 1995). Esta
técnica consiste em separar as imagens
utilizadas para treino e validagdo em K-
folds (pastas contendo as imagens). A cada
rodada de treino e validacdo, K-1 folds sdo
utilizados para treino e 1 fold ¢ utilizado
para validacdo. Neste trabalho, todas as
imagens da base de dados (520 imagens)
foram divididas em K = 10 folds, e
consequentemente, 10 etapas  de
treinamento e validacdo foram realizadas.

Figura 5: Relevancia das caracteristicas
conforme teste estatistico y2. A primeira
variavel superior “SUM_COL” (Soma das
variancias por coluna) mostra-se como a
mais relevante para a classificagao.

Grau de Importancia dos extratores da imagem

SUM_coL

ASSIM_CURTOSE_LIN

MAX_VAR

CURTOSE_LIN
CORRELAGAO
SUM_LIN

MEAN_CURTOSE

MAX_CURTOSE_LIN
CURTOSE
MIN_CURTOSE_LIN
CONTRASTE

xtratores

DISSIMILARIDADE

E
3

MEAN_CURTOSE_LIN
HOMOGENEIDADE
MIN_CURTOSE
VAR_CURTOSE
ENERGIA_IMG
ASSIM_CURTOSE
AsM
MAX_CURTOSE

°

50.000.000 100.000.000 150.000.000 200.000.000

Pontuagido

Fonte: Proprio autor.

Em cada rodada de treinamento e
validagdo foram utilizadas duas métricas de
desempenho para avaliar o classificador, a
acuracia e a precisdo. Para o cdlculo das
métricas, as imagens classificadas pelo
classificador foram separadas em quatro
classes distintas: as imagens que foram
classificadas corretamente como positivas,

REVIS
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chamadas de VP (verdadeiros positivos); as
que foram corretamente classificadas como
negativas, chamadas de VN (verdadeiros
negativos); as imagens erroneamente
classificadas como positivas, chamadas de
FP (falsos positivos); e as erroneamente
classificadas como negativas, chamadas de
FN (falsos negativos).

O célculo da acuricia e da precisdo
da-se pelas Eq. 7e 8 (FACELI et al., 2011).

o VP+VN
Acuracia = (7)
total de amostras

.~ VP
Precisao = VPrFP) (8)

6 RESULTADOS E DISCUSSAO

No primeiro experimento foram
utilizadas as 21 caracteristicas extraidas das
imagens do boleto do trilho como entrada
do classificador SVM. As métricas de
avaliacdo do classificador utilizadas foram
a acurdcia e a precisdo, calculadas a partir
da validacdo cruzada com 10 folds. O
desempenho desse modelo pode ser visto na
Tabela 2.

Tabela 2: Acuracia e precisao realizados na
validacdo cruzada com 10 folds para o
modelo com 21 caracteristicas de entrada

Teste k& Acurécia (%) Precisao (%)
1 94,23 94,37
2 94,23 94,79
3 100,0 100,0
4 94,23 94,95
5 94,23 94,77
6 92,30 93,92
7 98,07 98,19
8 98,07 98,16
9 94,23 94,95
10 86,53 95,23

Média 94,61 95,93

Fonte: Proprio autor.

Apesar do bom desempenho
alcangado pelo classificador, também foram
testados modelos com menos
caracteristicas, com objetivo de diminuir a
complexidade do modelo proposto. A
escolha das caracteristicas baseou-se no
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grau de relevancia individual que elas
apresentaram no teste mostrado na Figura 5.

No segundo teste, foram utilizadas
14 caracteristicas como entrada do novo
modelo, destacadas em negrito na Tabela 1.
A Tabela 3 mostra o resultado da precisdo e
acuracia calculadas para o teste com 14
caracteristicas.

Tabela 3: Acurécia e precisao realizados na
validacdo cruzada com 10 folds para o
modelo com 14 caracteristicas de entrada

Teste k& Acurécia (%) Precisao (%)
1 98,11 98,22
2 96,23 96,65
3 98,11 98,22
4 100,0 100,0
5 92,31 93,22
6 94,23 95,19
7 98,04 98,16
8 98,04 98,13
9 94,12 94,85
10 88,24 89,47

Média 95,74 96,21

Fonte: Proprio autor.

O terceiro experimento utilizou
nove caracteristicas, escolhidas a partir da
sua relevancia individual, como mostrado
na Figura 5. Foram usadas como entrada do
novo modelo as variaveis sublinhadas na
Tabela 1. A Tabela 4 mostra o resultado da
precisdo e acuracia calculadas na parti¢ao
de teste das 10 iteracdes da validacdo
cruzada, bem como a média desses
resultados.

Tabela 4: Acurécia e precisdo realizados na
validacdo cruzada com 10 folds para o
modelo com 21 caracteristicas de entrada

Teste k Acurécia (%) Precisao (%)
1 91,23 93,30
2 94,33 94,37
3 98,17 98,19
4 96,10 96,48
5 87,82 89,40
6 80,32 83,66
7 89,51 90,51
8 95,92 96,36
9 88,05 89,14
10 74,30 91,45

Média 89,58 92,29

Fonte: Proprio autor.
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A partir do terceiro experimento, foi
possivel observar que, com nove
caracteristicas, hd wuma queda no
desempenho do sistema. Esse fato nos
indica que ndo ¢ recomendavel retirar tantas
informagdes do modelo. Apesar de diminuir
o desempenho médio do modelo, ele
alcanga uma acuracia média de 89,58% e
uma precisdo média de 92,29%, que sao
bons indices para o classificador.

Observando o resultado dos 10
testes com 14 caracteristicas de entrada,
constata-se que, em todos as iteragdes, O
modelo apresentou acurdcia e precisdo
superiores a 90% na maioria das iteragdes,
com média de 95,74% para acurécia e de
96,21% para precisdo. Tais resultados
mostram-se promissores € o uso dessa
ferramenta em campo pode ser uma
alternativa para otimizar a inspe¢ao do nivel
de severidade dos defeitos no boleto dos
trilhos, auxiliando o inspetor em uma
atividade importante e exaustiva.

7 CONCLUSOES

Este trabalho teve por objetivo criar
um modelo de aprendizado de méaquina que
fosse capaz de analisar e classificar imagens
do boleto do trilho da ferrovia em trés
classes. Usando técnicas de processamentos
digital de imagens, foram extraidos
descritores que serviram de entrada para o
algoritmo de classificagdo supervisionado
SVM.

Para isso, foram utilizadas 520
imagens capturadas em campo em um
sistema de inspecao real. As imagens foram
avaliadas quanto as caracteristicas de
textura do boleto do trilho e de variancia dos
valores de pixels da imagem. Usando a
matriz de coocorréncia de niveis de cinza,
andlise de dispersdo e de distribuigdo dos
pixels, foram encontrados 21 descritores
estatisticos. A| quantidade de descritores
utilizados como parametro de entrada foi
variada e os resultados foram comparados.
O melhor resultado foi alcangado com a
utilizagdo de 14 descritores. O modelo
alcancou precisdo e acuracia de 96,21% e
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95,74% respectivamente, o que mostra que
essa ¢ uma ferramenta de uso promissor na
operacdo em campo em um ambiente
parcialmente controlado.

Como trabalhos futuros, novos
testes podem ser realizados utilizando
imagens de outras ferrovias. Além disso,
uma interface amigavel deve ser
desenvolvida para aplicagdo desse sistema
em ambiente industrial. Por fim, propdem o
estudo de outras técnicas mais robustas de
aprendizado profundo, que poderiam
melhorar o desempenho do sistema
proposto.
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