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Abordagem baseada em regras profundas para a classificacao de

defeitos em superficies de trilhos

INTRODUCAO.

Trilhos sdo elementos responsaveis pelo contato entre as rodas dos veiculos
ferrovidrios e a via permanente. Também sdo utilizados para transmitir as tensdes
causadas pelo peso destes veiculos nos dormentes. Os trilhos sdo presos aos dormentes

com auxilio de placas de apoio e fixagGes [1].

Segundo a ANTF (Associacdo Nacional dos Transportadores Ferrovidrios) o
volume de mercadorias transportada pelas ferrovias tiveram um aumento de 125% no
periodo de 1997 a 2018 [2]. Essa tendéncia ocasiona o aumento da velocidade e das
cargas transportadas, alterando a dinamica contato roda-trilho afetando diretamente

os trilhos, aumentando assim os defeitos. Os defeitos na superficie do trilho ocorrem
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devido a diferentes razdes, por exemplo, como resultado de fadiga, devido as passagens
repetitivas do material circulante sobre os componentes do trilho, como soldas, juntas
e interruptores, ou devido aos impactos das rodas danificadas. Se os defeitos dos trilhos
crescerem e forem tratados com atraso, eles podem levar a altos custos de manutencao
[3],[4]. Os defeitos nessa parte do trilho tém um efeito significativo nas operacdes
ferroviarias, pois diminuem a confiabilidade dos servicos e, em caso de falha, causam
um descrédito para a empresa ferroviaria. Em 2000, ocorreu um acidente com
descarrilamento de trem causado por um erro na inspecao da ferrovia perto de Hatfield,

no Reino Unido, matando 4 pessoas, como mostra a Figura 1 [21].

Fig. 1: Acidente ferroviario em Hatfield. Fonte: [21]

Como resultado, o Network Rail foi considerado culpado por violar a legislacao
de saude e seguranc¢a durante o acidente. Foi multado em 3,5 milhdes de libras e a
empresa de manutencao Balfour Beatty em 10 milhdes de libras. Ambos foram

condenados a pagar 300.000 libras em custos [22]. Além disso, os passageiros
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ferroviarios do Reino Unido perderam cerca de 3,9 milhdes de horas devido a atrasos
em 2018, o que reduziu a confiabilidade do setor de transporte ferroviario, conforme
exposto em [23]. Consequentemente, a classificacdo dos defeitos na superficie do trilho
é critica para gerenciar e monitorar as condi¢des operacionais da ferrovia. Portanto, a
classificacdo dos defeitos em superficies de trilhos é um desenvolvimento critico para
ajudar empresas ferroviarias a verificarem suas condicoes de via, além de garantir maior

confiabilidade dos servicos.

Com essa finalidade alguns trabalhos foram conduzidos nesse sentido, como em
[5] onde foi proposto um método automatico para detectar um tipo especifico de
defeito de superficie usando medidas da aceleracdo da caixa de eixo dos trens. Além
disso em [6] é discutido um método de inspecdo para defeitos na superficie do trilho
com base no sistema automatizado de visdo de maquina, analisando dois tipos de
defeitos através de imagens, incluindo fragmentacdo do trilho e rachaduras na
superficie. Os autores em [7] tratam da deteccdo de defeitos na superficie do trilho de
acordo com suas caracteristicas, brilho e ruido irregulares e usa a morfologia
matematica de elementos de escala multipla e estrutura dupla como bases de detecc¢ao.
Em [8], os autores apresentaram uma nova visdo baseada na técnica de inspec¢do para
detectar defeitos especiais de fadiga por contato de rolamento que ocorrem
particularmente na superficie do trilho, implementando um sistema de detec¢ao

automatica.
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Entre todos os possiveis defeitos que podem ocorrer na superficie de trilhos, os
qguatro principais sdo cracking, flaking, head-check e spalling. Um aspecto comum de
todos os trabalhos anteriores (ver referéncias [5] - [8]) é o foco na detecc¢do da existéncia
de um defeito, e ndo na classificacdo de diferentes tipos de defeitos, como os
contemplados neste trabalho. Este trabalho foca na classificacdo de tipos de defeitos
em superficie de trilho que sdo comumente estudados devido a sua gravidade e
ocorréncia: cracking, flaking, head-check e spalling. E importante enfatizar que a
classificacdo desses tipos especificos de defeitos e a condicdo normal, extraindo

atributos de imagens de superficie de trilhos, é nova.
As principais contribuicOes deste trabalho estdo resumidas a seguir:

e Abordamos quatro tipos de defeitos que podem ocorrer na superficie do
trilho: cracking, flaking, head-cehck e spalling. O estudo e a classificagdo

destas falhas nunca foram abordadas anteriormente.

e Utilizamos uma rede neural convolucional profunda pré-treinada (do
inglés deep convolutional neural network - DCNN) VGG19 para a extracdo
dos atributos das imagens, com isso o classificador é capaz de aprender

recursos abstratos e obter maior precisao.

e Apresentamos a anadlise de desempenho em termos da taxa de
classificacao e eficiéncia usando um conjunto de dados constituido por

imagens adquiridas de um veiculo de inspec¢ao de via. Além disso é feita
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uma anadlise comparativa entre o modelo proposto nesse trabalho (DRB)

e modelos de classificacdo supervisionados ja consagrados na literatura.
Nossas principais conclusdes sdo as seguintes:

e A utilizacdo da DCCN VGG19 para a extracdo de atributos das imagens é

eficaz para a aplicacdo atual.

e A taxa de classificacdo gerada pelo classificador semi-supervisionado
DRB gerou taxas de acerto acima de 93% superando os modelos

supervisionados de classificacdo.

e Através dos resultados obtidos o classificador semi-supervisionado DRB
se mostrou uma excelente alternativa para a classificacdo de falhas
superficiais em trilhos. Podendo auxiliar no processo de inspecdo da via
reduzindo os tempos de inspec¢do, garantindo maior confiabilidade e

disponibilidade da via.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 trata da
formulagdo do problema. A Secdo 3 discute os resultados de simulagdes em

computador. A Secao 4 apresenta as principais conclusdes sobre as propostas.
FORMULACAO DO PROBLEMA

Os trilhos sdao elementos que sofrem grande desgaste em servigco e apresentam
o0 maior custo de manutencao da via, o desgaste desse elemento pode causar graves

acidentes, prejudicando a produtividade, seguranca e confiabilidade da ferrovia [9].
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Afim de melhorar o processo de inspecdo da via, as operadoras ferrovias podem
empregar solucdes mais completas como os veiculos de inspecdo de via (do inglés rail
inspection vehicle - RIV). Trata-se de veiculos adaptados com iniUmeros sensores e
equipamentos para a realizacdo da inspecdo completa de diversos pardametros da

superestrutura da ferrovia, porém possuem custo elevado e sua operacdo ocupa a via.

Fig. 2: Veiculo de inspegdo de via. Fonte: MRS Logistica

Esses veiculos podem capturar imagens da superficie dos trilhos, através de cameras
embarcadas, que serdo analisadas por especialistas, podendo reportar alguma
anormalidade nos trilhos. Com base nisso o presente trabalho consiste no
desenvolvimento de um modelo computacional autbnomo para diagndstico e
classificacdo de falhas em superficies de trilhos através de imagens adquiridas por um
veiculo de inspecao de via, classificando-as em 5 classes dentre elas bom, cracking,
flaking, head-check e spalling. Para isso é utilizado um classificador semi-supervisionado

baseado em regras profundas (do inglés deep rule based — DRB). O algoritmo pode
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auxiliar no processo de inspecao da via de forma online ou offline afim de reduzir os
tempos, garantindo maior disponibilidade e confiabilidade das mesmas. O classificador
DRB foi recentemente introduzido [10-12]. O classificador em questdo é uma
abordagem geral que serve como uma forte alternativa as redes neurais profundas (do
Inglés deep neural net — DNNs) atuais [10—12]. O DRB é nao paramétrico; nao iterativo;
altamente paralelizavel e eficiente em termos de computacdo; alcanca taxas de
classificacdo muito alta superando outros métodos [12]. O classificador gera de forma
autonoma um conjunto totalmente compreensivel de regras condicionais do tipo “SE ...
ENTAO ...” apds um processo de treinamento do tipo "Unica etapa" [10-12]. O "nlcleo"
do classificador DRB é formado pelas regras condicionais “SE ... ENTAO ...”, que
consistem em um numero de protoétipos. Elas podem ser representadas como uma série
de regras difusas mais simples com um Unico protétipo conectado por um operador

légico “OU” [12].

Uma descricdo breve da arquitetura, processo de treinamento e a validagdao do

classificador baseado em regras profundas (DRB) é apresenta em [10-12].
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Fig. 3: Estrutura do DRB. Fonte: [24]
Arguitetura

A arquitetura geral do classificador DRB foi apresentada em [10-12]. No presente
artigo, usamos o classificador DRB com arquitetura, conforme ilustrado na Figura 3. Ele

consiste nos seguintes componentes:

1. Camada de normalizagado
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Essa camada normaliza os valores de pixel das imagens em uma faixa com a qual o
extrator de atributos trabalha. Devido ao extrator de atributos especificos usado neste

trabalho, o intervalo necessario dos valores de pixel é [0, 255] [16].

2. Camada de redimensionamento

Essa camada serve para redimensionar o tamanho original das imagens para varias
finalidades, ou seja, reduzir a complexidade computacional, aumentar a generalizacdo
e etc. No classificador DRB usado neste artigo, todas as imagens sdo redimensionadas
para o tamanho de 227 x 227 pixels [16], devido ao extrator de atributos especifico

usado.

3. Extrator de atributos

O extrator de atributos extrai vetores de atributos globais das imagens que serdo
usadas para treinamento ou teste. Atualmente, as redes neurais convolucionais
profundas (do inglés deep convolutional neural network - DCNN) tornaram-se a
abordagem mais avang¢ada no reconhecimento de imagens [14]. No entanto, o
treinamento de uma DCNN para um problema especifico é computacionalmente caro e
requer muitas amostras de treinamento rotuladas [12]. No entanto, para executar a
classificagdo usando uma DCNN pré-treinada em um novo problema no qual o DCNN
nao é direcionado, é necessario um grande esforco e experiéncia humana para o ajuste
fino. Uma abordagem alternativa e amplamente usada é aplicar a DCNN pré-treinada

para extrair vetores globais de atributos das imagens de treinamento e usar esses

<
caru
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vetores de atributos para treinar um classificador genético [12,17]. Ao usar a DCNN pré-
treinada, o classificador pode aprender mais atributos abstratos e discriminativos de
alto nivel e obter maior precisdo. Seguindo esse conceito, neste trabalho, a DCNN pré-
treinada vgg-verydeep-19 (VGG19) [19] é empregada para a extracdo de atributos
devido a sua estrutura mais simples e melhor desempenho. As ativacdes dimensionais
1 x 4096 da primeira camada totalmente conectada sao utilizadas como o vetor de
atributos da imagem [17]. Isso ajuda a evitar processos manuais e automatiza todo o

processo.

224 x224x3 224x224x64

56
28x28x51214 y {;”512
RAES 1x1%x4096 1x1x1000
£ T E 7 E I—

@ convolution+RelLU
max pooling
] fully connected+ReLU
Lﬂ softmax

Fig. 4: DCNN vgg-verydeep-19. Fonte [25]

4. Base de regras fuzzy (BRF)

A camada BRF é um conjunto massivamente paralelo de regras fuzzy de ordem 0 do

tipo AnYa [18], a qual é o “mecanismo de aprendizado” do classificador DRB. A camada

10
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BRF consiste em subsistemas baseados em regras fuzzy (BRF) de ordem 0 do tipo AnYa
C treinados em paralelo, correspondendo as classes C do conjunto de imagens (uma por
classe). Os subsistemas BRF do tipo C AnYa sdo totalmente independentes um do outro
e cada um deles pode ser alterado sem influenciar os outros. Cada subsistema BRF
contém um conjunto de regras fuzzy massivamente paralelos da ordem 0 do tipo AnYa
formulados em torno dos protétipos (que sdo os picos locais da densidade de dados
[13]) identificados durante o estagio de treinamento a partir das imagens da classe
correspondente com base em seus vetores de caracteristicas. As regras fuzzy do tipo

AnYa de ordem 0 tém o seguinte formato:
SE (I~Pf) ENTAO (CLASSE C) (1)

Na Eqg. 1 “~” denota similaridade; ¢ = 1,2, ...C; N¢ é o nimero de protétipos da classe

c; Pf sdo os prototipos identificados, i = 1,2, ..., N,.

Como todos eles tém a mesma consequéncia (mesmo rétulo de classe, ¢ ), eles podem
ser combinados em uma regra com varias condig¢des vinculadas ao operador légico “OU”

[12]. Essa regra difusa combinada tem o seguinte formulario por classe:
SE (I~P{) OU (I~P§) OU ...0U (I~P5c) ENTAO (CLASSE C) (2)

Durante o estagio de validacdo, para cada imagem de teste, cada regra fuzzy gera uma
pontuacdo de confianga / grau de satisfagcdo usando o principio "vencedor leva tudo".

Entdo, todas as pontuagdes de confidencialidade geradas pela base de regras difusa

11
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serdo passadas para a préxima camada (o tomador de decisdo) para uma decisdo geral

do rotulo da classe.
. Tomador de decisao

O tomador de decisdo forma a decisdo geral atribuindo rétulos as imagens de

validacdo com base no grau de semelhanca com os protdtipos obtidos pela camada BRF.
Processo de treinamento:

Durante o processo de treinamento, os protétipos estdo sendo identificados como
os picos da densidade de dados no espaco de atributos [10-12]. Com base nesses
prototipos, sdao geradas as regras nebulosas correspondentes. Devido a alta
dimensionalidade dos vetores de caracteristicas, € usado dissimilaridade de cosseno

como medida de distancia, que é dada abaixo [19]:

21"{1751'3’1‘ ve y
d(x,y) = ’2 —2cos0,., = [2-22E = ” - ” 3
Y i x|yl lxll Myl )

Na Eg. 3 6, , € 0 angulo entre o vetor de caracteristicas x e y;

cosh. . = ) _ Tt x
iyl Ny

Ixll = V(x,y) =

M
2
=1

12
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A norma de x é denotada, M é a dimensionalidade do vetor, para esse trabalho M =

4096.

Foi demonstrado em [20] que a dissimilaridade de cosseno entre os vetores originais das
caracteristicas globais é equivalente a distancia euclidiana entre os vetores

X

normalizados por suas normas (x < -—), conforme descrito na Eq. 3. Isso é importante

llx Il
porqgue facilita a eficiéncia computacional, permitindo o calculo recursivo. Portanto, no
restante deste trabalho, sem declaracdo especial, todos os vetores de recursos extraidos

das imagens sdo normatizados por suas normas como pré-processamento padrao.

Como o processo de treinamento pode ser realizado em paralelo para cada regra difusa,
consideramos as regras difusas paralelas ¢ (¢ = 1, 2,...,C) massivamente paralelas e

resumimos seu processo de treinamento da seguinte forma.
1) Estagio O: Inicializagdo

A regra c difusa é inicializada pela primeira imagem (denotada por I{) da

foti c [opm—
classe correspondente com o vetor de caracteristica denotado por x§ (x{ =
X{1,X{2, ., X{yy) Em seguida, os meta-pardmetros do sistema sdo

inicializados da seguinte maneira:
k «1; N «1; Pf « If; u¢ « x{; P{ « x{; S§ « 1L, rf <1, (4)

Em que k é a instancia de tempo atual; N¢ é o niUmero de protdtipos; Py é o
primeiro protdtipo de imagem da regra difusa; u¢ é a média global de todos

os vetores de caracteristicas das imagens observadas da classe; p{ é a média

13

caty
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dos vetores de caracteristicas das imagens associadas ao Py, que também é
o centro da nuvem de dados inicializada por Pf; S{ é o suporte da primeira
nuvem de dados; 11 é o raio da drea de influéncia da nuvem de dados; 7, é
um pequeno valor usado para estabilizar o status inicial dos protdtipos

recentemente identificados.

Nesta problematica, r, = \/2 — 2cos(m/6) =~ 0.5176; a logica é que dois
vetores para os quais o dngulo entre eles é menor que 30° ou /6 podem ser
considerados como apontando em dire¢Ges préximas ou similares. O limiar
¢é definido com base no fato de que para dois vetores com um angulo entre
eles menor que 30° pode ser considerado semelhante. No entanto, devemos
enfatizar que o 7, ndo é um parametro especifico do problema ou do usuario
e pode ser definido sem o conhecimento prévio, mas apenas pelo senso
comum. Em geral, quanto mais alto o 7,, menos protdtipos serao
identificados durante o processo de treinamento, mais eficiente serd o
classificador DRB, mas menos detalhes o classificador DRB aprenderd com o

treinamento e vice-versa.
Com a primeira nuvem de dados, a regra difusa é gerada com o protdtipo Py:
SE (I~Pf) ENTAO (CLASSE C) (5)

Estagio 1: Atualizagao do sistema:
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Atualizagdo do parametro, k (k < k + 1) da recém-chegada
imagem (I{) que pertence a classe ¢, a média global u¢ atualizou primeiro

com seu vetor de caracteristicas, denotado por xj, da seguinte maneira:

k—1 1
/,LC «— _k ,uc +EX;$ (6)

E calcula-se as densidades de dados de pf (i = 1,2,...,N€),N€ é o nimero
de protétipos identificados, e o vetor de caracteristicas I, x; de acordo com

o framework Empirical Data Analytics [13]:

1 (7)
. — C Cc CC C
1+d2 (z,u%)/ (09?2’ Z = DP1,Dz,.Pncr Xk

D(z) =

Em que o€ = \/XC — ||ucl|? = \/1 — ||uc||?; X¢ é o vetor de caracteristica
médio das imagens observadas, que é sempre igual a 1 devido a operagao de
normalizagdo do vetor. Nesta etapa, atualizamos a estrutura do sistema e os
meta-parametros para refletir a imagem recém-chegada. Primeiro, o

seguinte principio é verificado para verificar se I € um novo protétipo [15]:

Condigao 1:

SE (D(xf) > max (D(p))) oU (D(xf)
(8)
< min (D(pjc))) ENTAO (I é prototipo)

Quando a Condigdo 1 é atendida, I é definido como um novo protétipo e

inicializa uma nova nuvem de dados:
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N¢ « N +1; Py « I; Pye < x5 Sge < 1, 15e <« 1, (9)

Se a Condicdo 1 ndo for atendida, encontramos o protdtipo mais préximo de

I¢ indicado por py, pela seguinte equagdo:
P¢ = arg min (d(p]?, x,ﬁ)) (10)

Antes de associarmos I;; a nuvem de dados de Py a Condigdo 2 é verificada

para ver se I¢ estd na drea de influéncia de Py.
Condicgdo 2:
SE(d(PS,x5) > 1) ENTAO (If é um novo protétipo) (11)

Se a condigdo 2 for atendida, significa que I estara fora da area de influéncia
da nuvem de dados mais préxima e I se tornard um novo protétipo de uma

nova nuvem de dados com meta-parametros inicializados pela Eq. (9).

Caso contrario, I é atribuido a nuvem de dados formada em torno do
k

protétipo p5; e os meta-parametros dessa nuvem de dados sdo atualizados

da seguinte forma:

c

n c
T SeriPrtserg

C

Pn

Xg Spoe SE+1

(12)

1 1
n = jg () +5 (= P51

e o protétipo ps; permanece o mesmo.
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Ill)  Estagio 2: Atualizagdo regras fuzzy

Apds a conclusdo do estdgio 1, o sistema DRB atualizara a regra
difusa. Em seguida, a proxima imagem é lida e o sistema volta ao Estagio
1 para iniciar um novo ciclo de processamento. O processo de

treinamento é resumido no pseudocddigo a seguir.

While o novo vetor de atributos x{ de k™" da imagem If de classe ¢t" for valido:
i If (k =1) Then:
1. Inicializa o sistema usando a Eq. (4);
2. Gera as regras fuzzy do tipo AnYa (Eq. (3));
il. Else:
1. Atualiza uf usando a Eq. (6);
2. Calcula D(xg) e D(pf)(] =1,2,..,N) usando a Eq. (7);
3. If (Condicao 1 é conhecida) Then:
- Inicializa uma nuvem de dados usando a Eq. (9);
4. Else:
- Encontre Py usando Eq. (10)
- If (Condicao 2 é conhecida) Then:
* Inicializa uma nova nuvem de dados usando Eq. (9);
- Else:
* Atualiza a nuvem de dados existente usando a Eq. (12);
- End If:
5. End If:
. Atualiza regras fuzzy tipo AnYa;
1ii. End If:
End While

[=)]

Fig. 5: Processo de treinamento do DRB. Fonte: MatLab

Processo de validagao

Durante o processo de valida¢do, para cada imagem de teste, as regras fuzzy
identificadas em C do classificador DRB geram pontua¢des C de confianca

correspondentes as classes C no conjunto de treinamento [12].

y¢(I) = max(exp(—d?(x,pf))) (14)
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Como resultado, para cada imagem de teste, é gerado um vetor de pontuacdo
dimensional 1 x C de confianca ou graus de proximidade dos protétipos mais

préximos (um por classe): y(I) = [y*(1), ..., y¢(D].

O rétulo desta imagem de teste é decidido usando o principio "vencedor leva tudo"

[12]:

Rotulo = argmax(y¢(I)) (15)

RESULTADOS

18

A partir da teoria abordado no tdpico anterior, foram realizados testes para
avaliar o modelo de classificacdo proposto nesse trabalho. O banco de dados que
serda usado nesta aplicacdo é fornecido pela empresa MRS Logistica S.A.
(https://www.mrs.com.br/). Tal banco de dados é composto por imagens que sdo
capturadas por uma camera acoplada em um veiculo de inspecao de via
permanente, contendo defeitos de superficie em trilhos. As imagens da superficie
do trilho sdo tiradas na ordem de trés imagens por metro. As imagens adquiridas se
enquadram nas cinco classes a seguir: cracking, flaking, head-check, spalling e
condicdao normal da superficie do trilho. Mostramos exemplos dessas imagens na

Figura:
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(A) (B)

¥

(E)

Fig. 6: Amostras de 5 classes A) condigdo normal B) cracking C) flaking
D) head-check E) spalling. Fonte: MRS Logistica
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Afim de alcancar o melhor desempenho do classificador a base de dados original foi
aumentada utilizando o processo de autoencoder, causando distor¢cdes nas imagens e
garantindo o aumento das amostras. Como resultado obteve-se uma base de dados com

500 imagens distribuidas igualmente em 5 classes.

>
) LI,
Input Image -, ) ]

28 28 ~

Reconstructed Image

77
57

2 dimension - 28 28

Encoder Decoder

Hidden layer 2 : Hidden layer 1 :
} 300 neurons 300 neurons
= Encoder Decoder
Hidden layer 1 Hidden layer 2
C 500 neurons 500 neurons D)
"y p—
Input layer : Reconstruct layer :
784 neurons 784 neurons

Fig. 7: Processo de autoencoder. Fonte: [26]

Para avaliar o desempenho do classificador semi-supervisionado DRB os resultados
foram comparados com os seguintes classificadores supervisionados ja consagrados
na literatura KNN, Linear SVM, Decision Tree, Random Forest, Rede Neural Artificial,

AdaBoost, Naive Bayes e QDA.

Em um primeiro momento a base de dados foi dividida em 80% para base de
treinamento e 20% para base de teste. Nota-se que a fase de teste foi executada 200

vezes de forma aleatdria e a média aritmética foi consolidada na tabela abaixo:
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DRB KNN Linear |Decision |Random | Redes |AdaBoost| Naive QDA
Classificadores SVM Tree Forest | Neurais Bayes
[%] [%] [%] [%] [%] [%] [%] [%] [%]
Condicao Normal | 100.0 100.0 100.0 83.4 91.3 97.5 20.3 85.7 62.2
Cracking 100.0 100.0 99.5 78.8 92.6 95.5 47.4 91.3 54.1
Flaking 96.7 95.4 97.2 77.0 77.9 88.0 17.6 80.9 53.4
Head Check 96.0 94.4 95.8 2.5 73.4 75.9 84.9 14.9 76.5
Spalling 100.0 100.0 100.0 82.3 93.2 95.7 78.8 85.6 55.5
Eficiéncia 98.5 98.0 98.5 64.8 85.7 90.5 49.8 71.7 60.3
Tabela 1: Eficiéncia DRB
Logo apds com intuito de confrontar o modelo, foi inserido um ruido branco Gaussiano
(AGWN) na base de dados original seguindo a premissa de 18,93 dB de relagdo sinal-
ruido (SNR). A aplicacdo do ruido tem for finalidade simular condicGes adversas de
operagao, na qual as imagens podem sofrer interferéncia de agentes externos como
intempéries. Novamente a fase de testes foi executada 200 vezes e a média aritmética
dos resultados foram consolidadas na tabela abaixo:
DRB KNN Linear |Decision |Random | Redes |AdaBoost| Naive QDA
Classificadores SVM Tree Forest | Neurais Bayes
[%] [%] [%] [%] [%] [%] [%] [%] [%]
Condi¢cdo Normal | 97.8 97.5 97.1 77.1 81.9 93.7 26.4 77.0 57.1
Cracking 95.1 93.9 93.9 78.8 86.2 93.0 51.7 89.1 54.2
Flaking 88.5 88.1 89.7 70.1 65.0 85.7 27.7 60.3 44.4
Head Check 87.1 80.0 85.6 60.4 64.6 81.0 25.7 61.7 44.0
Spalling 99.5 99.5 97.4 78.4 86.4 96.0 79.5 82.5 55.2
Eficiéncia 93.6 91.8 92.7 73.0 76.8 89.9 42.2 74.1 51.0

Tabela 2: Eficiéncia DRB com adigdo de ruido branco Guassiano (AGWM)
Como foi detalhado em tépicos anteriores o processo de treinamento do
classificador semi-supervisionado DRB ocorre em uma Unica etapa, na qual imagens
previamente rotuladas passam pela etapa de treinamento e sdo criados os protétipos

(Imagens comparativas). Quanto maior for o universo de imagens de treinamento, maior
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serd a quantidade de protdtipos criados na fase de treino e consequente mais eficiente
se torna o classificador. Com a finalidade de avaliar a eficiéncia do classificador em

funcdo da quantidade de imagens por classe, foram tracados os graficos:

Eficiéncia x Imagens por classe
1.00

o e e e B, e S s = =T

I I J.L_]___[T I I I - L L =1 ln;oaocc

055 coecocee 0o ibooginee

AR T AR R A
0.90
0.85
0.80
0.75
0.70
065

RAARARRIRAITITIRRARAELIBBRRARRBNIABSTSIGRE

Fig. 8: Eficiéncia do classificador sem adi¢ao de ruido. Fonte: Excel
Eficiéncia x Imagens por classe
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0.80
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Fig. 9: Eficiéncia do classificador com adi¢ado de ruido. Fonte: Excel

Analisando os graficos anteriores, pode-se concluir que quanto maior for a base de

treinamento do classificador mais eficiente serd o modelo.
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CONCLUSOES

Nesse trabalho foi discutido o uso de técnicas de processamento de imagem e
inteligéncia computacional, introduzindo o classificador semi-supervisionado DRB com
objetivo de analisar sua eficacia na classificacdo de defeitos comuns em superficies de
trilhos. Para o pré-processamento das imagens foi utilizado a DCNN VGG19 pré-treinada

gue se mostrou bastante eficiente na extracdo de atributos.

Se comparado com os classificadores supervisionados, o classificador semi-
supervisonado DRB apresentou uma maior eficiéncia nos testes. Além disso o modelo
apresentado nesse trabalho possui outras vantagens ndo contempladas nos métodos
supervisionados, como processo de aprendizado de facil interpretacdo por especialista;
possibilidade de ser treinado online ou offline; capacidade de classificarimagens fora da
amostra; capacidade de aprender novas classes se tornando um processo auto-
evolutivo. Com isso o classificador DRB é capaz de aprender outros defeitos de

superficies de trilhos como defeitos de solda e patinagao de veiculos ferrovidrios.

No contexto atual, a detecgado e classificacdo de todos os tipos de defeitos em superficies
de trilhos é frequentemente realizado, gerando grades custos e tempo. Entdo vale
ressaltar que a utilizacao de sistemas inteligentes pode auxiliar nos processos de tomada
de decisdo trazendo mais agilidade e eficiéncia ao processo. Nesse quesito o
classificador DRB apresenta ser uma alternativa bem atraente para o diagndstico e
classificacao de falhas em trilhos ferroviarios de forma rapida e eficiente, reduzindo os

custos e tempos gastos com inspecgao.
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Como trabalho futuro estd a criacdo de um sistema capaz de ser integrado ao veiculo de
inspecdo de via RIV utilizado pela empresa MRS Logistica S.A, o sistema dard suporte as
equipes de manutencao identificando e classificando possiveis falhas na superficie de
trilhos ferroviarios. Além disso pretendemos melhorar o processo, através de pesquisas

de técnicas mais eficientes para o pré-processamento e classificacdo de imagens.
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