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Abstract: The rail system is essential for commercial activities and transport of people in several
countries, playing an important role in improving economic indicators. In order to ensure the
reliability and safety of rail transport, it is becoming increasingly important to monitor the
conditions of the railway and to execute planned maintenance. The defect in the sleepers can
cause an overload on adjacent sleepers, accelerating the structure fatigue of such components,
contributing to the occurrence of new defects and finally affecting the track gauge. In this
context, one proposes a new method for detecting defects in steel sleepers from the permanent
way geometric signals, based on signal processing and machine learning. Three classifiers with
different learning characteristics were trained: Artificial Neural Networks (ANN), Suport Vertor
Machines (SVM) and AdaBoost. In addition, a multiple classifier system was implemented to
improve system accuracy.

Resumo: O sistema ferrovidrio é essencial para as atividades comerciais e transporte de pessoa em
diversos paises, desempenhando um papel importante na melhoria dos indicadores econémicos.
Para garantir a confiabilidade e a seguranga do transporte ferrovidrio, torna-se cada vez mais
importante monitorar as condigbes da ferrovia e executar a manutencdo planejada. Os defeitos
nos dormentes podem provocar uma sobrecarga nos dormentes adjacentes, acelerando a fadiga
da estrutura desses componentes e contribuindo para a ocorréncia de novos defeitos, afetando
finalmente a bitola. Neste contexto, propoe-se um novo método para deteccdo de defeitos em
dormentes de aco a partir de sinais geométricos da via permanente, com base em técnicas
de processamento de sinais e aprendizado de maquina. Foram treinados trés classificadores
com diferentes caracteristicas de aprendizado: Redes Neurais Artificiais (RNA), maquinas de
vetores de suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) e o AdaBoost (ADB). Além disso,
implementou-se um sistema de multiplos classificadores (ensemble) para melhorar a acurécia do
sistema.

Keywords: Machine learning; steel sleepers; defect detection; pattern analysis; railway safety.

Palavras-chaves: Aprendizado de maquina; dormentes de ago; deteccao de defeitos; andlise de
padroes; seguranga ferrovidria.

1. INTRODUCAO

O sistema ferrovidrio é essencial para as atividades comer-
ciais e transporte de pessoa em diversos paises, desempe-
nhando um papel importante na melhoria dos indicadores
econdémicos. Essas atividades estao associadas a custos
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operacionais mais baixos em comparacao com atividades
rodovidrias e aéreas, além de serem mais eficazes em ter-
mos de utilizagdo de energia e emissao de carbono (Khan
et al., 2018). A demanda cada vez maior no transporte
de cargas é desejada, embora contribua severamente para
a degradacao da infraestrutura ferroviaria. Este problema
trouxe novos desafios relacionados as atividades de manu-
tencao, buscando aumento de eficiéncia, reducao de custos,
ganho de producao e questoes de seguranca.

As tecnologias para analisar as condi¢oes estruturais dos
componentes ferrovidrios tém atraido muita atengao da
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academia nos ultimos anos. Dois métodos de aprendizado
de maquina foram introduzidos para deteccao de defeitos
em rodas de trens (Krummenacher et al., 2017). Outro
trabalho (Ng et al., 2019) apresentou um sistema para
verificar as relacoes entre os defeitos da superficie do trilho
(RSDs, do inglés Rail Surface Defects) e seus correspon-
dentes sinais de aceleracdo da caixa de eixo (ABA, do
inglés Axle Box Acceleration). Além disso, foi investigada a
influéncia da distancia entre os dormentes no crescimento
da corrugacao ferrovidria (Ng et al., 2018).

A via permanente é responsavel por absorver e dissipar
o impacto da carga do material rodante. Especificamente
no que diz respeito aos dormentes, eles devem suportar os
dispositivos de fixagao dos trilhos e a capacidade estrutural
de transmitir as forcas dos trilhos ao lastro. Os danos ocor-
ridos na forma de fissuras nos dormentes podem introduzir
situacoes perigosas dependendo da carga didria de trafego
e do tipo de fissura. Rachaduras nao visiveis podem piorar
e se tornar uma fratura completa. Qualquer ruptura de
um determinado dormente provoca uma sobrecarga nos
dormentes adjacentes, acelerando a fadiga da estrutura
desses componentes e contribuindo para a ocorréncia de
novos defeitos, afetando finalmente a bitola.

Convencionalmente, os dormentes das ferrovias sao ins-
pecionados manualmente, realizados por inspetores que
percorrem a via permanente observando aspectos visuais
da ferrovia, em busca de possiveis problemas. No entanto,
essas atividades sao uma tarefa de manutencao extrema-
mente demorada e trabalhosa, além de expor a saide e
seguranca dos inspetores a riscos. Alguns exemplos dessas
situacoes sao: caminhar longas distancias na chuva ou sob
temperaturas extremas; o risco de cair ao caminhar em
superficies irregulares; inspecao em areas de risco ou de
dificil acesso. Além desses problemas, a avaliagdo visual
é subjetiva, dependendo da percepcao de cada inspetor.
Por fim, em algumas areas, os dormentes podem estar em
situacoes nao visiveis, cobertos por lastro, dificultando a
inspecao.

Para superar os problemas intrinsecos de inspegao men-
cionados acima, apresenta-se neste trabalho um novo mé-
todo para deteccdo de dormentes de aco defeituosos. Os
métodos de classificagao utilizados visam aumentar a con-
fiabilidade da infraestrutura ferroviaria, garantindo maior
seguranga e reduzindo custos de manutengao. Para atingir
este objetivo, propoe-se o uso de técnicas de processamento
de sinal e aprendizado de maquina que permitem avaliar os
dados existentes e extrair as informagoes sobre dormentes
de ago defeituosos. Os dados utilizados nesta pesquisa
estao associados a geometria da via permanente e foram
adquiridos por um Carro Controle (CC) de uma ferrovia
existente, localizada no Brasil, a Estrada de Ferro Vitoria-
Minas (EFVM).

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Diferentes abordagens foram propostas na literatura com
relagdo ao problema de detecgao e classificacao de dor-
mentes defeituosos, com diferentes casos de uso. Os mé-
todos e técnicas utilizados nos trabalhos apresentados
geralmente contém métodos automatizados baseados em
processamento de imagens ou reconhecimento de padroes
ou hibridos. Embora existam diversas pesquisas sobre mé-
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todos de deteccao de danos em dormentes de concreto e
madeira, até o momento pouco se sabe sobre os métodos
para deteccao de defeitos em dormentes de ago.

No trabalho desenvolvido por Franca and Vassallo (2020)
foi possivel demonstrar a capacidade do sistema de traba-
lhar com imagens de ferrovias, classificando os dormentes
em dois tipos (madeira ou ago), além de detectar defeitos
nos dormentes de madeira. A transformada de Haar e a
“imagem integral” (do inglés integral image) foram utili-
zadas, assim como outras técnicas de processamento de
imagens, como detecgao de bordas e calculo de entropia,
juntamente com aspectos da topologia ferrovidria.

Para os dormentes de concreto, Delforouzi et al. (2017)
introduziram um método baseado em visao computacional
para deteccao de trincas usando um sistema integrado
incluindo solugao de hardware e software. Template Mat-
ching e métodos para encontrar deslocamentos de ima-
gem sao as principais abordagens usadas para detecgao
de dormentes, além de algumas técnicas de limiarizacao
bindria. Outro trabalho relacionado (Clark et al., 2017)
defende o uso de sensores de emissao acustica para de-
tectar problemas estruturais em dormentes de concreto.
Os autores apresentaram investigagoes experimentais para
detectar trincas centradas no centro. Os testes (flexdo de
trés pontos) foram realizados em laboratério com quatro
dormentes de concreto. Os resultados demonstraram que
a tecnologia de sensoriamento de emissao acustica é eficaz
na deteccao de eventos iniciais de trinca.

Com relacao aos dormentes de ago, foi apresentado um
método para detecgao de trincas baseado na medigao de
vibragao (Yared et al., 2019). Os sinais de vibragdo dos
dormentes de ago foram adquiridos apds a aplicacao de
um impacto impulsivo com uma marreta. Em seguida, foi
aplicado um algoritmo de pré-processamento e técnicas de
reconhecimento de padroes para diagnosticar o estado de
saude dos dormentes de ago, que apresentou uma taxa de
acerto de 85%.

3. SISTEMA DE MEDICAO E CARACTERISTICAS
DE DEFEITOS

8.1 Método de Aquisi¢cdo dos Dados

As inspegoes dos elementos da via permanente podem
ocorrer com auxilio de um CC (Plasser, 2021). Esses veicu-
los s@o capazes de coletar diversas informacoes, parte das
quais normalmente estao relacionadas as caracteristicas
geométricas da via permanente ou mesmo imagens para
verificar o estado de trilhos, dormentes e dispositivos de
fixacdo. O CC (modelo EMS80) utilizado para coleta de
dados desta pesquisa trafega na ferrovia a uma velocidade
nominal de 80 km/h, fazendo medigdes a cada 25 cm. Os
dados utilizados sao fornecidos por diferentes dispositivos
instalados neste veiculo, como leitor de bitola, medido-
res de aceleragao vertical e horizontal e uma unidade
de medida inercial (IMU, do inglés Inertial Measurement
Unit). Este ultimo, consiste basicamente em dois tipos de
sensores: acelerometros e giroscopios. O primeiro é usado
para medir a aceleragao inercial, enquanto o segundo para
medir a rotacao angular. A partir destes dispositivos foram
extraidos sete sinais geométricos para buscar estabelecer
uma correspondéncia com as condigoes do dormente de
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aco: alinhamento esquerdo e direito, nivelamento longitu-
dinal esquerdo e direito, bitola, empeno e superelevagao.

Atualmente, esses dados sdo analisados considerando al-
guns limiares que definem as condi¢oes de normalidade dos
elementos da via, de acordo com as normas de seguranca.
Nesse sentido, nao é uma tarefa simples correlacionar as
andlises de forma isolada dos sinais a um problema em
um elemento especifico. Dessa forma, considerando que
essa verificagao ainda é feita de forma pontual pela equipe
responsavel, busca-se desenvolver um novo processo para
a analise dos defeitos que seja sistematizado e mais exato.

3.2 Caracteristicas de Defeito em Dormentes de Ac¢o

Os diferentes tipos de defeitos associados aos dormentes de
aco podem estar relacionados a diversos sintomas, com-
prometendo o préprio dormente ou mesmo as condigoes
da via permanente. Dentre esses defeitos, destaca-se a
perda de capacidade estrutural do dormente, caracterizada
pelos sintomas de corrosao e trinca. Estes sintomas muitas
vezes nao sao visiveis devido ao local onde aparecem e
porque o lastro da via permanente costuma escondé-los.
Outro defeito, em nivel mais critico, é a fratura, que é
facilmente percebida pois a aba do dormente fica elevada.
Considera-se ruptura quando existe uma fratura completa
no dormente. Nesta pesquisa, sao consideradas trincas,
fraturas e rupturas como modo de defeito nos dormentes de
ago. As figuras 1 e 2 mostram, respectivamente, o problema
de trincas e fraturas em dormentes de aco.

Figura 1. Evidéncia de trinca em um dormente de ago.

Figura 2. Evidéncia de fratura em um dormente de aco.
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4. O METODO PROPOSTO

Os dormentes de ago sao empregados em varios conti-
nentes, mas aparecem em numeros mais expressivos na
Oceania, Europa e América do Sul. No entanto, a grande
majoria dos dormentes utilizados no mundo sao feitos
de concreto ou madeira (Ferdous and Manalo, 2014). E
provavelmente por isso que nenhuma solugao industrial
para avaliar a condigao estrutural dos dormentes de aco
foi apresentada até o momento. Portanto, neste artigo
apresenta-se um novo método para deteccao de defeitos
em dormentes de ago baseado em processamento de sinais
e aprendizado de méquina. Para tanto, trés classificado-
res (RNA, SVM e ADB) com diferentes caracteristicas
de aprendizado foram treinados e avaliados isoladamente
e sob a forma de ensembles. Eles serao apresentados e
descritos em detalhes nas se¢oes que se seguem.

Este trabalho estd dividido em duas etapas principais. A
primeira consiste em aplicar a metodologia de um sistema
de reconhecimento de padroes que, essencialmente, envolve
0s seguintes trés aspectos: aquisigao e pré-processamento
dos dados, representacdo dos dados e classificagdo (Jain
et al., 2000). As técnicas de cada etapa, desde o pré-
processamento de dados até os sistemas de classificagao,
sao apresentadas nas subsegOes a seguir. A segunda etapa
utiliza os melhores modelos gerados na primeira etapa para
a construgao do ensemble de classificadores. Com esta nova
abordagem é possivel melhorar a acurédcia na deteccao dos
dormentes de ago defeituosos, com base na apresentacao
dos resultados de forma estratificada.

4.1 Aquisi¢cdo de Dados e Pré-Processamento

Os dados utilizados nesta pesquisa foram coletados de trés
diferentes supervisdes da EFVM: Conselheiro Pena (CP),
Governador Valadares (GV) e Mdrio Carvalho (MR), de
acordo com o método de aquisicao de dados explicado na
Secdo 3.1. Esses dados foram armazenados em arquivos
divididos de acordo com algumas caracteristicas, como
o tipo de elemento (curva ou tangente), a supervisio
(CP, GV ou MR) e a linha férrea em que se localiza o
elemento (a EFVM possui duas linhas férreas nos trechos
investigados neste trabalho).

O papel do médulo de pré-processamento é aprimorar a
qualidade dos dados coletados. Frequentemente, os dados
apresentam diversos problemas tais como dados ruidosos
(valores incorretos para os atributos), grande despropor-
¢ao entre o numero de exemplos de cada classe, grande
quantidade de valores desconhecidos, entre outros; os quais
podem impactar de forma negativa no desempenho do
sistema de classificagdo. No caso deste trabalho, instabi-
lidades e erros inesperados durante a aquisicao de dados
do CC podem produzir inconsisténcias, como dados nao
numéricos ou mesmo amplitudes incompativeis com o res-
tante dos dados em um determinado momento.

4.2 Extracao de Caracteristicas
Os sinais espaciais associados & geometria da via perma-
nente possuem informagoes intrinsecas que, a principio,

caracterizam o estado de funcionamento dos componentes
da infra e superestrutura ferroviaria de forma interligada.

DOI: 10.20906/CBA2022/3177



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

Assim, técnicas de extracao e selecao de caracteristicas
buscam extrair informagoes capazes de revelar aspectos de
interesse, como padroes de comportamento relacionados a
danos estruturais.

Neste trabalho, optou-se pela utilizacao dos seguintes atri-
butos espaciais e estatisticos comumente utilizados: ener-
gia, variancia, taxa de cruzamento por zero, diferenca
entre as amplitudes maxima e minima, primeira e segunda
derivada e funcao de autocorrelagao a partir de valores de
medidas geométricas da via permanente. Por convencao,
considerando a caracteristica espacial dos sinais estudados,
essas medidas serao tratadas nesta pesquisa como atribu-
tos espaciais.

Com o objetivo de localizar trechos da via permanente
que contenham dormentes de aco danificados e a fim de
reduzir a natureza nao estacionaria dos dados coletados
ao longo da ferrovia, utilizou-se o processo de janelamento
dos dados. Foi escolhida uma janela retangular de tamanho
128, ou seja, no interior de cada janela estard presente um
total de 128 amostras. A janela espacial é aplicada para
determinar um vetor de parametro na etapa de extracao de
caracteristicas. O enésimo vetor de atributos corresponde
ao enésimo deslocamento da janela de dados, considerando
uma janela deslizante com incremento unitario. Para a
escolha do tamanho da janela tomou-se como base o
tamanho do menor elemento da base de dados. Vale
lembrar que como a amostragem é realizada a cada 25 cm,
uma janela com 128 amostras corresponde a um trecho
analisado de 32 m.

4.8 Selecao de Caracteristicas

No processo de representacao dos dados, é importante se
preocupar com a relagao entre o tamanho da amostra e
o numero de atributos, pois estdo diretamente relaciona-
dos ao desempenho do classificador. Embora o aumento
do ntimero de atributos possa levar a uma melhoria no
desempenho, na pratica, além de um certo ponto, a adigao
de novas caracteristicas pode, na verdade, levar a uma
reducao no desempenho do sistema de classificacao. Este
fenémeno é denominado como “maldicao da dimensiona-
lidade” (Bishop et al., 1995), o que leva ao “fenémeno
do pico” (Jain and Chandrasekaran, 1982) no projeto de
classificadores. Se o nimero de amostras de treinamento
usadas para projetar o classificador for pequeno em relagao
ao numero de atributos, o desempenho do classificador
pode realmente degradar. Nesta pesquisa, hd uma preocu-
pagao com a quantidade de amostras de treinamento, uma
vez que hd uma pequena quantidade de dados referentes a
dormentes de ago defeituosos se ou quando comparado ao
total de amostras.

Para lidar com o problema citado, é necessario utilizar
alguma técnica de reducao de dimensionalidade. Nesta
pesquisa, utilizou-se a razao discriminante de Fisher (FDR,
do inglés Fisher’s Discriminant Ratio). Essa técnica atua
na selecao de caracteristicas e, consequentemente, reduz a
dimensionalidade do problema.

O Discriminante Linear de Fisher (FLD) é uma das
abordagens mais eficientes para redugao de dimensao no
reconhecimento estatistico de padrées (Webb, 2003). O
objetivo da andlise de Fisher é realizar a redugao de
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dimensionalidade preservando ao méaximo a informacao
discriminatéria da classe (Sharma et al., 2016). A abor-
dagem adotada por Fisher foi encontrar uma combinacao
linear das varidveis que separa as duas classes. Esse critério
proposto ficou conhecido como FDR. Dessa forma, é pos-
sivel quantificar a contribuicdo de cada parametro para
a discriminagao de classes, sendo que aquela com maior
capacidade possui os maiores valores de FDR. Decidiu-
se variar o numero de atributos selecionados de 2 a 24
(2, 4, 6, ..., 24), considerando que nenhuma melhora de
desempenho foi observada para valores maiores.

4.4 Classificagao

Existem muitos classificadores que podem ser construidos
a partir de um determinado conjunto de dados. Nesta
pesquisa, utilizou-se as Redes Neurais Artificiais, a ma-
quina de vetores de suporte e o AdaBoost. Em relacao a
complexidade de cada classificador, nao houve uma anélise
sistematica para encontrar a melhor configuragao. Nesse
sentido, para todos os classificadores a complexidade foi
empiricamente selecionada.

Redes Neurais Artificiais O tipo de rede neural utilizado
para o desenvolvimento de modelos baseados em RNA
foi o perceptron multicamadas (MLP, do inglés multilayer
perceptron). Para o sistema MLP desenvolvido, utilizou-
se uma unica camada oculta, mas variou-se o ntmero de
neurdnios em cada iteragdo (20, 25, 30, 35 e 40) e um
tnico neurénio na camada de saida. Na primeira parte do
treinamento foi utilizado o algoritmo Backpropagation de
gradiente decrescente com momentum e taxa adaptativa.
Foi utilizada a tangente hiperbdlica como funcao de ati-
vagao para a camada oculta e a sigmdide para a camada
de saida. O treinamento é interrompido quando se alcanga
o nimero maximo de épocas (definido como 1000) ou o
desempenho é minimizado para o objetivo (le=%). Apés
algumas iteracoes e redugao de erros, o processo continua
com uma funcdo de treinamento de rede que atualiza os
valores de peso e bias de acordo com a otimizacao de
Levenberg-Marquardt.

Mdquinas de Vetores de Suporte E um algoritmo de
aprendizado de maquina supervisionado que tem sido uti-
lizado como uma ferramenta para resolver problemas pra-
ticos de classificagdo bindria (Sun et al., 2005), (Bhowmik
et al., 2009). Segundo Haykin (2007), as SVMs podem
ser consideradas como algoritmos de aprendizado super-
visionado, baseado no principio de minimizacao de risco
estrutural, advindo das teorias de aprendizado estatistico.
A SVM utiliza diferentes kernels que podem efetivamente
modelar fungoes de decisao nao lineares. Nesta pesquisa, o
treinamento realizado para construir os modelos é baseado
em duas variagoes em relagao a funcao kernel: linear e poli-
nomial. O kernel polinomial é definido como K (X;, X;) =
(vX; - X; + C)P,v > 0. Foi utilizado p = [2,3], C =1e¢
~ € sintonizado usando um procedimento heuristico. Esse
procedimento heuristico usa subamostragem, de modo que
as estimativas podem variar de uma chamada para outra.
Portanto, para reproduzir os resultados, definiu-se uma
semente de numero aleatério antes do treinamento.

AdaBoost O algoritmo de boosting utilizado, o AdaBo-
ost, foi implementado utilizando classificadores baseado
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em arvores de decisao como aprendiz fraco para fins de
treinamento. Também chamado de Adaptive Boosting, o
AdaBoost atribui um peso maior a instancias classifi-
cadas incorretamente em cada iteragao, buscando assim
uma maior otimizagao do algoritmo final. Neste trabalho,
variou-se a complexidade do classificador (ntimero de ciclos
de aprendizagem do ensemble a serem realizados) de 20 a
100 (20, 40, 60, 80 e 100).

5. MODELOS E BASE DE DADOS

Um tnico conjunto de dados foi montado para treinar os
trés classificadores escolhidos e avaliar o desempenho das
diferentes configuracoes analisadas. Assim como mencio-
nado, foram utilizados os sinais geométricos da via per-
manente coletados pelo CC (Secao 3.1). Embora o defeito
estrutural no dormente de ago apareca de maneiras diferen-
tes (Secao 3.2), consideramos apenas os defeitos de trincas,
fraturas e rupturas. Portanto, considerando um modelo
de classificacdo bindria, os dormentes caracterizados com
esses trés tipos de defeito sao rotulados como defeituosos
e, caso contrario, sao considerados saudaveis.

Experimentos iniciais demonstraram que, quando dados
dos elementos de diferentes supervisoes sao submetidos
ao treinamento em conjunto, os classificadores tiveram
desempenhos ruins. O que possivelmente explica esse baixo
desempenho é o fato de que cada supervisao possui uma
caracteristica particular, seja estrutural, do solo ou mesmo
climética, dificultando o aprendizado dos classificadores.
Nesse sentido, decidiu-se realizar os experimentos separa-
damente para cada supervisao (CP, GV e MR), linha (1 ou
2) e tipo de elemento (curvas e tangentes), o que resulta
em 12 configuragoes diferentes. Portanto, foram utilizados
modelos diferentes para cada uma dessas configuragoes.

5.1 Modelos e Aplicagdo

Inicialmente, o conjunto de dados selecionado foi utilizado
para avaliar o desempenho individual de cada classifica-
dor. Dessa forma, seguindo-se as etapas de um sistema
de reconhecimento de padroes, inicialmente foi realizado
o processo de extragao de caracteristicas dos dados con-
siderando a janela de tamanho 128. Em seguida, antes
do treinamento dos classificadores, selecionou-se de forma
iterativa um ndmero de atributos da FDR (vide Secao
4.3). Além disso, como mencionado na Segao 4.4, variou-
se também a complexidade de cada classificador. Desse
modo, a partir de cada variacao, avaliava-se o modelo
gerado quanto as métricas analisadas (Taxa de Acerto na
localizacao de dormentes defeituosos e Taxa de Esforgo
Desnecessério, que serdao apresentadas no Capitulo 6).

Para o ensemble, a estratégia foi construir uma matriz em
que cada coluna seja representada pela saida individual de
cada classificador (0 para o diagndstico dos dormentes sau-
déveis e 1 para o diagnéstico dos dormentes defeituosos). A
ultima coluna da matriz recebe a soma da previsao de cada
classificador individual. Nesse sentido, o menor valor que
poderia aparecer nesta coluna é 0 (quando o diagndstico
de todos os classificadores indica a auséncia de defeito) e
o maior valor seria 3 (quando o diagnéstico de todos os
classificadores indica a presenga de defeito). Valores in-
termedidrios indicam o conflito entre classificadores. Cada
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grupo é nomeado de acordo com a pontuagao na ultima
coluna da matriz. Portanto, as previsoes podem pertencer
ao Grupo 0, 3 ou grupos intermedidrios. Ao final, é possivel
verificar o desempenho do sistema para cada um.

5.2 Base de Dados

Foi selecionado um conjunto de dados contendo 225 ele-
mentos das trés supervisoes escolhidas (CP, GV e MR),
sendo 132 curvas e 93 tangentes, totalizando uma ex-
tensao de 78.151 metros. Dentro desse trecho analisado,
ha um total de 128.404 dormentes instalados, dos quais
980 apresentam defeitos (0,76%). Nesse sentido, fica claro
que a relacao entre dados sauddveis e defeituosos é de-
sequilibrada. O desequilibrio entre os dados refere-se a
distribuicao desigual de classes dentro de um conjunto de
dados, ou seja, hd muito menos eventos em uma classe
em comparagao com as outras. Para contornar o problema
de desequilibrio de classe, as linhas nos dados de treina-
mento sao re-amostradas. O conceito basico é alterar as
proporgoes das classes (distribuigao a priori) dos dados de
treinamento para obter um classificador que possa prever
efetivamente a classe minoritdria (os dormentes de ago
com defeito). Para resolver esse problema, reequilibrou-
se as proporcoes de classe dos conjuntos de dados sub-
amostrando-se aleatoriamente a classe maior. Portanto,
50% das medicoes estao relacionadas com os dormentes
saudéveis e os outros 50% com os defeituosos. As tabelas 1
e 2 mostram o nimero de elementos em cada configuracao
e o respectivo nimero de amostras.

Tabela 1. Base de dados (curvas).

Supervisao/Linha ‘ Numeros de elementos ‘ Numeros de amostras

CP/Linhal 11 1772
CP/Linha2 24 9078
GV/Linhal 17 1654
GV/Linha2 20 2630
MR,/Linhal 32 24104
MR,/Linha2 28 3786

Tabela 2. Base de dados (tangentes).

Supervisao/Linha ‘ Ntumeros de elementos ‘ Ntumeros de amostras

CP/Linhal 12 2562
CP/Linha2 8 3700
GV/Linhal 19 1238
GV/Linha2 18 500
MR/Linhal 24 600
MR/Linha2 12 5548

6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Para avaliacao de desempenho dos métodos computou-se
duas métricas: Taxa de Acerto (TA) e Taxa de Esfor¢o Des-
necessario (TED). A TA, também conhecida como Taxa de
Verdadeiros Positivos estd relacionada com a capacidade
de identificagao dos dormentes de ago defeituosos e pode
ser calculada por

NDDIC
T4="NrpD M)
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em que NDDIC é o Numero de Dormentes Defeituosos
Identificados Corretamente e NTDD ¢é o Numero Total de
Dormentes Defeituosos. Por outro lado, a TED busca me-
dir o esforco desnecessario empregado durante a inspecao
da ferrovia e é formulada como

TED — NDSII @)
NTD

onde NDSII é o Numero de Dormentes Saudaveis Iden-
tificados Incorretamente e NTD é o Numero Total de
Dormentes. Deve-se ressaltar que a TED, apesar de ter
sido calculado de forma diferente da métrica conhecida
de Taxa de Falsos Positivos, se aproxima bastante, uma
vez que a proporcao existente entre dormentes saudaveis
e defeituosos dos dados de teste sdo de aproximadamente
99% para 1%, respectivamente.

6.1 Selegcio e Avaliagao dos Modelos

Para todos os experimentos nesta secao, o desempe-
nho é calculado a partir de um conjunto de teste
que nao foi usado para treinamento e selecao do mo-
delo/parametro. Para evitar problemas de overfitting e un-
derfitting, repetiu-se cada experimento 10 vezes em novas
divisoes aleatérias de treinamento e teste, e relatou-se a
média e o intervalo de confianga com um nivel significancia
de 95%. O motivo de nao utilizar a validagao cruzada
no processo de verificagao do desempenho dos modelos
foi pelo fato de que a sequéncia temporal dos dados (a
ordem das inspe¢oes) deve ser levada em consideragao para
o processo de treinamento/validacdo e teste. Portanto, a
aleatoriedade na sele¢ao dos conjuntos de dados pode nao
ser a melhor escolha em alguns casos praticos.

O CC realiza inspegbes bimestralmente ao longo do ano,
totalizando 6 inspegoes. Portanto, escolheu-se 4 delas para
as divisoes entre treinamento e teste do conjunto de dados.
Uma dessas inspegoes (aproximadamente 25% dos dados)
foi selecionada para teste enquanto as outras trés (apro-
ximadamente 75% dos dados) para treinamento/sele¢ao
dos modelos. Como as proporgoes de classe para ambos
os conjuntos de dados nado sdo balanceadas (vide Secao
5.2), reequilibrou-se as proporgoes de classe dos conjuntos
de dados sub-amostrando aleatoriamente a classe maior.
Treinar e avaliar os classificadores sem esse procedimento
poderia fazer com que houvesse uma maior probabilidade
de classificacao para a classe sobre-representada.

6.2 Resultados RNA

Em um primeiro momento, desenvolveu-se um sistema
para verificar o desempenho individual de cada classifica-
dor para o conjunto de dados, considerando as mesmas
configuracoes. Os valores nas tabelas 3 e 4 indicam a
média e o intervalo de confianca com nivel de significincia
de 95% para cada configuragao, utilizando o classificador
RNA. A cada geragao de um novo modelo (considerando
as variagoes dos atributos analisados) comparava-se a TA
e TED do modelo atual com os desempenhos do anterior.
O método de escolha do modelo consistiu-se em fixar um
valor aceitdvel para a TED (40%) e assim selecionar o
maior valor de TA. Ao final, o melhor modelo de cada
configuracao foi salvo para ser utilizado na implementagao

ISSN: 2525-8311

0021

do ensemble. O mesmo procedimento foi realizado para os
outros dois classificadores apresentados nas segoes seguir.

Tabela 3. Desempenho RNA (curvas).

Supervisao/Linha TA (%) TED (%)
Cp/1 100+ 0 6+£1
CP/2 74+6 33+5
GV/1 94+8 2843
GV/2 8145 214+4
MR/1 81+1 14+2
MR/2 78 £ 10 3447

Tabela 4. Desempenho RNA (tangentes).

Supervisao/Linha TA (%) TED (%)
CP/1 98 + 2 35+5
CP/2 86 +4 3245
GV/1 7241 1742
GV/2 95+ 8 40£6
MR/1 97+ 8 25+ 2
MR,/2 70+3 3245

Como pode ser visto, utilizando o classificador RNA,
o menor desempenho geral para as curvas foi para a
supervisdo de CP/Linha2 com uma média de 74% para
a TA e 33% para a TED. Por outro lado, a supervisao de
CP/Linhal alcangou um percentual médio de 100% para
a TA e 6% para a TED. No caso das tangentes, o menor
desempenho geral para as curvas foi para a supervisao de
MR/Linha2 com uma média de 70% para a TA e 32%
para a TED. Por outro lado, a supervisdo de CP/Linhal
alcancou um percentual médio de 98% para a TA e 35%
para a TED.

6.3 Resultados SVM

Assim como para a RNA, os valores nas tabelas 5 e 6
indicam os resultados para o classificador SVM.

Tabela 5. Desempenho SVM (curvas).

Supervisao/Linha TA (%) TED (%)
CP/1 100£0 2+1
CP/2 8241 37+1
GV/1 9+1 10+£1
GV/2 7941 1941
MR/1 81+1 12+1
MR/2 94+ 1 40+1

Tabela 6. Desempenho SVM (tangentes).

Supervisao/Linha TA (%) TED (%)
CP/1 100+ 0 24+ 1
CP/2 9+1 26+ 1
GV/1 86+ 1 39+1
avy2 99+1 1241
MR/1 100+ 0 10+1
MR/2 87+1  39+1

Como resultado utilizando o classificador SVM, o menor
desempenho geral para as curvas foi para a supervisao de
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GV/Linha2 com uma média de 79% para a TA e 19%
para a TED. Por outro lado, a supervisao de CP/Linhal
alcancou um percentual médio de 100% para a TA e 2%
para a TED. No caso das tangentes, o menor desempenho
geral para as curvas foi para a supervisdo de CP/Linha2
com uma média de 79% para a TA e 26% para a TED.
Por outro lado, a supervisdo de CP/Linhal alcangou um
percentual médio de 100% para a TA e 24% para a TED.

6.4 Resultados ADB

Da mesma forma, os valores nas tabelas 7 e 8 indicam os
resultados para o classificador ADB.

Tabela 7. Desempenho ADB (curvas).

Supervisao/Linha TA (%) TED (%)
CP/1 100+ 0 4+1
CP/2 79+4 35+3
GV/1 93+5 13+£2
GV/2 89+ 2 39+1
MR/1 86+ 1 31+1
MR/2 72 4+ 40 24 4+ 2

Tabela 8. Desempenho ADB (tangentes).

Supervisao/Linha TA (%) TED (%)
CP/1 95+ 2 20+ 1
CP/2 91+1 38+1
GV/1 70+5 45+ 4
GV/2 100+ 0 14+2
MR/1 100+ 0 39+6
MR/2 7842 2042

Como resultado utilizando o classificador ADB, o menor
desempenho geral para as curvas foi para a supervisao de
MR/Linha2 com uma média de 72% para a TA e 24%
para a TED. Por outro lado, a supervisdo de CP/Linhal
alcangou um percentual médio de 100% para a TA e 4%
para a TED. No caso das tangentes, o menor desempenho
geral para as curvas foi para a supervisdo de GV/Linhal
com uma média de 70% para a TA e 45% para a TED.
Por outro lado, a supervisdo de GV/Linha2 alcangou um
percentual médio de 100% para a TA e 14% para a TED.

6.5 Resultados Ensemble

Ao analisar as tabelas de resultados das segbes 6.2, 6.3 e
6.4, é possivel observar que, para uma mesma configuragao
(supervisao/linha/tipo do elemento), os trés classificadores
apresentam desempenhos semelhantes. Essa verificacao é
importante para garantir que nenhum classificador influ-
encie negativamente o sistema ensemble.

Depois de verificar as performances individuais, o melhor
modelo de cada configuragao € utilizado para a implemen-
tacao do ensemble. Como resultado, a TA e a TED podem
ser calculados para cada um dos 4 grupos definidos pela
combinagao dos classificadores. Esses grupos sao analisa-
dos individualmente para as medidas de desempenho, de
forma que seja possivel entender o potencial de cada um
deles na deteccao de defeitos nos dormentes de ago. Os
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Tabela 9. Performance do ensemble para cada
configuracao e grupo (curvas).

Supervisao/Linha  Métrica  G3 (%) G2 (%) GL(%) GO (%)
CP/Linhal oD 3?%00 8, 57 (2), 91 33, 95
CP/Linha2 igD Ié s ;? Z; ;lfig 275?25
GV /Linhal ?];D ;0(0)3 (5), 7 22, 97 26, 89
GV/Linha2 ?;D 51;:; ig ;232 42121,1;7 24, 44
MR/Linhal ?;D I? ;i ?6?25 gé?gl jz?i?
MR/Linha2 i};D ?13: ig z(gj, jg (236?39 Z&?O

Tabela 10. Performance do ensemble para cada
configuracdo e grupo (tangentes).

Supervisio/Linha ~ Métrica G3 (%) G2 (%) GL (%) GO (%)
CP/Limhat TR W00 000 000000
R e e
GV/Linhal ?;D 38718 f; ii §7528 28, 82
GV /Linha2 igD 1?27 27 13 21’95 21,98
MR/Linhal ?};D 1?23 (5)7 06 837 41 29, 74
MR/Linha2 ?;D SI ;; fi 3? (1)6, 23 2,171;7

resultados para os 4 grupos das curvas e tangentes de cada
supervisao/linha sdo apresentados nas tabelas 9 e 10.

Esses resultados evidenciam as diferentes contribuigoes de
TA e TED para cada grupo. Nesse sentido, é possivel notar
que o Grupo 3, em todos os casos, apresentou a maior
TA entre todos os grupos e, além disso, uma baixa TED.
Os outros grupos nao apresentaram um comportamento
comum em todos os casos, mas seguiram uma légica de
que, na maioria dos casos, o desempenho diminui a medida
que parte-se do Grupo 3 para o Grupo 0.

E importante estar claro que, individualmente, o Grupo
3 nao ird superar o resultado obtido pelos classificadores
individuais. Entretanto, pode ser que, junto a outro grupo,
esse desempenho se aproxime dos outros resultados quanto
a TA. Neste tltimo caso, mesmo nao alcangando o melhor
resultado com relagdo & TA, a TED cai significantemente
no Grupo 3, trazendo uma grande contribuicado para o
desempenho. Além disso, a aplicagao dessa metodologia
permitiu que os resultados fossem estratificados e, conse-
quentemente, que fosse possivel a criacao de um sistema de
prioridades de acordo com o compromisso entre o esforgo
empregado na inspecao e a taxa de acerto na localizagao
dos dormentes danificados. Em outras palavras, agora é
possivel procurar por trechos da via permanente contendo
dormentes defeituosos com uma maior probabilidade de
localiza-los e, a0 mesmo tempo, com uma menor chance
de realizar um esforgo desnecessario.
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7. CONCLUSAO

Foram apresentados diferentes métodos de aprendizado
de méquina para deteccao de defeitos em dormentes de
aco. Os métodos se valeram de sete sinais geométricos
(alinhamento esquerdo e direito, nivelamento longitudinal
esquerdo e direito, bitola, superelevagio e empeno) da via
permanente fornecidos por dispositivos instalados em um
Carro Controle. Os resultados encontrados evidenciaram
o potencial das técnicas utilizadas em cada etapa, assim
como a capacidade dos sinais geométricos na identificacao
de dormentes de acgo defeituosos. Os primeiros experimen-
tos mostraram o desempenho médio individual de cada
classificador, sendo que o menor desempenho apresentado
foi de 70% na deteccao dos dormentes defeituosos, en-
quanto que em outros casos esse desempenho foi préximo
ou igual a 100%. Com relagdo ao sistema ensemble, pode-
se dizer que os resultados encontrados foram muito pro-
missores devido & sua caracteristica de apresentagdo. A
maneira com que o método foi implementado possibilitou
a criacdo de um sistema de prioridades de acordo com
o compromisso desejado entre o esforgo empregado na
inspecao e a TA na localizacdo dos dormentes danifica-
dos. Adicionalmente, a combinagao entre os grupos foi
capaz de superar o desempenho dos resultados individuais
quanto a TA em alguns casos, além de que a TED reduz
significantemente nos grupos mais significativos. A partir
dos resultados apresentados, fica evidente a contribuicao
industrial do trabalho para o aumento da confiabilidade
da infraestrutura ferroviaria, reduzindo custos de manu-
tengado. Além disso, existe uma contribuicdo importante
de saude e seguranca, uma vez que possibilita a redugao
significativa das horas de exposicao dos inspetores aos
riscos fisicos e condigoes climaticas intensas.

Um direcionamento que poderia ser levado em considera-
¢ao como trabalho futuro, seria uma abordagem ao pro-
blema baseado em técnicas de deteccao de anomalias, em
que se modela apenas a classe dos dados normais, visto
que o conjunto de dados é bastante desbalanceada. Além
disso, com relagao a selecao dos dados de treinamento para
a geragao dos modelos, é possivel utilizar uma estratégia
de sobreamostragem dos dados de defeito, considerando-se
que neste trabalho foi utilizado um processo de subamos-
tragem dos dados normais.
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