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Abstract: The safety and stability of freight train operations are closely related to the
wheel-rail contact dynamic forces. To evaluate and monitor wheel-rail dynamic forces based
on the accelerations of the wagon components, a methodology based on data processing and
machine learning methods was developed. The experimental results show adequate performance,
identifying critical values that relate to the condition of the railway. The model obtained
helps railway specialists in the assessment of the quality of the railway, showing georeferenced
indicators.

Resumo: A seguranca e a estabilidade das operagbes de trens de carga estao intimamente
relacionadas as forcas dinamicas de contato roda-trilho. Para avaliar e monitorar as forgas
dindmicas roda-trilho com base nas aceleragoes dos componentes do vagao, foi desenvolvido uma
metodologia baseada em métodos de processamento de informacao e aprendizado de méquina.
Os resultados experimentais validam o modelo, identificando criticidades que se relacionam com
a condicao da via. O modelo obtido auxilia os especialistas ferrovidrios na avaliacao da qualidade
da via, mostrando indicadores georreferenciados.

Keywords: rail defects; track quality; machine learning; acceleration data; wheel-rail contact

dynamic forces; railroad dynamics.

Palavras-chaves: defeitos em via; qualidade da via; aprendizado de maquina; dados de
aceleracao; forcas dinamicas de contato roda-trilho; dinamica ferroviaria.

1. INTRODUCAO

Os sistemas ferrovidrios sao um dos meios de transporte
mais importantes e desempenham um papel crucial na
economia mundial, sendo um tipo de transporte econémico
e seguro. Por mais promissora que seja a industria, uma
parte significativa do orcamento é continuamente com-
prometida com reparos e manutengdo (Federal Railroad
Administration, 2013). Os descarrilamentos causados pela
geometria da via compreendem uma parcela significativa
dos acidentes ferroviarios em todo o mundo, consistindo
em 40 % do total de acidentes (Lasisi and Attoh-Okine,
2018).
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A demanda pela ferrovia estd aumentando em diversos
paises, provocando um aumento da carga e velocidade do
material rodante. A alta carga e velocidade do material
rodante deterioram a infraestrutura da via permanente,
e os defeitos ferroviarios mais graves ocorrem quando a
deterioracao atinge um certo nivel. A condicdo das vias
férreas é um fator importante para garantir a operacao
segura dos trens, sendo necessario manter e gerenciar os
trilhos adequadamente, incluindo manutengoes preventi-
vas (Tsunashima et al., 2014). Portanto, uma ferramenta
para detectar e avaliar a gravidade dos defeitos da via
é necessaria para melhorar a capacidade de manutengao
ferroviaria.

Nos ultimos anos, surgiram novas abordagens para mo-
nitorar a qualidade da via, como as medicoes de acelera-
¢ao (medigoes dindmicas), sendo um meio 1til para obter
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informagoes relevantes sobre a qualidade (Malekjafarian
et al., 2019; Chia et al., 2019; Wang et al., 2021). A relagao
da condigao da via e as aceleragoes medidas no veiculo
ferroviario sao possiveis devido a interacao roda-trilho.
As cargas na interface roda-trilho possuem uma parcela
dinamica e outra estatica, sendo que o carregamento total
serd a soma dessas duas parcelas. A carga estdtica se deve
ao peso do proéprio veiculo e sua distribuicao de acordo com
a posicao que cada roda ocupa sobre o plano da via. Por
outro lado, a parcela dinamica é o resultado da equacao
de movimento dada pelas aceleragoes, amortecimento e
rigidez dos componentes da via e material rodante (Karis
et al., 2018).

Figura 1. Representagao das forgas atuantes na interface
roda-trilho, estabelecendo relagbes geométricas das
forgas projetadas no plano de contato.

Recentemente, o aprendizado de mdaquina (Machine Le-
arning) revolucionou uma ampla gama de campos, como
visao computacional, processamento de linguagem natural
e reconhecimento de fala. Com o crescimento na quan-
tidade de dados coletados por dispositivos de sensores
embarcados na ferrovia, o aprendizado de mdaquina estd
ganhando popularidade, melhorando a confiabilidade dos
sistemas ferroviarios e minimizando os custos e riscos ope-
racionais (Yang et al., 2021). As concessionarias ferrovia-
rias geralmente utilizam veiculos especializados préprios
ou contratados para avaliar a condigao da via. O processo
é geralmente lento e exige um alto custo, devido a ne-
cessidade de paralisar as atividades durante a avaliagao
de um determinado trecho. Em contrapartida, a utilizacao
de dispositivos portateis embarcados nos veiculos requer
pouco investimento, podendo ser utilizados para obter
informacoes de aceleragao, que podem ser representar de
forma indiretamente a condi¢do da via. Desta forma, o
presente trabalho aborda a aplicacao de aprendizado de
maquina para diagnosticar as condigbes da via mediante
os dados de aceleracao, modos de vibragao e parametros
de dinamica roda-trilho.

No estudo, foram utilizados dados de simulagoes de dina-
mica multicorpos derivados de medicoes reais em campo.
As simulagbes determinam as respostas dinamicas como
aceleracao e esforcos roda-trilho para uma determinada
entrada de excitacao de base, que no caso é devido a vari-
acao da geometria da via oriunda de medi¢oes em campo.
O objetivo do trabalho é elaborar uma metodologia que
viabilize a inferéncia das cargas da interface roda-trilho de
forma indireta a partir dos dados de aceleragao, utilizando
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os dados de simulagao como treinamento para o modelo
de classificagao. Os rétulos utilizados para estabelecer as
classes do modelo foram baseados seguindo um conjunto
de regras e valores contidos em normas de seguranga
ferrovidria, principalmente nas normas estabelecidas pela
FRA (Federal Railroad Administration, 2018). O projeto
foi proposto para o vagao ferrovidrio do modelo HPD
(Hoppers), em que o mesmo foi modelado e instrumentado
para a aquisicao dos dados do estudo.

Para alcangar os objetivos propostos foram usadas ferra-
mentas de Selegdo de Caracteristicas (Feature Selection)
e subamostragem (Undersampling) devido a natureza do
problema. O conjunto de dados foram testados usando
o modelo de classificacio de Floresta Aleatéria (Random
Forest) implementado em linguagem Python. A avaliagio
do modelo foi realizada principalmente utilizando métricas
de sensibilidade, precisao e acuracia. O modelo demons-
trou alta sensibilidade, sendo capaz de classificar as cri-
ticidades priorizando a busca por irregularidades na via.
O trabalho apresentado auxilia os especialistas ferrovidrios
na avaliacdo da qualidade da via, mostrando indicadores
de criticidade georreferenciados.

2. DINAMICA FERROVIARIA E LIMITES DE
SEGURANCA OPERACIONAL

Para o entendimento do comportamento dindmico dos
veiculos ferroviarios, é necessario a compreensao das con-
digoes do préprio veiculo, da via permeante e da operacao
(Twnicki, 2006). A dindmica ferrovidria é essencial para
aumentar a competitividade da ferrovia, possibilitando
evitar acidentes, realizar o aumento seguro de velocidade
no transporte e implementacao de composigoes novas e
maiores. A forma mais utilizada para garantir seguranca
no transporte ferrovidrio é analisar a relacao entre os esfor-
¢os presentes no contato roda-trilho. Os esforgos podem ser
determinados pela interacao de vérios efeitos nao-lineares,
incluindo a variagao do ponto de contato entre a roda e o
trilho, angulo de contato, geometria da regiao de contato
e as forcas de interacao.

Tabela 1. Limites de seguranga ferroviaria ba-
seados nos parametros de alivio de roda e L/V.

L/V
Criticidade Alivio de roda
carregado vazio
Normal z < 50% z<0,6 z<0,6
P2 50% < z < 60% — 0,6 <z<0,8
P1 60% <x<8% 0,6<z<08 0,8<z<1,0
PO x> 85% 0,8<z<1,0 xz>1,0

Um dos principais parametros utilizados para garantir
seguranca e evitar descarrilamento por escalada de friso é a
relagao das forcas laterais e verticais incidentes no contato
roda-trilho. A relagdo pode ser verificada pelo angulo do
plano de contato, que traduz um limite entre a relagao
de forgas no contato conforme mostrado na Figura 1. O
limite é estabelecido por relagoes geométricas das forgas
projetadas no plano de contato representada por (Nadal,
1896, 1908):
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L tan(a) — p
Vo 1+ ptan(p)’ . (1)

em que L e V sao as forcas laterais e verticais respectiva-
mente, « é o angulo do plano de contato, u é o coeficiente
de atrito entre as partes de contato, T é forga tangencial
e N é forga normal. A Equacdo 1 é a formulacdo mais
famosa e utilizada no campo ferroviario, sendo usada como
indicador de seguranca operacional mediante a limites e
valores criticos para o coeficiente de descarrilamento.

Outro mecanismo de descarrilamento que geralmente
ocorre em tangentes é o descarrilamento por alivio de
forga vertical. Neste cenario pode ocorrer uma redugao do
denominador V (forca vertical) na relacdo L/V, ocasio-
nando um aumento significativamente no indicador L/V
atuante. O alivio de rodas normalmente esta relacionado
aos movimentos de corpos rigidos que provocam alteragoes
na distribuigao das forgas verticais do vagao. Em cendrios
em que a taxa de alivio de roda atinge altos valores pode
ocorrer o wheel lift, consistindo na auséncia de contato da
roda com o trilho instantaneamente.

3. METODOLOGIA

A variavel dependente do modelo de multiclasse proposto
possui o objetivo identificar as condigoes de criticidade da
via permanente de acordo com a dindmica do alivio de roda
e L/V. As classes foram definidas seguindo um conjunto
de regras e valores contidos nas normas estabelecidas
pela FRA (Federal Railroad Administration, 2018). O
estudo adota as normas para definir limites de seguranca,
agrupando a base de dados por criticidades em ordem
crescente de gravidade:

e Normal, P2, P1, PO.

A Tabela 1 mostra os limites determinados pelas normas
baseados nos valores de alivio de roda, L/V e nas con-
digoes de vagao carregado e vazio. As normas também
estabelecem que os limites de criticidade devem ocorrer
em uma janela de 1.5m de extensao da anormalidade,
indicando assim uma criticidade. Com o intuito de realizar
uma analise mais conservadora no aspecto de seguranca
operacional, na ocorréncia de mais tipos de criticidade ao
decorrer da janela de 1.5 m, serd considerado a criticidade
mais restritiva desde que a mesma forme pelo menos 25 %
da extensao da janela.

Dessa forma, os pardmetros de limite de seguranga possi-
bilita a rotulagao das criticidades, representando assim as
quatro classes do problema proposto. O objetivo é usar as
taxas de alivio de rodas e L/V para inferir as criticida-
des mediante os dados de sensores inerciais e informagoes
operacionais do vagao.

3.1 Estudo de Caso

Para o problema proposto o vagao ferroviario do mo-
delo HPD (Hoppers) foi modelado e instrumentado para
a aquisicao dos dados do estudo. Os vagoes HPD sao
mundialmente reconhecidos para o transporte de graos,
acucar, milho, soja, farelo, e entre outros. Os dados foram
extraidos do software VAMPIRE® (Vehicle Analysis Mo-
deling Package in the Railway Enviroment), que consiste
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em um software de simula¢do dindmica (multicorpos) que
reproduz no ambiente virtual a interacao entre o veiculo
ferroviario e a via permanente, sob determinadas condi¢oes
de contorno baseada em dados reais de geometria.

Os dados foram gerados seguindo diferentes parametros,
como o estado do vagao (vazio ou carregado), escalas de ve-
locidade de 25, 35, 45, 60 e 70 km /h, como também foram
considerados 10 diferentes trechos da malha ferroviaria.
Os trechos possuem caracteristicas diferentes de operagao
e geometria, objetivando enriquecer o modelo proposto.
Para cada combinacao destes parametros foram extraidas
diversas informagoes (features), conforme a Tabela 2.
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Figura 2. Histograma da frequéncia relativa das classes,
mostrando o desbalanceamento no conjunto de dados.
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Figura 3. Histograma da frequéncia relativa das classes,
mostrando o conjunto de dados balanceado.

Uma das etapas realizadas foi a limpeza dos dados, pa-
dronizacao e organizacao das amostras, tratando possiveis
irregularidades na base de dados. Outra etapa importante
é processamento dos dados, seguindo as normas da FRA,
a taxa de amostragem dos dados de aceleragao devem ser
de pelo menos 100 Hz. Deste modo, foi especificado no
conjunto de dados simulados a frequéncia de amostragem
Fs = 200Hz. Os filtros de média mével foram utilizados
nos dados dos modos de vibragao (Roll, Pitch e Yaw) e nas
informagdes de alivio de roda e L/V que se relacionam com
o rétulo de criticidade. A aplicacao dos filtros de média
movel contribuem na eliminagao de possiveis artefatos ou
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Tabela 2. Descricao dos diferentes parametros
ou caracteristicas geradas e coletadas para o
estudo de caso.

Feature Tipo Descricao

Timestamp continuo Tempo de coleta dos da-
dos em segundos (s).

Distance continuo Distancia percorrida em
metros (m) considerando
um ponto inicial zero.

Distance_km continuo Distancia percorrida em
quilémetros (km) consi-
derando a referéncia da
via permanente.

Tipo_carga categorico Condicao do vagao vazio
ou carregado.

Trecho categorico Locais especificos da ma-
lha ferrovidria.

Velocidade categorico Escalas de velocidade em
(km/h).

Criticidade categérico Rétulo por criticidade
crescente de gravidade
baseado nos limites de se-
guranga.

Acel lat_caixa, continuo Aceleragao lateral da

Acel lat_t_lider, caixa, travessa lider e

Acel lat_t_reboque reboque em (m/s?).

Acel vert_caixa, continuo Aceleracao vertical da

Acel_vert_t_lider, caixa, travessa lider e re-

Acel_vert_t_reboque boque em (m/s?).

Roll _caixa, continuo Movimento de rolagem

Roll_t_lider, na caixa, travessa lider e

Roll_t_reboque reboque em (rad/s).

Yaw_caixa, continuo Movimento de guinada

Yaw_t_lider, na caixa, travessa lider e

Yaw_t_reboque reboque em (rad/s).

Pitch_caixa, continuo Movimento de arfagem

Pitch_t_lider, na caixa, travessa lider e

Pitch_t_reboque reboque em (rad/s).

Ax 1 left_LV, continuo Taxa de L/V (relagao de

Ax_ 1 right LV, forgas lateral e vertical)

Ax 3 left_ LV, nos diferentes eixos e la-

Ax_3_right_ LV dos do vagdo (kN).

Ax 1 left_Unload, continuo Taxa de alivio de rodas

Ax_1_right_Unload,
Ax 3 left_Unload,
Ax_3_right_Unload

nos diferentes eixos e la-
dos do vagao ( kN).

ruidos que podem influenciar na extracdo de informacoes
e rotulacao das criticidades.

As componentes de vibragdo entre 2 e 10Hz estao inti-
mamente relacionados a instabilidade, como a frequén-
cia de vibracao se relaciona com a velocidade do trem
por meio da relacao basica entre comprimento de onda,
frequéncia e velocidade, essa faixa de frequéncia pode ser
utilizada para descrever as irregularidades da via. Desta
forma, é determinante o uso de filtros passa-baixa nos
dados de aceleracao, sendo recomendado filtros do tipo
passa-baixa Butterworth de segunda ordem com corte de
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10Hz. Além disso, foi utilizada a técnica de filtragem
Forward-backward filtering que resulta em uma saida com
reducgao de defasagem.

3.2 Selecao de Caracteristicas

Ao construir um modelo de aprendizado de méquina, é
raro que todas as varidveis no conjunto de dados sejam
lteis para construir o modelo proposto. Adicionar varidaveis
redundantes e irrelevantes reduz a capacidade de genera-
lizagao do modelo e também pode reduzir o desempenho
geral de um classificador. Desta forma, o presente trabalho
implementa os seguintes métodos de selegao de caracteris-
ticas:

e Métodos que identificam varidveis altamente correla-
cionadas, caso duas caracteristicas ou mais sao alta-
mente correlacionadas, podemos selecionar uma delas
e descartar as demais sem perder muita informacao;

e Identificacao e descarte de recursos que possuem uma
alta fracao de valores constantes;

e Determinacao de um subconjunto de recursos que sao
relevantes para o resultado usando o algoritmo de Bo-
ruta (Kursa and Rudnicki, 2010; Kursa et al., 2010).
O resultado é composto usando validacao cruzada;

e Ranqueamento de recursos com eliminagao de carac-
teristicas recursivas e selecao com validacao cruzada
do melhor niimero de caracteristicas, determinando
o numero minimo de caracteristicas necessarias para
maximizar o desempenho do modelo.

3.8 Subamostragem

Uma caracteristica inerente de dados baseados em pro-
blemas reais é o desequilibrio na quantidade de amostras
das diferentes classes. Conforme a Figura 2, o problema
proposto possui conjunto de dados desbalanceado, sendo
um aspecto compreensivel devido a natureza do problema
causado pela extensao dos trechos abordados e os eventos
raros de irregularidade. Basicamente, o conjunto de dados
desbalanceado é um conjunto de dados em que hé muito
mais pontos de dados para uma categoria do que para
outras.

Devido aos poucos casos de anormalidade nas maiores
criticidades, o modelo de treinamento podera sé se especia-
lizar nas classes majoritarias. Nessa situagao, os algoritmos
tendem a prever apenas os dados da classe majoritaria. As
caracteristicas das classes minoritdria sao tratadas como
ruido e muitas vezes ignoradas, assim gerando uma alta
probabilidade de erro de classificacao da classe minoritaria
em relagao a classe majoritaria.

Existem diversas técnicas para lidar com desbalancea-
mento das classes, os métodos mais usados e populares sao
baseados na reamostragem. Nesta estratégia, focamos no
balanceamento das classes nos dados de treinamento (pré-
processamento de dados) antes de fornecer os dados como
entrada para o algoritmo de aprendizado de maquina. O
principal objetivo de equilibrar as classes é aumentar a
frequéncia da classe minoritaria ou diminuir a frequéncia
da classe majoritaria. Desta forma, podemos obter uma
melhor proporcao de instancias para ambas as classes.
Neste trabalho foi escolhida a subamostragem das amos-
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tras da classe majoritdria, particularmente foi utilizado o
método One-Sided Selection (Kubat and Matwin, 1997).
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Figura 4. Grafico de dispers@o usando valores de duas
caracteristicas da base de dados desbalanceada.
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Figura 5. Gréfico de dispersao usando valores de duas ca-
racteristicas da base de dados balanceada, mostrando
o resultado da reamostragem.

O método One-Sided Selection é uma técnica de suba-
mostragem que combina as metodologias Tomek Links e
Condensed Nearest Neighbor (Batista et al., 2000). Especi-
ficamente, Tomek Links sao pontos ambiguos no limite da
classe que sdo identificados e removidos na classe majori-
taria, enquanto que o Condensed Nearest Neighbor é usado
para remover amostras redundantes da classe majoritaria
que estao distantes do limite de decisdo. Conforme a Fi-
gura 4 e 5, um diagrama de dispersao do conjunto de dados
original e transformado foram criados, usando o método de
reamostragem. A Figura 5 mostra que a maioria das amos-
tras restantes da classe majoritaria pertencem ao redor do
limite de decisao das classes e sao amostras sobrepostas a
classe minoritaria. Basicamente, a vantagem do método é
balancear os niimeros de amostras mantendo eventos raros
e eliminando os redundantes, ajudando no desempenho e
generalizagdo do modelo. A Figura 3 mostra o histograma
de frequéncia relativa da base de dados transformada.
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4. RESULTADOS

Os dados foram testados usando diferentes modelos de
classificagao, como Random forest, Gradient Boosting e K-
Nearest Neighbors (Bishop, 2006; Silva et al., 2021), sendo
realizado comparagoes usando as métricas de desempenho
para selecionar o mais adequado para o problema pro-
posto. O modelo escolhido foi o Floresta aleatéria (Ran-
dom forest), sendo posteriormente avaliado realizando um
ajuste do hiper-parametro e otimizacao. O ajuste de hiper-
parametro visa encontrar um conjunto de parametros que
produz um modelo ideal que minimiza uma funcao de
erro predefinida em dados independentes fornecidos. A
validacao cruzada também foi utilizada para estimar o
desempenho de generalizagao.

Os algoritmos foram implementados em linguagem Python
e executados utilizando uma méquina com Intel Core i5,
CPU 2.5 GHz e 16 Gb RAM. Em todos os métodos apre-
sentados foram aplicados os mesmo conjuntos de dados
de treinamento (80 %) e validacdo (20 %), empregando a
validagao cruzada de 5 folds. Nas métricas de avaliagao de
desempenho, a acurdcia nao é uma boa indicagao geral
de como o modelo performou, devido que o problema
proposto exibe um alto desbalanceamento na quantidade
de amostras das classes. As métricas mais importantes
para a validagdo do modelo sao a sensibilidade e precisao.
A sensibilidade pode ser usada em uma situagao em que
os Falsos Negativos (FN) sao considerados mais prejudici-
ais que os Falsos Positivos (FP). Por exemplo, o modelo
proposto deve priorizar a busca por irregularidades na via,
ou seja criticidades, mesmo que classifique algumas condi-
¢Oes normais como criticas (situagéo de Falso Positivo) no
processo. Portanto, o modelo deve ter alta sensibilidade,
pois classificar criticidades como normal pode ser um risco
para seguranga operacional dos veiculos ferrovidrios.

Trecho EUR-ECP 1
Trecho ESS-EEQ 1
Trecho ECP-ET?2
Tipo_carga_vazio T
Velocidade 1
Acel_vert_t_reboque A

Feature Importance

Features

Acel lat t reboque 1
Acel_vert_caixa T
Yaw_caixa 1

Acel lat_caixa 1
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20

Figura 6. Gréfico de importancia das caracteristicas (fea-
tures) usando o modelo de floresta aleatdria.

A Figura 7 representa a matriz de sensibilidade na va-
lidacao do modelo, caracterizando os casos positivos que
foram identificados corretamente. A matriz mostra que a
sensibilidade na classe de criticidade PO obteve os menores
valores de sensibilidade, provavelmente em decorréncia da
escassa quantidade de amostras para o treinamento desta
classe (veja Figura 3). Ao verificar a classe Normal o erro
de predigao é divido entre as classes P2 e P1, com um
erro minimo de predicao de PO com casos positivos de
Normal. As demais classes obtiveram bons resultados de
sensibilidade, com valores acima de 90 %.
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Figura 7. Matriz de confusao baseada na métrica de
sensibilidade usando os dados de validagao.

A matriz de precisao representada pela Figura 9, carac-
teriza a quantidade de classificagoes corretas da classe
positiva do modelo. Ao analisar a matriz é notado que
as classificacoes corretas da classe positiva de PO e Normal
sao altas com valores de 93 %, mostrando uma menor quan-
tidade de Falsos Positivos e indicando uma alta precisao
nas duas classes da extremidade. O modelo possui uma
dificuldade em predizer as classes intermediarias P1 e P2,
com menor valor de precisao em P2. A Tabela 3 mostra um
resumo dos resultados das métricas calculadas na validagao
do modelo. Conforme os resultados mostrados na tabela, a
média harménica entre precisao e sensibilidade (F1-Score)
apresenta valores entre 0,73 e 0,98, exceto para a classe
P2. Isso pode indicar que a classe de criticidade P2 nao
estd bem definida no problema, e talvez deve ser eliminada
visando uma gradagao realista das criticidades.

Outro resultado significativo para avaliar é a importancia
das caracteristicas (Feature Importance), que se refere no
uso de técnicas que calculam uma pontuacao para as carac-
teristicas de entrada para o modelo. Uma pontuacao mais
alta significa que a caracteristica especifica terd um efeito
maior no modelo que estd sendo usado para prever uma
determinada varidvel. Para o problema proposto essa ava-
liacao é significativa para a compreensao da base de dados,
ajudando a entender quais recursos sao irrelevantes para o
modelo, e determinando quais recursos atribuem mais ao
poder preditivo. Na perspectiva pratica, ¢ importante para

Tabela 3. Relatério geral das métricas de de-
sempenho na validacao das diferentes classes.

Precisao Sensibilidade F1-Score
PO 0,9281 0,7428 0,8251
P1 0,6097 0,9074 0,7293
P2 0,2471 0,9317 0,3906
Normal 0,9985 0,9525 0,9750
weighted avg 0,9834 0,9512 0,9636
macro avg 0,6959 0,8836 0,7300
Acurécia - - 0,9512
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Figura 8. Mapa georreferenciado indicando as coordenadas
das criticidades classificadas na via permanente, neste
exemplo é mostrado as criticidades (m P0) e (m P1).
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Figura 9. Matriz de confusdo baseada na métrica de
precisao usando os dados de validacao.

definir quais sensores e locais que sao mais significativos
na anglise de dindmica ferroviaria. A Figura 6 representa o
grafico de importancia da caracteristicas usando o modelo
de floresta aleatéria. O gréafico exibe maior grau de poder
preditivo pela aceleragao lateral, modo Yaw e aceleracao
vertical medidos na caixa.

Os resultados de predigao foram gerados utilizando as
informacoes de georreferenciamento, indicando as critici-
dades na via permanente mostrados na Figura 8. O mapa
indica os possiveis pontos de anormalidade na via perma-
nente, revelando os locais que necessitam de andlise da
manutencgao.

5. CONCLUSAO

O presente trabalho descreveu uma metodologia para ava-
liar a condicao da via permanente mediante graus de
criticidade, usando dados de aceleracao, modos de vibragao
e parametros de esforgos roda-trilho. O modelo de classifi-
cacgao foi criado baseando em dados gerados por simulagao
multicorpos, que indiretamente recebe input de dados reais
de geometria da via. A simulacdo e os parametros para
geragao do banco de dados sao validados constantemente
no decorrer das atividades da concessionaria ferrovidria,
sendo dados confidveis a restricao do problema proposto,
como tipo de vagao, velocidades e patios analisados. Os
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resultados mostraram que existe uma relagao contundente
entre as informacoes de aceleracao medidas e a condigao
da via.

O modelo criado obteve uma alta performance no geral
considerando as métricas de sensibilidade, precisao e F1-
Score, com excegao da classe de criticidade P2. O modelo
foi capaz de classificar as criticidades, exibindo menor
desempenho na classe P2. Os resultados demostram que
os limites utilizados na rotulagao da classe P2 podem ser
melhorados ou o problema deve ser restringido, removendo
a classe P2 para um melhor desempenho geral do modelo.

O trabalho resultou em uma ferramenta para auxiliar
os especialistas ferroviarias na busca por irregularidades
utilizando apenas as informagoes de aceleragao e variantes
como modos de vibracao. As informacoes de aceleracao
sa0 mais acessiveis e com menor custo devido que sao
utilizados dispositivos embarcados nos veiculos. Portanto,
o modelo de classificagao realiza a inferéncia das cargas
da interface roda-trilho de forma indireta utilizando dados
de aceleracéao, resultando em um algoritmo que informa os
niveis de criticidade da via analisada.

Em trabalhos futuros é desejado expandir as caracteris-
ticas ou features, analisando e comparando as correla-
coes entre as features consideradas neste problema e as
informacoes de geometria, como curvatura, nivelamento
transversal, alinhamento, nivelamento longitudinal e bitola
da via. Outro ponto, é a experimentagao de novas técnicas
de extracao de parametros considerando os sinais em domi-
nio da frequéncia, utilizando técnicas como Transformada
Wavelet para criar novas features.
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