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RESUMO

O transporte ferrovidrio é amplamente reconhecido como um setor vital para a
economia de um pais, oferecendo vantagens em relagao ao transporte rodovidrio, es-
pecialmente para grandes distancias, uma vez que os custos por volume sao menores
na ferrovia e a taxa de acidentes é reduzida. Portanto, torna-se essencial investir na
melhoria da confiabilidade dos ativos ferroviarios, como locomotivas, vagoes, suprimen-
tos de energia, sinalizacao e via permanente, que é o conjunto de infraestruturas de
suporte, como dormentes, trilhos, britas e demais fixagoes. Desse modo, a melhoria
da confiabilidade desses ativos, aliada a estratégia logistica, é crucial para estudos de

aumento da velocidade e produtividade.

Neste sentido, este trabalho apresenta uma solucao embarcada que contribui para
o aumento da seguranca e eficiéncia da manutencao da via permanente, impactando
na elevacao da confiabilidade, produtividade e na melhoria do desempenho do planeja-
mento das manutengoes, resultando na diminuicao de paradas emergenciais e acidentes
com impactos pessoais e economicos. O sistema proposto localiza e identifica falhas su-
perficiais em trilhos por meio de correntes parasitas, com a aplicacao da transformada
Wavelet e de rede neural convolucional, o mesmo foi embarcado em um veiculo ferrovia-
rio para realizacao de testes em campo, que demonstrou a funcionalidade da proposta
de localizacao de falhas e seu mapeamento. Testes em campo foram realizados para
validar e avaliar o método de identificacao de falhas, apresentando uma acuracia em
torno de 98%. A comparagao com outras técnicas de classificagdo mostrou que a rede
convolucional é a mais adequada para a tarefa, oferecendo maior acuracia e precisao

do que as demais técnicas consideradas.

Palavras-chave: Corrente Parasita, Desgastes Superficiais em Trilhos, Sistema Embar-

cado, Localizagao, Classificacao, Inteligéncia Artificial.



ABSTRACT

Rail transport is widely recognized as a vital sector for a country’s economy, offe-
ring advantages over road transport, especially for long distances, as costs per volume
are lower in railways and accident rates are lower. Therefore, it becomes essential
to invest in improving the reliability of railway assets, such as locomotives, wagons,
power supplies, signaling, and permanent way. The permanent way refers to the set of
supporting infrastructures such as sleepers, rails, ballast, and other fastenings. Conse-
quently, improving the reliability of these assets, combined with a logistics strategy, is
crucial to increasing the speed and productivity of transport. In this context, this work
presents an embedded solution that contributes to increasing the safety and efficiency
of permanent way maintenance, impacting the increase in reliability, productivity, and
improving the performance of maintenance planning, consequently reducing emergency
stops and accidents with personal and economic impacts. The proposed system locates
and identifies surface defects in rails through eddy currents, the Wavelet transform,
and a convolutional network. The system was embedded in a railway vehicle for field
tests that demonstrated the feasibility of the proposal. Field tests were also performed
to enable the design and evaluation of the fault identification method, presenting an
accuracy of around 98%. Comparison with other classification techniques demonstra-
ted that the convolutional network is the most suitable for the task, presenting higher

accuracy and precision than the other techniques considered.

Keywords: Eddy Current, Rail Surface Defects, Embedded System, Location, Classifi-

cation, Artificial Intelligence
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1 INTRODUCAO

O transporte ferroviario é um dos modos de transporte mais antigos e importantes
do mundo, tem sido usado por séculos para transportar mercadorias e pessoas de um
lugar para outro. No Brasil, teve um papel fundamental no desenvolvimento econémico,
especialmente durante a segunda metade do século XIX e inicio do século XX. Nos
ultimos anos, tem sido alvo de atencao por parte do governo, empresas e pesquisadores,

com estudos direcionados em suas potencialidades e desafios [4].

O modal ferroviario é responsavel pelo transporte de grande volume de mercadorias,
desde matérias-primas até produtos acabados. Segundo dados da Agéncia Nacional de
Transportes Terrestres (ANTT) [5], em 2024 foi responsavel pelo transporte de mais de
600 milhoes de toneladas de cargas, o que representa cerca de 30% do total de cargas
transportadas no pais, por ser um modo de transporte mais eficiente e economico para
transporte de grandes volumes de mercadorias em longas distancias [6], contribuindo
significativamente para a reducao dos custos logisticos. Isso se deve ao fato de que
trens transportam grandes volumes de cargas com um consumo menor de combustivel

comparado a outros modos de transporte.

A utilizacao do modal ferroviario permite a reducao do trafego de caminhoes nas
rodovias, contribuindo para a reducao dos congestionamentos e do impacto ambiental
provocado pela emissdo de gases poluentes [7]. Porém, apesar de sua importancia,
ainda enfrenta muitos desafios, sendo um dos principais a falta de investimentos na
infraestrutura ferroviaria, visto que grande parte das ferrovias brasileiras ainda é ope-
rada com tecnologia obsoleta ¢ com baixa capacidade de carga [8], incluindo linhas

ferroviarias abandonadas ou subutilizadas.

A falta de investimentos em tecnologia e inovagao é outro desafio para que a logis-
tica ferroviaria possa se tornar mais eficiente e competitiva. Desta forma, é de vital
importancia o aporte em tecnologia e sistemas de informacao que permitam um maior

controle e monitoramento das operagoes ferrovidrias [9].
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Nesse contexto, a melhoria da confiabilidade aliada a estratégia logistica é crucial
para aumentar a velocidade e a produtividade do transporte [10]. Portanto, melhorias
tecnoldgicas nos ativos ferroviarios, como locomotivas, vagoes, suprimentos de energia,
sinalizagdo e via permanente, tornam-se fundamentais [11]. Ativos de via permanente
sao definidos como o conjunto de camadas e elementos responsaveis pelo suporte dos
trens que possibilitam seu deslocamento e tém na sua composicao elementos como
dormentes, trilhos, britas e demais fixagoes [12]. Para garantir sua confiabilidade, é
necessario realizar inspecoes regulares nestes elementos, além da adocao de praticas
adequadas em sua construcao e manutencao. Os trilhos, por exemplo, precisam ser
inspecionados em relacao ao desgaste, deformacoes e trincas para serem substituidos
periodicamente [13]. J& os dormentes precisam ser inspecionados quanto a rachadu-
ras, deformacoes e apodrecimento; britas necessitam ser limpas e recolocadas; fixacoes

devem ser checadas em sua auséncia ou quebras.

Para garantir a confiabilidade destes ativos, é necessario um programa adequado de
manutengao preventiva e corretiva [14]. Esta tltima é uma estratégia de manutencao
que busca prevenir a ocorréncia de falhas ou defeitos em equipamentos e sistemas. No
setor ferroviario, ela é essencial para garantir a seguranga e a confiabilidade. Uma das
areas mais criticas para a manutencao preventiva é a andlise de via, que envolve o
monitoramento e a avaliacao das condicoes da via-férrea. Trabalhos como Alvarenga
et al.[15] neste sentido tem sido desenvolvidos para auxiliar na prevencao de acidentes

com o aumento da confiabilidade.
1.1 CONTEXTO E MOTIVAQAO

Uma das metodologias utilizadas na manutencao preventiva é a inspecao por ul-
trassom, que consiste na checagem nao destrutiva dos trilhos, é realizada por meio de
um dispositivo que emite ondas sonoras de alta frequéncia, sendo capaz de detectar de-
feitos ou anomalias internas como trincas, fissuras e descontinuidades resultando uma
técnica eficiente e precisa, porém requer investimentos significativos em equipamentos

e treinamento dos operadores [16].

Outra metodologia é a inspegao por meio de correntes parasitas (eddy current)
baseada na geracao de correntes elétricas induzidas em um material condutor, como o
trilho, de forma que por meio de um campo magnético variavel, estas correntes parasitas
geram um campo magnético secundario, cujas variagoes sao monitoradas e analisadas

para identificar descontinuidades, trincas, fissuras e outros defeitos superficiais [17].
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Nos 1ltimos anos, a pesquisa e o desenvolvimento na area de inspegao por correntes
parasitas tém-se concentrado em melhorar a precisao e a velocidade de detecgao, além
de desenvolver técnicas avancadas de processamento de sinais e algoritmos de inteli-
géncia artificial para andlise de dados [18]. Este tipo de inspecao tem sido realizada
principalmente em componentes como trilhos, soldas e rodas de trens, sendo que a
deteccao de defeitos em trilhos é de particular importancia devido ao elevado risco de
falhas catastréficas que podem ocorrer se nao forem identificados e tratados a tempo
[13]. Portanto, este método tem demonstrado ser uma técnica eficaz para a detecgao de
trincas transversais em trilhos, incluindo a identificacao de defeitos em soldas e areas

de desgaste [19].

Em relagao a esta técnica, foram desenvolvidos sistemas automatizados de inspecao
para linhas ferroviarias montados em veiculos capazes de realizar inspecoes em tempo
real e em velocidades operacionais que permitem a deteccao rapida e eficiente de defeitos

e a tomada de decisoes sobre a necessidade de intervencdo e manutencao [20].

Apesar dos avangos nesta tecnologia, ainda existem desafios a serem superados
para melhorar sua eficacia e eficiencia. Um dos principais desafios é a calibracao dos
equipamentos e a interpretacao dos sinais obtidos durante a inspegao [21], além disso,
a presenca de sujeira, corrosao e desgaste na superficie da via podem afetar a precisao
e a confiabilidade dos resultados da inspegao [22]. Neste sentido, a pesquisa agregada
ao desenvolvimento de novos equipamentos, técnicas de calibracao, algoritmos de pro-
cessamento de sinais e técnicas de inteligéncia artificial tem o potencial para abordar

essas dificuldades e melhorar a aplicacao deste método.

Com a implementacao de ferramentas avancadas de inteligéncia artificial, como
aprendizado de maquina e redes neurais profundas, estudos tém sido desenvolvidos
para melhoria na eficiéncia e precisao da andlise de dados na inspegao por correntes
parasitas [23|. Essas ferramentas tém o potencial de automatizar a identificagdo e a
classificacao de defeitos, reduzindo a dependéncia do trabalho manual, melhorando a
velocidade e a precisao das detecgoes. Com o avango das técnicas de processamento
de sinais e de inteligéncia artificial, Artificial Neural Networks (ANNs) e transforma-
das wavelet tém sido empregadas para melhorar a precisao, a eficiéncia da deteccao e
classificagao de defeitos nas linhas ferroviarias [19, 24, 25], estas dltimas sao utilizadas
para decompor os sinais de correntes parasitas em diferentes niveis de frequéncia e
tempo, permitindo a extracao de caracteristicas distintas dos sinais [19], podendo ser
utilizadas na identificacao e classificacao de diferentes tipos de defeitos nos trilhos. A

transformada wavelet é especialmente adequada para a andlise de sinais nao estacio-
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narios e ruidosos, como os sinais de correntes parasitas, proporcionando uma melhor
localizacao no tempo e na frequéncia em comparacao com outras técnicas de andlise de

sinais [24].

As ANNs sao modelos computacionais inspirados no funcionamento do sistema
nervoso humano capazes de aprender padroes complexos e nao lineares a partir de um
conjunto de dados de treinamento e tém atualmente sido aplicadas com sucesso na
andlise de sinais de correntes parasitas [25] tornando-as adequadas para a detecgao e

classificacao de defeitos em linhas ferroviarias.

Uma abordagem é combinacao da transformada wavelet e as redes neurais artificiais
para melhorar o desempenho da analise de correntes parasitas. Inicialmente, a trans-
formada wavelet é aplicada aos sinais de correntes parasitas para extrair caracteristicas
relevantes, em seguida estas sao usadas como entrada para a rede neural treinada na

identificar e classificar diferentes tipos de defeitos nas linhas ferroviarias [19, 24].

Outrossim, técnicas mais avancadas de aprendizado profundo, como as Rede Neu-
ral Convolucional (CNN), tém sido usadas na andlise de correntes parasitas em linhas
ferrovidrias [25]. Estas sdo capazes de aprender automaticamente caracteristicas hi-
erarquicas e invariantes a partir dos dados de entrada, eliminando a necessidade da
extracao manual de caracteristicas através das transformadas wavelet ou outras téc-
nicas de processamento de sinais. Isso resulta um desempenho de detecgao e classifi-
cacao de defeitos superior comparativamente as abordagens tradicionais baseadas em
redes neurais e transformadas wavelet. Além da técnica proposta, outros métodos de
classificacao serao utilizados visando efetuar a comparacao e validacao dos resultados

pPropostos.

Apesar de ser uma técnica eficiente, a inspecao por correntes parasitas apresenta
algumas dificuldades que podem afetar sua aplicagao na manutencao preditiva, como a
suscetibilidade a alteragoes na permeabilidade magnética, profundidade de penetragao
limitada, necessidade de interpretacao criteriosa dos sinais, sensibilidade a trepidacoes
e irregularidades da superficie a ser inspecionada e calibracao rigorosa. De acordo com
[26], a calibragao é um processo critico para garantir a precisao e a confiabilidade dos
resultados da inspecao por correntes parasitas, pode ser complexo e requerer alto nivel

de treinamento e experiéncia do operador.

Outra dificuldade esta relacionada a interpretagao dos resultados da inspegao, os
sinais obtidos durante a inspe¢ao por correntes parasitas podem ser complexos e dificeis

de interpretar, segundo [27], a interpretacao dos sinais pode ser afetada por fatores como
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a forma e a orientacao do defeito, a espessura da camada superficial da via, a presenca
de outras fontes de interferéncia, sujeira, corrosao e desgaste na superficie da via que

poderao afetar a precisao e a confiabilidade dos resultados da inspecao.

Para superar essas dificuldades, sao necesséarios investimentos em tecnologia, trei-
namento e pesquisa. De acordo com [28, 29], a aplicacdo da inspegao por correntes
parasitas pode ser melhorada com o desenvolvimento de novos equipamentos e técnicas

de calibragao.

1.2 OBJETIVOS

Dentro deste contexto, o objetivo principal desse trabalho é o desenvolvimento de
um sistema para identificagao de defeitos superficiais em trilhos ferroviarios baseado em
correntes superficiais. O sistema desenvolvido propoe um método de monitoramento
preventivo para verificacao de caracteristicas e trincas superficiais em linhas ferrovia-
rias, em complementacao aos sistemas baseados em ultrassom para deteccao de trincas
internas, melhorando a assertividade das inspecoes periddicas nos trilhos, identificando

e localizando trincas superficiais antes que elas possam causar problemas maiores.

Um veiculo rodoferroviario, comumente utilizado em manutencao ferrovidria, foi
equipado com o sistema permitindo inspegoes em alta velocidade (até 50 km/h) em
longos trechos de linha, mesmo em condicoes climéticas adversas ou em trilhos conta-

minados por 6leo, ou graxa.

Seu desenvolvimento inclui etapas e atividades de desenvolvimento, como:

1. Desenvolvimento de software para controle e analise, coordenando dados de son-

das, sinais GPS (Global Positioning System) e imagens de cameras.

2. Desenvolvimento de sistemas de acoplamento mecanico para cameras e sondas,
incorporando amortecimento e deslocamento lateral para assegurar a integridade

e durabilidade dos componentes.

3. Desenvolvimento de algoritmos de filtragem digital para mitigacao de ruidos e

melhoraria na qualidade do sinal anterior a anélise.

4. Integragao dos médulos para operagao conjunta do sistema (sondas, GPS e came-

ras), possibilitando a localizacdo precisa de falhas e apoio a manutencao preditiva.
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O desenvolvimento proposto visa complementar os sistemas de ultrassom existentes,
ao introduzir uma nova modalidade de inspecao focada na deteccao de caracteristicas
trincas superficiais, apesar de, como dito anteriormente, as técnicas de ultrassom serem
amplamente utilizadas para a detecgao de trincas internas em linhas ferrovidrias [30].
No entanto, a técnica de ultrassom nao é eficaz na identificacao de trincas superficiais
[31], o sistema proposto aborda essa lacuna ao combinar a detecgao de trincas internas
e superficiais, melhorando a eficiéncia das inspecoes periddicas e contribuindo para a

manutencao preventiva e corretiva das linhas ferroviarias.

A proposta apresenta inovacao académica e industrial através da integracao de va-
rias tecnologias e etapas de desenvolvimento, incluindo software de controle e anélise,
sistemas de acoplamento mecanico, algoritmos de filtros digitais e a operacao de corren-
tes parasitas, GPS e camera. Essa abordagem integrada, aplicada em campo mediante
testes com especialistas e veiculos na area de manutencao, permite a deteccao e locali-
zagao de trincas superficiais e caracteristicas em condicoes adversas em velocidades de
até 50 km/h, indicando uma melhoria significativa em relagdo as inspe¢oes manuais e

visuais tradicionais [32], melhorando a eficiéncia das inspegoes periddicas.
1.3 ORGANIZACAO DA TESE

No Capitulo 2, é feita a contextualizacao do problema, quais os tipos de caracte-
risticas estruturais a serem detectadas e classificadas no sistema proposto, métodos de
inspecao de forma geral e aplicados as ferrovias, definicao do método proposto e revisao

bibliografica

No Capitulo 3 é descrito o sistema proposto, ilustrando e explicando o processo
de rastreamento com utilizacao do veiculo rodoferroviario, além de apresentar itens

inerentes ao desenvolvimento do sistema.

O Capitulo 4 descreve os resultados de deteccao, classificacao, comparacao com

outros métodos e trabalhos da literatura, incluindo a metodologia utilizada.

O Capitulo 5 mostra a conclusao indicando avancos relevantes da solugao e melho-

rias pontuadas nos proximos passos.
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2 CONTEXTUALIZACAO DO PROBLEMA E REVISAO BIBLIOGRAFICA

Dentre varios segmentos existentes para garantir a maior fluidez do transporte
ferroviario, a manutencao dos trilhos e seu gerenciamento relacionados as trincas e
desgastes superficiais sao de extrema importancia, uma vez que na auséncia de ma-
nutencoes adequadas acorrerao paradas improdutivas, problemas de descarrilamento,

falhas na sinalizagao, acidentes com perdas humanas e materiais [33].

Ainda é comum a inspecao de desgastes nos trilhos de forma visual. Desta forma,
profundidade e severidades nao sao avaliadas com precisao devido a subjetividade do
avaliador que também é afetada pelo desgaste fisico, condi¢oes climaticas, etc. Além
da baixa produtividade de registros diarios, por depender de preenchimento manual em
um percurso definido diario de no méaximo 10 km, ocorrem retrabalhos para insercao
destes dados no sistema de manutencao incluindo problemas de reconhecimento de
escritas de anotagoes em campo [34]. Estes dados gerados pela avaliagao, servirao de
base para execucao de servigos de esmerilhamento (raspagens da camada do trilho com
um dispositivo mecanico), levando a situagoes de corregoes imprecisas e em muitos
casos esmerilhamentos em profundidades desnecessarias, resultando na diminuicao da
vida 1util do trilho e sua substituicao em menor tempo, o que acarreta maiores gastos
de material, mao de obra e interrupcoes desnecessarias. De acordo com [35] (Figura
1), os desgastes superficiais representam 50% dos modos de falha em trilhos. A Figura
2 [35] indica o método de correntes parasitas, do inglés Eddy Current, como possivel
solucao para identificacao deste tipo de falha de forma complementar ao método de

ultrassom existente.
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Figura 1: Representatividade de falhas em trilhos
[35]

Desgaste: '
TrackSTAR » Segurongo Operacional (resisténcio o esforgo)

» Custos de Manutengdo (definindo o extensdo o ser
trocada de formao abjetiva)

P

i Seguranca Operacional: apontamento
| de desgostes superficiais em pontos
} cegos do ultrassam.

* Custos de Monutengdo:
dimensionamento objetiva de tritho a ser
substituido e melhor gerenciomento do
Defeitos superficais:|  £smerlhamento.

Eddy Current o

_é » Suporta o Segurango Operacional
({opontamento de defeitos intemos

néo perceptiveis ao alho humanao)

Gestdo de
Trilhos

Defeitos Internos:

Ultrassom

Figura 2: Métodos indicados para deteccao de falhas em trilhos
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Este trabalho propoe o desenvolvimento de um sistema automatizado para a detec-
¢ao e classificacao precisa de falhas superficiais em trilhos ferroviarios para aprimorar
significativamente a assertividade da manutenc¢ao, permitindo intervengdes mais pon-
tuais e eficientes. Com isso, reduzindo substitui¢oes desnecessarias de componentes

e otimizando a alocacdo de mao de obra, resultando em uma gestao mais eficiente
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dos recursos com aumento na seguranca e disponibilidade da malha ferroviaria. Isso
é feito com a interpretacao da resposta dos sinais de corrente parasita emitidos por
sensores acoplados aos veiculos rodoferrovidrios, possibilitando a leitura da camada
superficial superior dos trilhos, o conhecimento das caracteristicas dos desgastes e sua
localizacao. Este método proporciona melhores condigoes para a antecipacao de deci-
soes relacionadas as manutencoes e substituicoes de trilhos, aumentando a seguranca e
a confiabilidade no transporte de bens, sendo identificado como método nao destrutivo

por nao haver contato direto com o trilho.
2.1 INSPECAO E MANUTENCAO PREVENTIVA

A inspecao de estruturas metdalicas é uma etapa importante na garantia da inte-
gridade, seguranca e confiabilidade das estruturas e equipamentos em diversos setores,
como na industria, na construcao civil e no setor ferroviario. Neste contexto, os métodos
de inspec¢ao nao destrutivos (Ensaios Nao Destrutivos (END)) sdo amplamente utili-
zados para a detecgao e monitoramento de defeitos, como trincas, corrosao e desgaste,
sem comprometer a integridade das estruturas [36], estes métodos serao detalhados na

secao 2.3 .

A seguranca e a eficiéncia da operacao ferroviaria dependem integralmente de um
programa rigoroso de manutencao preventiva. Essa pratica, que consiste em identifi-
car e corrigir proativamente falhas e desgastes na infraestrutura, é fundamental para

garantir a integridade da via e evitar interrupgoes no servigo.

Inspecoes periddicas e minuciosas em trilhos, dormentes e demais componentes
estruturais sao de grande importancia na deteccao precoce de quaisquer anomalias
que possam comprometer a seguranca da operagao [37]. Ao identificar e corrigir esses
problemas de forma antecipada, evita-se a ocorréncia de acidentes e a degradagao

acelerada da infraestrutura.

Para uma compreensao mais aprofundada do tema, é necessario analisar os princi-
pais desafios enfrentados pela manutencao ferroviaria. A partir desse diagnostico, sera
possivel apresentar as técnicas de inspe¢ao mais adequadas para cada tipo de problema,

otimizando os processos e garantindo a confiabilidade do sistema ferrovidrio.
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2.2 CATEGORIAS ESTRUTURAIS EM DEFEITOS SUPERFICIAIS
EM TRILHOS

A complexidade da infraestrutura ferroviaria exige monitoramento constante para
identificar e corrigir diversos tipos de defeitos. Entre as anomalias estruturais mais
comuns em trilhos destacam-se os afundamentos (squat), problemas nas soldas e as
irregularidades nas juntas. As inspecOes preventivas visam detectar essas e outras

irregularidades, garantindo a seguranca e a confiabilidade da via.

Figura 3 ilustra as 3 classes citadas que sdo: Afundamentos (squat), soldas e juntas,
comumente encontradas em trilhos. Embora soldas e juntas nao representem defeitos
superficiais, elas foram incluidas como padroes de referéncia para permitir a distingao
entre esses elementos e os verdadeiros defeitos, otimizando os processos de inspecao e

manutencao.

Figura 3: Tipos de anomalias: (a) Squat, (b) Solda e (c) Junta

2.2.1 SQUAT

O squat é um tipo de defeito estrutural que pode ocorrer em linhas ferroviarias
caracterizado pelo desgaste e fadiga dos trilhos, resultando um achatamento no topo
do trilho, levando a uma reducao em sua altura e, consequentemente, a problemas de
estabilidade e seguranca, como descarrilamentos e acidentes [38]. E causado por esfor-

¢os ciclicos ocorridos pelo peso e movimento dos trens e estao relacionados a passagem
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frequente de trens pesados, curvas acentuadas, inclinagoes, irregularidades na superfi-
cie dos trilhos e condigoes climaticas adversas. Outros fatores como a qualidade dos
materiais e a manutencao inadequada também podem contribuir para a ocorréncia.

Figura 4.

Figura 4: Squat

Seu impacto nas linhas ferroviarias pode ser grave e causar danos significativos a
infraestrutura, aumentando os custos de manutencao e reduzindo a vida 1util da via.
A reducao na altura do trilho causada pelo squat pode levar a instabilidade na via,
elevando o risco de descarrilamentos e acidentes, além disso, acarreta o aumento do
desgaste dos rolamentos dos vagoes e das rodas dos trens, elevando os custos operaci-

onais e reduzindo a eficiéncia da operagao ferrovidria [38].

Sua detecgao precoce é um ponto importante na prevencao de danos mais graves e
na reducao dos custos de manutencao. Tradicionalmente a inspegao visual é a principal
forma de detectar defeitos estruturais, incluindo o squat. No entanto, esse método é
limitado em sua capacidade produtiva, requerendo grande esfor¢o humano, conside-
rando subjetividades na avaliagao, bom como iluminagao, ambiente hostil, clima, etc,

tornando-o caro e demorado [34].

Este defeito aparece predominantemente em éreas planas da superficie do trilho [39]
podendo crescer progressivamente, ramificando-se horizontalmente abaixo da superficie,

separando-a do corpo do trilho.

Algumas metodologias podem ser utilizadas para identificar o squat, como a anélise
de vibragao, a andlise de imagem e a monitoramento remoto [40]. A anélise de vibragao

pode ser utilizada analisando a presenca do defeito nas mudancas das caracteristicas
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de vibragao do trem. A andlise de imagem, por sua vez, pode ser usada para detec-
tar em imagens de trilhos capturadas por drones ou cameras de monitoramento. O
monitoramento remoto também pode ser utilizado, permitindo a deteccao do defeito a
partir de sensores instalados na via. A inspecao por laser é outra técnica utilizada para
identificar o squat em linhas ferroviarias, nela sao analisadas as variacoes na altura do
trilho, utilizando um sistema de varredura a laser. Esta técnica é realizada em tempo

real, permitindo a identificagao imediata do defeito e a tomada de medidas de reparo.

Independentemente da metodologia utilizada, é importante que a identificacao seja
realizada de forma precisa e confiavel, garantindo a seguranca e a eficiéncia da operagao
ferroviaria. Além disso, a identificacdo precoce é essencial para prevenir danos mais

graves e reduzir os custos de manutengao.

Nos ultimos anos, diversas técnicas automatizadas tém sido desenvolvidas para
deteccao do squat em linhas ferroviarias, dentre elas destaca-se o uso de algoritmos
de aprendizado de maquina. Em um estudo recente, Kumar et al.[41] realizaram uma
revisao sobre o uso de algoritmos de aprendizado de maquina na deteccao do squat. Os
autores destacaram que o uso desta ferramenta tem se mostrado bastante promissor,

permitindo uma deteccao mais precisa e rapida do defeito.

O processamento de imagens tem se mostrado uma ferramenta eficaz para a de-
tecgao de afundamentos (squat) em linhas ferrovidrias. Qiu et al. [42] propuseram um
método que envolve a captura de imagens da via e a aplicacao de técnicas de proces-
samento de imagem para identificar regioes com afundamentos. Os resultados obtidos

pelos autores demonstram a alta precisao desse método.

Chen et al.[43] realizaram uma revisao sobre técnicas automatizadas para detec¢ao
de defeitos em linhas ferroviarias, incluindo o squat e destacaram que o uso de técni-
cas automatizadas tem se mostrado bastante eficiente, permitindo uma deteccao mais

rapida e precisa de defeitos.

A deteccao de afundamentos (squat) por meio de aprendizado profundo representa
um avanco significativo em relagdo aos métodos convencionais. Li et al. [44] demons-
traram que é possivel treinar redes neurais convolucionais para identificar esses defeitos
com alta precisao, superando os resultados obtidos por técnicas tradicionais de proces-

samento de imagens.

Singh et al.[45] desenvolveram um sistema de deteccdo baseado em sensores para
identificacao do squat em linhas ferroviarias, este consiste em instalar sensores na li-

nha ferroviaria para capturar informagoes sobre a deformagao do trilho. desta forma
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mostraram a capacidade de deteccao com alta precisao, permitindo o conhecimento

precoce do defeito.

Um estudo publicado em 2020 por Han et al.[46] prop6s uma abordagem de deteccao
do squat em linhas ferrovidrias baseada em CNNs. A abordagem utilizou imagens de
alta resolucao dos trilhos e foi capaz de detectar com precisao em diferentes condicoes
ambientais, contribuindo com alta precisao e em tempo real, tornando a abordagem

adequada para aplicacoes em larga escala.

Outro estudo recente, publicado por Huang et al.[47], propos uma abordagem de
deteccao baseada em aprendizado de maquina. A abordagem utilizou dados de sensores
instalados nos trilhos e foi capaz de detectar com alta precisao e em tempo real. Esta
solugao permitiu a deteccao precoce, reduziu os custos de manutencao e melhorou a

eficiéncia da operagao ferroviaria.

Um estudo realizado por Li et al.[48] propdés uma abordagem de detecgao do squat
baseada em imagens térmicas. Esta abordagem utilizou imagens térmicas dos trilhos
e foi capaz de detectar com alta precisao mesmo em condi¢oes adversas, como chuva
e neve. Esta técnica permitiu a deteccao precoce, reduziu os custos de manutencao e

melhorou a eficiéncia da operacao ferrovidria.

Uma abordagem baseada em inspecao por correntes parasitas foi proposta por Li
et al.[44] que utilizou sensores de corrente parasita e foi capaz de identificar o defeito

com alta precisao e em tempo real.

Um estudo publicado por Zhang et al.[49], propds uma abordagem baseada em
técnicas de inteligéncia artificial e analise de vibragao utilizando dados de sensores de
vibracgao instalados nos trilhos e foi capaz de fazer a deteccao com alta precisao e em

tempo real.

O trabalho Zhao et al.[50] propos uma abordagem com a aplicagao de ultrassom e
analise de imagem usando aprendizado de méaquina sendo capaz de identificar o defeito

com alta precisao e em tempo real.

O trabalho Liu et al.[51] prop6s o uso de aprendizado de méquina para a detecgao do
squat através de dados de sensores de corrente parasita instalados nos trilhos e foi capaz
de detectar com alta precisao e em tempo real permitindo que o sistema aprendesse e

se adaptasse a novos tipos de defeitos, tornando sua aplicacao mais robusta e eficiente.

Em Wang et al.[52] foi proposta a detec¢do com o uso da andlise de vibragao e

ANNSs com sensores de vibracgao instalados nos trilhos sendo capaz de detectar o squat
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com alta precisao e em tempo real.

Em relacao a detecgao de squats, conforme referenciado nos trabalhos acima expos-
tos, este trabalho propoe uma nova metodologia que integra andlise de corrente parasita
(EC) com visao computacional para a detecgao de squats em linhas ferroviarias. Essa
combinagao estratégica visa unir a capacidade de detec¢ao nao destrutiva da corrente
parasita com o poder de identificacao e classificagao precisa da visao computacional,

resultando em um sistema de inspecao robusto e eficiente.

Diferentemente de métodos que podem ter dificuldades em distinguir squats de
outros defeitos como soldas ou juntas, a integracao da visao computacional com EC
permite uma identificacao altamente precisa desta anomalia. A aplicagao de visao com-
putacional na analise de padroes visuais, reduzem significativamente os falsos alarmes
frequentemente encontrados em sistemas puramente baseados em sensores, como os de
vibragdo Wang et al.[49, 52] ou ultrassom Zhao et eal.[50] traduzindo em um sistema

mais confidvel e menos propenso a interrupgoes desnecessarias na operagao.

A natureza da inspecao por correntes parasitas, aliada a visao computacional, per-
mite a deteccao de falhas nos trilhos de forma nao destrutiva e sem contato direto,
contrastando com métodos necessitam de instalacao de sensores fisicos no trilho Singh
et al.[45] ou contato direto para medigao. A auséncia de contato simplifica a operacao

e reduz o desgaste do equipamento de inspecao.

Algumas abordagens descritas podem ser sensiveis a variagoes ambientais ou de ve-
locidade, a proposta de integracao de EC e visao computacional, aliada a inteligéncia
artificial, oferece maior adaptabilidade a diferentes condigoes de operacao, como velo-
cidade do trem e temperatura dos trilhos. O algoritmo da solugao proposta disponibili-
zou uma ampla gama de dados para o treinamento do modelo de visao computacional,
tornando o sistema mais robusto e eficiente do que aqueles baseados em uma tnica
modalidade de sensor (e.g., termografia Li et al.[48]) ou processamento de imagem que
pode ser afetado por iluminacao Qiu et al.[42]. A utilizacao de inteligéncia artificial
permite que o sistema aprenda e se adapte a novos tipos de defeitos ao longo do tempo,

superando a rigidez de sistemas predefinidos.

O trabalho de Zhang et al. (2019) Zhang et al.[23] que prop6s uma abordagem
similar baseada em analise de imagem e inteligéncia artificial para detecgao e classifi-
cacao de defeitos, incluindo o squat, serve como um precedente que valida a promessa
dessa integracao. No entanto, o trabalho proposto se distingue pela exploragao mais

aprofundada da sinergia entre corrente parasita para deteccao de anomalias internas e
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visao computacional para caracterizagao superficial e contextualizacao, otimizando a

acuracia e a robustez.

Embora a abordagem de andlise inteligente utilizando corrente parasita e visao
computacional apresente vantagens significativas em relagao as abordagens existentes,
ainda existem desafios a serem superados, sendo um dos principais desafios a necessi-
dade de dados de treinamento de alta qualidade para os algoritmos de aprendizado de
maquina e processamento de imagem, sendo necessario coletar e rotular grandes volu-
mes de dados de diferentes condigoes de operacao para garantir a precisao e a eficiéncia

da deteccao.

Outro desafio é a necessidade de equipamentos especializados para a coleta de
dados, como sensores de corrente parasita e cameras de alta resolucao, que podem
ser caros e requerem manutencao constante, o que pode limitar a aplicabilidade da

abordagem em larga escala.

2.2.2 SOLDAS

Soldas sao elementos estruturais fundamentais em linhas ferroviarias, possibilitam
a uniao de trilhos de diferentes comprimentos e a continuidade da via. no entanto,
podem causar problemas significativos, como falhas estruturais, desgaste excessivo e
fadiga dos trilhos, impactando negativamente na seguranca e na eficiéncia da operacao

ferrovidria [53].

As falhas estruturais nas soldas podem ocorrer devido a uma série de fatores como
a ma qualidade do material, mé execucao da solda, excesso de tensao na solda e pre-
senca de defeitos pré-existentes nos trilhos. Essas falhas podem levar a problemas de
estabilidade e seguranca, aumentando o risco de descarrilamentos e acidentes, além de

causar danos significativos nos componentes do trem, como eixos e rodas [54].

O desgaste excessivo e a fadiga dos trilhos nas areas proximas as soldas também
sao problemas comuns em linhas ferrovidrias, ocorrem pelo fato das soldas gerarem
concentracoes de tensao nos trilhos, aumentando o risco de desgaste e fadiga, que
¢é especialmente preocupante, pois podem levar a formacao de trincas e ao eventual

colapso do trilho.

Além dos problemas estruturais, podem gerar problemas de manutencao e de gestao
da via, uma vez que sao pontos criticos na via que requerem manutencao regular e

cuidadosa.
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Para mitigar os problemas causados pelas soldas, diversas técnicas tém sido pro-
postas e desenvolvidas nos ultimos anos [55]. Uma das principais abordagens é o uso de
soldas de alta qualidade e a execucao cuidadosa da soldagem, garantindo a integridade
e a resisténcia. Técnicas de monitoramento de longo prazo, como a inspecao por cor-
rentes parasitas e a analise de vibracao, podem ser utilizadas para detectar problemas

precocemente e permitir a realizacao de intervencoes de manutencgao preventiva.

O uso de técnicas de manutencao e gestao da via mais eficientes e precisas permitem
a deteccao precoce de problemas nas soldas, como trincas, corrosao e deformacoes.
Assim, sao considerados o uso de tecnologias avancadas de inspecao e monitoramento,
a implementacao de sistemas de gestao da via baseados em dados e a utilizacao de
modelos de previsao de desempenho no planejamento de intervengoes em manutengao

de forma precisa e oportuna [56].

Uma das principais metodologias utilizadas para a identificacao automatica de sol-
das em linhas ferroviarias é a inspecao visual, ela consiste na observacao direta dos
trilhos por um inspetor que identifica as soldas por meio da aparéncia das jungoes dos
trilhos. Embora seja uma técnica simples e de baixo custo, é limitada pela precisao,

subjetividade do inspetor e baixa produtividade.

Outra técnica utilizada para a identificagao automética de soldas é a inspecao por
correntes parasitas baseada no principio de que a presenca de uma solda gera perturba-
¢oes no campo magnético da via e detecta perturbacoes no campo magnético causadas
pela solda, possibilitando a identificagao automatica da localizacao e das caracteristicas
das soldas, além da detecgao precoce de problemas estruturais, otimizando as agoes de

manutengao [57].

A identificacao automatica de soldas em linhas ferroviarias apresenta diversas van-
tagens em relacao as técnicas tradicionais de inspegao visual. Primeiramente, a identi-
ficacdo automatica permite a deteccao precoce de problemas estruturais, aumentando
a seguranca e a eficiéncia da operacao ferroviaria. Em consequéncia disso, possibilita a
realizacao de intervengoes de manutencao de forma mais precisa e eficiente, reduzindo
os custos e os impactos na operacao ferroviaria. Por fim, possibilita a implementacao

de estratégias de gestao da via mais eficientes ¢ baseadas em dados[58].

Apesar das vantagens, a identificacao automatica de soldas apresenta desafios e li-
mitagoes. Por exemplo, a implementacao de sistemas automatizados de inspecao requer
investimentos significativos em equipamentos e infraestrutura, além de exigir a capa-

citacao de profissionais qualificados para a andlise e interpretacao dos dados obtidos.
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Além disso, outros fatores que podem causar interferéncia sao fatores externos como
condigoes climaticas adversas e interferéncias eletromagnéticas, incidindo na precisao

e na confiabilidade dos resultados [59].

Ao longo das ultimas décadas, diversos trabalhos académicos tém sido desenvol-
vidos para aprimorar as metodologias utilizadas para a identificacao automatica de

soldas em linhas ferroviarias.

Um estudo conduzido por Li et al.[60] propos um método de detecgao automatica
de soldas baseado em andlise de imagens capturadas dos trilhos por meio de uma
camera seguida da aplicacao de técnicas de processamento de imagem para identificar as
soldas. Os resultados obtidos demonstraram a eficicia do método proposto, permitindo

a deteccao automatica de soldas com uma taxa de precisao de 98,6%.

Outro estudo conduzido por Kim et al.[61] propés um método de deteccao auto-
matica de soldas usando imagens na captura de dados por cameras instalados no trem
seguida da aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina para identificacao. Os
resultados obtidos demonstraram a eficacia do método proposto de deteccao com uma

taxa de precisao de 96,7%.

Um estudo conduzido por Wang et al.[62] mostra uma técnica de detec¢ao automa-
tica de soldas com a aplicacao de correntes parasitas através da instalagao de sondas
no trem para deteccao de sinais, seguida da analise dos sinais capturados. Os resul-
tados obtidos demonstraram a eficicia do método proposto, permitindo a deteccao

automatica de soldas com uma taxa de precisao de 98%.

Zhang et al.[63] mostra uma soluc¢do de detec¢ao automatica de soldas baseado na
analise de vibracoes capturadas por sensores de vibracao instalados no trem, seguida
da aplicacao de técnicas de processamento de sinais para identificar as soldas. Os
resultados obtidos demonstraram a eficacia do método proposto, propiciando a deteccao

automatica de soldas com uma taxa de precisao de 95,8%.

Em geral, os estudos destacam a importancia da identificacao automatica de sol-
das para a manutencao preventiva da via, permitindo a deteccao precoce de problemas
estruturais e a realizacao de intervencoes de manutencao de forma mais eficiente e
precisa. Além disso, os trabalhos ressaltam que a identificacao automatica de soldas
pode reduzir o tempo e os custos associados a manutencao, uma vez que as interven-
¢oes podem ser programadas com antecedéncia, evitando interrupcoes inesperadas na

operacao das linhas ferroviarias.
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Outro aspecto importante ressaltado pelos estudos é a possibilidade de mapeamento
das soldas ao longo da via que auxilia na gestao e manutencao das linhas ferrovidrias.
Com a identificagao automatica das soldas, é possivel registrar a localizacao exata de
cada solda na via e acompanhar seu estado de conservacao ao longo do, o que acarreta
a realizagao de intervencgoes preventivas em soldas que apresentem um maior risco
de falha, reduzindo o tempo e os custos associados a manutencao corretiva além de
contribuir para o desenvolvimento de novas técnicas de fabricacao, instalagao de soldas

mais resistentes e duraveis.

2.2.3 JUNTAS

As juntas sao elementos estruturais importantes em linhas ferroviarias, responséaveis
por conectar segmentos de trilhos e permitir a expansao e contracao térmica dos trilhos
de forma controlada, no entanto, podem gerar problemas significativos em termos de

seguranca e manutencao.

Um dos principais problemas associados as juntas é a possibilidade de fadiga es-
trutural e rachaduras nos trilhos préximos as juntas, a movimentacao dos trilhos em
relacao as juntas pode causar ciclos de tensao e deformacao que levam a fadiga do
material e eventualmente ao surgimento de rachaduras e trincas que podem prejudicar
a estabilidade e a seguranga das linhas ferroviarias, aumentando o risco de descarrila-

mentos e acidentes [64].

Além disso, geram problemas de manutencao, ja que esses elementos sofrem des-
gastes com o tempo e precisam ser substituidos periodicamente. Sua substituicao pode
ser uma operagao complexa e demorada, envolvendo a interrupcao da operacao das

linhas ferrovidrias e a mobilizacao de vérias equipes especializadas [65].

Outro problema associado as juntas é a possibilidade de afrouxamento dos parafusos
de fixacao dos trilhos, prejudicando sua estabilidade e levando ao surgimento de defeitos
como deformacoes e desalinhamentos. O monitoramento constante dos parafusos e a
manutencao preventiva sao, portanto, essenciais para garantir a seguranca e a eficiéncia

das linhas ferrovidrias.

Para lidar com esses problemas, tém sido desenvolvidas diversas metodologias para
a identificagdo e a manutencao das juntas nas linhas ferrovidrias [66], [67] e [68]. Uma
das abordagens mais comuns ¢ a utilizacao de técnicas de inspecao automatizada,
que como os demais itens estruturais, permitem a identificacao precoce de defeitos e

a realizacao de intervengoes preventivas, estas técnicas incluem o uso de sensores de
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vibragao para monitorar a integridade dos trilhos, cameras para detectar deformacoes
e desalinhamentos como também técnicas de andlise de imagem para identificagao de

trincas e rachaduras.

Técnicas no aprimoramento, fabricacao e instalagao das juntas nas linhas ferrovia-
rias sao realizadas no sentido de aumentar a durabilidade e a resisténcia das juntas,

reduzindo a necessidade de manutengao e intervengoes corretivas [66].

Uma das técnicas utilizadas para a identificacao de defeitos em juntas ferroviarias
¢ a inspecao visual, onde um operador humano realiza uma inspecao visual com intuito
de identificar desalinhamentos, trincas e deformacoes. Trata-se de técnica mais antiga
e ainda muito utilizada em todo o mundo, no entanto, sua eficacia é limitada devido a

subjetividade dos operadores e as limitagoes na deteccao de defeitos menores.

Para superar as limitacoes da inspecao visual, técnicas de inspegao automatizada
tém sido criadas com a utilizagao de sensores, algoritmos de processamento de imagem
e de deteccao de anomalias para identificacao. Um exemplo é a utilizagao de sensores
de vibragao instalados nos trilhos, que identificam anomalias nas juntas por meio da
analise da vibracao dos trilhos, sendo capaz de detectar defeitos como desalinhamentos,

deformacgoes e trincas com alta taxa de precisao.

Outra técnica utilizada para a identificagao de defeitos em juntas é a andlise de
imagem com a utilizacao de cameras de alta resolugao para captar imagens das juntas e
em seguida processa-las com algoritmos de deteccao de defeitos para identificar trincas,
rachaduras e outros defeitos nas juntas. Essa técnica tem se mostrado eficaz na detecgao
de defeitos menores nas juntas, além de poder ser utilizada em conjunto com outras

técnicas, como a analise de vibracao na obtencao de uma detecgao mais precisa.

Outra técnica utilizada para a identificagdo de defeitos em juntas ferroviarias é a
analise de imagem, nela sao empregadas cameras de alta resolucao para captura de
imagens detalhadas das juntas e, subsequentemente, processa-las com algoritmos de
deteccao de defeitos com objetivo de identificar precisamente trincas, rachaduras e

outras anomalias.

Diversos trabalhos tém demonstrado a eficacia dessa abordagem. Por exemplo,
Al-Sayed et al.[69] exploraram métodos de processamento de imagem e aprendizado de
maquina para a classificacao automatizada de defeitos em soldas de trilhos. No ambito
da inspegao em movimento, Roney et al.[70] desenvolveram um sistema de visao por
maquina para inspec¢ao automatizada de talas de juncao a partir de veiculos ferroviarios,

utilizando cameras de alta resolugao para identificar rachaduras por fadiga e parafusos
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ausentes. Além disso, Cheng et al.[71] descreveram um sistema de imagem de talas
de juntas que capta imagens detalhadas das talas, parafusos e folgas, empregando

algoritmos para detectar excecoes de seguranga como trincas e parafusos perdidos.

Essa técnica tem se mostrado eficaz na deteccao de defeitos menores nas juntas,

oferecendo diversas vantagens como:

e Nao invasiva e sem contato: Permite a inspecao a partir de veiculos em movi-

mento, sem necessidade de interrupc¢ao direta da operacao.

e Alta velocidade: Possibilita a cobertura de grandes extensoes de via em menor

tempo.

e Objetividade e conmsisténcia: Elimina a subjetividade e a fadiga associadas a

inspecao manual.

e Registro e rastreamento: Asimagens podem ser arquivadas para analises futuras

e para monitorar a progressao dos defeitos ao longo do tempo.

e Seguranca aprimorada: Reduz a exposicao de equipes de inspecao a riscos na

via.

Contudo, a anélise de imagem também apresenta algumas desvantagens:

e Sensibilidade a condigoes ambientais: O desempenho pode ser afetado por ilu-

minacao inadequada (sombras, brilho excessivo), chuva, neve, sujeira e detritos.

e Limitacao a defeitos superficiais: A técnica é mais eficaz para defeitos visiveis na
superficie e pode nao detectar falhas internas. Exigéncia computacional: O pro-
cessamento de grandes volumes de imagens de alta resolucao requer capacidade

computacional e armazenamento significativos.

e Oclusao: Defeitos podem ser mascarados por outros componentes ou obstrucoes

na imagem.

Apesar das desvantagens, a andlise de imagem pode ser utilizada em conjunto com
outras técnicas, como a analise de vibracao, para obter uma deteccao mais precisa e

abrangente dos defeitos em juntas.

Tecnologias baseadas em algoritmos de processamento de sinais, buscam identificar

anomalias nas leituras dos sensores instalados nos trilhos, tendo capacidade de deteccao
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em tempo real e de serem utilizadas em conjunto com outras técnicas, como a analise

de imagem na detecgao mais precisa.

Técnicas de simulacao e modelagem computacional sao outra abordagem que tem
sido adotadas para a identificacao de juntas, elas consistem na criacao de modelos
computacionais e realizacao de simulagoes numéricas na analise do comportamento
mecanico destas sob diferentes condicoes, tais como variagoes de temperatura, cargas
e desgaste. Com base nas informacgoes obtidas nas simulagoes, é possivel identificar

pontos criticos e possiveis defeitos nas juntas.

Além das técnicas citadas acima, novos materiais e processos de fabricacao tém sido
desenvolvidos para melhorar a qualidade e durabilidade das juntas [72]. Um exemplo
disso é o uso de materiais compostos, como polimeros reforcados com fibra de car-
bono, para substituir as juntas de aco tradicionais, pois esses materiais oferecem maior

resisténcia a fadiga e a corrosao, resultando uma vida 1til mais longa.

Dentre os trabalhos académicos recentes, podemos destacar a pesquisa de Chen et
al. [73], que propoe um método de detec¢ao de desalinhamento em juntas ferrovidrias
utilizando uma camera de alta velocidade e algoritmos de processamento de imagem. Os
resultados experimentais mostraram que a abordagem proposta é capaz de identificar

com precisao o desalinhamento das juntas.

Outro estudo recente, Chen et al. [74] propoe uma abordagem baseada em apren-
dizado de méaquina para a deteccao automatica de defeitos em juntas de trilhos ferro-
viarios. A técnica proposta utiliza imagens de alta resolucao para a identificacao de
trincas, rachaduras e outros defeitos nas juntas. Os resultados experimentais mostra-
ram que a abordagem proposta apresenta uma alta taxa de precisao e pode ser utilizada

para a deteccao precoce de defeitos em juntas.

Li et al.[75] utiliza uma combinacao de sensores de vibracao e técnicas de proces-
samento de sinais para a identificacao de defeitos em juntas ferroviarias que é capaz de
identificar de forma precisa e eficiente defeitos como desalinhamentos, deformacoes e
trincas nas juntas. Os resultados experimentais mostraram que a abordagem proposta

é capaz de detectar com sucesso defeitos em juntas de trilhos em tempo real.

A utilizacdo de técnicas de simulagao e modelagem computacional também tém
se mostrado uteis para a identificacao de problemas em juntas ferrovidrias. O estudo
apresentado em Sun et al.[76] propde um modelo de simulagao numérica para a andlise
do comportamento mecanico das juntas em linhas ferrovidrias que permite a andlise

de fatores como a tensao e a deformacao nas juntas, possibilitando a identificacao de
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problemas como desalinhamentos e trincas.

2.2.4 CARACTERIZACAO FINAL DOS PROBLEMAS

Embora os dois ultimos tipos de estruturas (soldas e juntas) ndo sejam defeitos
superficiais como o 'squat’ e sim caracteristicas construtivas, conforme citado anteri-
ormente, eles podem ser incluidos como padroes de identificacao para possibilitar o
mapeamento de pontos de soldas e juntas, para permitir o aumento da eficiéncia da

gestao da manutencao da via.

Além das trés categorias principais analisadas neste estudo — ’juntas’, ’soldas’ e
‘squat’ — foi incluida uma quarta categoria denominada 'ruido’. Esta categoria adicio-
nal abrange esmerilamentos e outras anomalias (desgastes) menos frequentes encontra-
das no campo de localizacao utilizado. A inclusao desta categoria é essencial para uma
analise mais abrangente e precisa das condicoes dos trilhos, que incluem defeitos super-
ficiais e irregularidades, embora menos comuns, podem impactar significativamente a
integridade e a seguranca da via férrea causadas por diferentes tipos de defeitos. Assim,
a inclusao da categoria 'ruido’ proporcionara uma visao mais completa e detalhada do
estado dos trilhos pelo fato de abranger outros tipos de anomalias que futuramente
possam ser categorizados, indicando problemas a serem sanados, contribuindo para a

manutencao preventiva e a seguranca operacional.

A detecgao e classificacao desses itens é uma tarefa desafiadora, porém essencial na

garantia da seguranca e eficiencia da operagao ferroviaria.
2.3 METODOS DE INSPECAO

Existem diversas metodologias de manutencao preventiva disponiveis que podem
ser utilizadas nas vias ferroviarias, cada uma delas apresenta vantagens e desvantagens,
de forma que devem ser escolhidas conforme as caracteristicas da via e as condigoes
de operacao. Em resumo, a escolha da metodologia mais adequada para identificar
os principais problemas nas vias ferroviarias deve levar em conta as caracteristicas da
via e as condicoes de operacao. Nas proximas secoes serao mostrados em detalhes
as caracteristicas de cada problema e em seguida as principais técnicas de inspecao

utilizadas nas ferrovias
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2.3.1 RADIOGRAFIA INDUSTRIAL

A radiografia industrial é uma técnica END utilizada na inspecao de estruturas
metdlicas, baseada na absor¢ao diferencial de radiagao ionizante pelos materiais [77],
que consiste no posicionamento de um filme radiografico atras da estrutura e poste-
riormente, expo-la a radiagao ionizante, geralmente raios-x ou gama. Os defeitos no
material, como trincas ou inclusoes, causam variagoes na absorcao da radiacao resul-
tando em diferentes densidades no filme radiogréfico, é especialmente 1til na detecgao
de defeitos internos e em &reas de dificil acesso, mas requer medidas de seguranca

rigorosas devido a radiagao ionizante [78].

2.3.2 ENSAIO POR LIQUIDOS PENETRANTES

Trata-se de um método END simples e eficiente para a deteccao de descontinuidades
superficiais abertas, como trincas, poros e dobras, em materiais nao porosos, incluindo
materiais metdlicos [79]. A técnica consiste na aplicacao de um liquido penetrante na
superficie da estrutura, que penetra nas descontinuidades por acao capilar. Apds um
periodo definido, o excesso de liquido é removido e um revelador é aplicado que absorve
o liquido penetrante das descontinuidades, tornando-as visiveis a olho nu ou sob luz
ultravioleta. Este método é amplamente utilizado devido a sua simplicidade, baixo
custo e alta sensibilidade para a deteccao de defeitos superficiais [80]. Esta técnica
aplicada em trilhos mostra as falhas apos aplicacao do liquido seguido da retirada do
excesso permitindo [81] sua visualiza¢do. Embora o método de inspegao nao destrutivel
mais adotado em ferrovias seja o teste ultrassonico, a inspecao por liquido penetrante
utilizando penetrantes visiveis ¢ ideal para o exame de falhas identificadas, tanto antes
quanto apos a acao corretiva ser tomada. Neste sentido, outros métodos também podem

ser utilizados para este tipo de inspecao.

2.3.3 ULTRASSOM

Este método propoe a identificacao de falhas internas nos trilhos através de sondas
ultrassonicas convencionais que transmitem ondas mecanicas no interior do trilho e
através de sua reflexao ou dispersao, detectados por transdutores, mapeiam as falhas.
Esta detecgao ocorre através da amplitude das reflexoes em fungao da variagao no

tempo. Os angulos das sondas utilizados sao 0, 37 ou 45 e 70 graus [3], Figura 5.

Esta técnica nao identifica falhas superficiais, portanto devera ser aplicada em
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Figura 5: Angulos das sondas de ultrassom
3]

conjunto com outra técnica de forma complementar para cobrir todo o corpo do trilho,
como, por exemplo, fluxo magnético ou correntes parasitas. Na Figura 6, sao mostradas
as regioes no trilho melhor inspecionadas conforme o alcance de métodos distintos
(ultrassom e corrente parasita), nela podemos observar que apenas o ultrassom necessita,
de liquido acoplante e a area de leitura dos 2 métodos sao complementares, enquanto
em correntes parasitas as leituras sao efetuadas proximo a superficie, no ultrassom a
leitura se d4 em dareas mais profundas. Ja na Tabela 1, sao descritas as atividades

complementares destes métodos.

Este método é utilizado atualmente na MRS Logistica SA [82] através do veiculo
rodoferrovidrio RD-33 (Figura 7). Esta atividade viabiliza a vistoria de quilometros
de linhas em velocidades de até 40 km/h com precisao ideal para a manutengao em
niveis internacionais de seguranca, possibilitando a prevencao de acidentes e reducao

de problemas decorrentes de falhas nos trilhos.

Diferentes areas de inspecédo

Correntes parasitas Ultrassom
L
Sonda e
Nao necessita
acoplante Sp A

de Correntes

Area de Inspegio {
Parasitas

Area de Inspegio
de Ultrassom
Metal

Figura 6: Regioes de alcance Ultrassom x Correntes Parasitas
[83]



Correntes Parasitas

Ultrassom

Boa capacidade de deteccao de de-
feitos superficiais

Baixa capacidade de detectar de-
feitos de superficie

Capacidade razoavel de detectar
defeitos logo abaixo da superficie

Pequena capacidade para detectar
defeitos logo abaixo da superficie

Impossibilidade de detectar defei-
tos profundos

Alta capacidade para detectar de-
feitos profundos

Sensores menos sensiveis & orienta-
¢ao da falha

Sinal de retorno muito dependente
da orientacao da falha

Nao é necessario acoplante, resul-
tados sao estaveis

Necessidade de acoplante entre o
sensor e o material inspecionado
ocasionando variagao de resultados

Alta velocidade de inspecao

Baixa velocidade de inspecao
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Tabela 1: Comparativo entre Correntes Parasitas e Ultrassom na Deteccao de Defeitos

Figura 7: Veiculo de inspecao por Ultrassom RD-33
[82]

2.3.4 FLUXO MAGNETICO

O ensaio por particulas magnéticas ¢ um método END utilizado na detecgao de
descontinuidades superficiais e subsuperficiais em materiais ferromagnéticos [84]. A
técnica consiste na aplicagao de um campo magnético na estrutura, utilizando imas
permanentes ou correntes elétricas. Quando hé um defeito na superficie do material, o
campo magnético é destorcido, gerando um vazamento de fluxo magnético, desta forma
as particulas magnéticas aplicadas a superficie sao atraidas para a area do vazamento,
formando um padrao visivel, pelo fato das particulas serem fluorescentes (area verda
da imagem), indicando a presenga do defeito. Este método é répido e de baixo custo,

mas sua aplicagao é limitada a materiais ferromagnéticos [85].
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Em [86] é mostrado um sistema utilizando este método no qual é possivel detectar as
falhas de superficie nas rodas do trem, Figura 8. Este sistema inclui uma camera digital
para efetuar a varredura da superficie com a utilizacao de algoritmos de processamento
de imagem digital. Neste caso, a deteccao é feita em falhas no comprimento de 1 mm
e espessura (largura) de 0,3 mm sendo totalmente automético e é capaz de detectar e

classificar falhas com sucesso.

Figura 8: Teste em rodas utilizando fluxo magnético
[36]

2.3.5 CORRENTE PARASITA

O ensaio por correntes parasitas ¢ um método END baseado na indugao de corren-
tes elétricas na superficie de materiais condutores. Por meio de um campo magnético
varidvel gerado por uma bobina [17], as correntes parasitas induzidas geram um campo
magnético secundario, cujas variacoes sao afetadas pela presenca de defeitos ou va-
riacoes na condutividade do material. A anédlise das variacbes do campo magnético
secundario permite a deteccao de descontinuidades superficiais e subsuperficiais, bem
como a medi¢ao da espessura de revestimentos e a caracterizacao das propriedades do
material. O ensaio por correntes parasitas é amplamente utilizado devido a sua alta
sensibilidade, capacidade de inspecao em tempo real e aplicacao em materiais ferro-

magnéticos e nao ferromagnéticos [18, 87, 88, 89].

Recentemente foram desenvolvidos sistemas de detecgao mediante correntes super-
ficiais que indicam a presenga de fissuras superficiais em trilhos através da alteragao
no valor dos campos magnéticos. Ao contrario da detecgao por correntes superficiais
(imagem ao lad, os sensores ultrassonicos padrao possuem pouca capacidade de detec-
¢ao em defeitos proximos a superficie. Quase todos os defeitos de superficie podem ser

detectados usando o método de inspegao de correntes superficiais[3].
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A Tabela 2 [3] indica as falhas superficiais detectaveis através da inspe¢do com
sensores de correntes superficiais, demonstrando como é complementar em relacao ao

teste de ultrassom.

Tabela 2: Falhas detectdveis por correntes parasitas [3].

Falha Detectabilidade Verificacao
Topo trilho Muito boa Quantidade, locacao e profundidade
Amassamento Boa Quantidade e locacao
Recortes Muito boa Quantidade, locacao e periodo
Queimaduras de rodas Muito boa Locacao e extensao
Corrugacoes Boa Locacao e periodo
Marcas de moagem Muito boa Quantidade, locacao e periodo
Soldas Boa Locagao, tipo e falta de fusao
Juntas Muito boa Locagao, tipo

Como indicado em [3], o posicionamento das sondas para evitar flutuacgoes devido
ao levantamento da superficie de teste é muito importante, sendo o teste de inspecao de
trilho especialmente complexo, uma vez que a sonda deve ser posicionada para cobrir

toda a superficie para que a andlise cubra toda area de interesse.

2.3.6 MEDICAO DE CAMPO CA

As sondas Alternating Current Field Measurement (ACFM) se apresentam em [3]
como tipo lapis padrao, Figura 9, ou sondas elementos miltiplos que podem ser perso-
nalizadas para otimizar a inspecao de componentes estruturais e maximizar a Probabi-
lidade de Detecgao (PoD) de defeitos de tamanho critico. As sondas de lapis, detectam
quebra de superficie em qualquer orientacao, porém necessitam ficar entre 0 °-30 ° e 60
°-90 ° na direcao do curso da sonda, esta desvantagem é superada quando sao incor-
porados varios indutores de campo na superficie inspecionada em outras orientacoes.
Esta situagao é desejavel em casos onde a falha tem caracteristicas desconhecidas. Jun-
tamente com os indutores adicionados, sensores adicionais sao também incorporados

para aproveitar ao maximo as diregoes adicionais do campo de entrada.

2.3.7 LASER ULTRASSONICO

Decross et al.[3] mostra que a Transportation Technology Center Inc. (TTCI)
juntamente com a Tecnogamma implantou o primeiro sistema de ultrassom a laser

para inspecao de trilhos em 2008, Figura 10(a), os testes preliminares mostraram que
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Figura 9: Sonda Lapis ACFM
[90]

esta técnica pode ser usada em inspecgoes de secao inteira do trilho incluindo o boleto do
trilho Figura 10 (c). O sistema ¢ transportado em um veiculo rodoferroviario, Figura
10(b), e pode operar a velocidades de até 32 km/h, contudo, a velocidade de inspegao
6tima fica entre 8 km/h e 15 km/h. Nos testes foram observados que a taxa de detecgao

ainda nao parece satisfatéria e o custo do sistema é muito alto.

Figura 10: Implantagdo da técnica - Laser Ultrassonico (a) Visao geral do sistema
(b) Transporte do sistema em veiculo rodoferrovidario (c¢) Inspegdes de se¢ao inteira do
trilho incluindo o boleto do trilho

3]

2.3.8 FASEAMENTO ULTRASSONICO

Em Fard et al. [91] é mostrado que para sistemas baseados em ultrassom a focagem
eletronica é uma vantagem, pois permite otimizar a forma e tamanho do feixe no local

de descontinuidade esperado. [91] indica que as sondas sdo instaladas estaticamente
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ao longo do lado do trilho e uma varredura completa da estrutura pode ser realizada
em poucos segundos. Este método, por ter foco direcionado, aumenta a energia do
raio, possibilitando a deteccao de defeitos em partes mais profundas das soldas e ao
escanear com o feixe focado ao longo de toda a falha, o comprimento transversal da
mesma pode ser identificado. O Transportation Technology Center Inc.[92] relatou o
uso viavel deste método na deteccao de defeitos transversais e na base do trilho, forne-
cendo uma inspecao bastante precisa do tamanho da falha através do trilho, porém sao
mais caros em termos de investimento inicial. Isso se deve a complexidade da tecnolo-
gia, que envolve multiplos elementos transdutores, eletronica sofisticada para controle
de feixe e softwares avancados para aquisicao e andlise de dados. Para inspecao de
trilhos, sistemas automatizados montados em veiculos sao particularmente complexos

e, portanto, de alto custo.

2.3.9 INSPECAO VISUAL

Como apresentado em [93], programas para automatizar a inspec¢do visual com
cameras acopladas em veiculos rodoferroviarios indicando localizacao e geometria co-
mecaram a substituir a inspegao de ativos manual. Servicos de Informacao gerenciam
a captura, andlise e relatérios. Em [94], é descrito um novo sistema de inspegao visual
de juntas em velocidades de até 112 km/h. O equipamento é montado com 4 cameras
montadas em um veiculo ferroviario com objetivo de captar continuamente imagens de
alta resolucao de ambos os lados de cada trilho. Um sistema computacional de bordo
analisa essas imagens em tempo real para detectar as juntas, cada imagem da barra de
juncao ¢é analisada automaticamente pelo cédigo di sistema, quanto existirem rachadu-
ras visiveis por fadiga, conforme Figura 11, podendo também ser analisadas em busca
de parafusos e outros defeitos. Ao detectar um defeito em potencial, o sistema emite
aviso de dudio, marca a imagem com a posicao GPS e exibe a imagem da barra de
juncao com defeitos destacados no tela, o operador pode confirmar ou rejeitar defeitos.
No fim da inspegao, o operador pode gerar um relatério de pesquisa com a barra de
localizagao GPS comum e os tipos de todos os defeitos. [94] concluiu que apds testes
em campo, o sistema provou que as trincas foram detectadas com taxas de falso alarme
baixas (29% de detecgbes de possiveis rachaduras nao foram confirmadas como racha-
duras reais), porém o sistema ainda tem uma taxa relativamente alta de rachaduras

nao detectadas (15%).
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Trilho Espacamento

Trinca

Detectada Central

Figura 11: Detecgao de trinca em barra de jungao
[94]

Em Xiong et al.[95] é apresentada uma técnica de escaneamento 3D com o uso
de laser. Apds a captura das imagens e a deteccao automatica de defeitos, é obtida a
medicao do desvio entre o perfil analisado e o modelo de trilho padrao. Posteriormente,
sao realizados os calculos para cada perfil da imagem a laser, desta forma os pontos
com grandes desvios sao marcados como pontos candidatos a defeito. Neste sentido, um
algoritmo adaptativo é proposto para registrar os conjuntos de pontos do perfil medido
e do modelo de trilho padrao. A precisao é aprimorada para o nivel submilimétrico,
em suma, das 422 amostras de 5 tipos de falhas em trilhos utilizadas, 93,78% foram

classificados corretamente.

2.3.10 PARTICULAS MAGNETICAS

Trata-se de uma técnica de ensaio nao destrutivo utilizada para detectar desconti-
nuidades superficiais em materiais ferromagnéticos. E comumente utilizada em indis-
trias que lidam com a fabricagao ou manutencao de equipamentos de alta seguranca,
como as industrias aeroespaciais, de petroleo e gas, automotiva, ferroviaria e naval
[96]. O processo de ensaio consiste na aplicagao de um campo magnético na superficie
do material e na aplicagao de particulas magnéticas em pd. As particulas aderem as
areas onde ha descontinuidades formando um padrao visivel que pode ser facilmente
identificado e avaliado pelos técnicos. E uma técnica de alta sensibilidade e precisao,
capaz de detectar defeitos muito pequenos, sendo relativamente rapida e de baixo custo,
tornando-a uma opcao popular para a deteccao de defeitos em massa em equipamentos

e pecas industriais [97].
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Conforme Maass et al.[98], este método desempenha um papel importante na pro-
ducao e manutencao de componentes ferroviarios. Estes componentes sao inspecionados
para verificacao de rachaduras na superficie e detecgao de defeitos longitudinais (defei-
tos na diregao axial). Willcox et al.[99] demonstra aplicagdes de testes rotineiros em
eixos ferrovidarios em servico, detectando qualquer rachadura por fadiga, sendo teste
altamente sensivel. O equipamento demonstrado é acessivel ao eixo para efetuar medi-
das, mesmo equipado com rodas e possivelmente outros componentes, pois suas bobinas
sao divididas, sendo capazes de atravessar o eixo até o teste requerido em posicoes de
dificil acesso, evitando retirar componentes montados (Figura 12). Seu uso em trilhos
mostra-se pouco pratico, uma vez que a aplicacao de particulas é manual e seu uso em

trilhos em larga escala é impraticavel, custoso e moroso.

Figura 12: Teste em eixo utilizando particulas magnéticas

[99]

2.4 METODOS RECENTES DE IDENTIFICACAO DE DEFEITOS EM
TRILHOS

Em Kuzman et al.[100], é apresentada uma andlise de sinais de correntes superfi-
ciais para os 3 casos, a saber: Junta aparafusada de trilhos, soldagem de trilhos por
eletrocontato e solda mittovaya em trilhos, as demais caracteristicas sao consideradas
a quarta classe, portanto nao houve estudo de deteccao de desgastes superficiais. Para
criar imagens de entrada na CNN, os sinais provenientes de 10 sondas alinhadas no per-
fil do trilho sao convertidos em imagens nomeadas como deflectogramas, que mostram

as linhas de intensidade dos sinais de cada canal em diversos tons de cinza. O algoritmo
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foi implementado em python utilizando a biblioteca TensorFlow. O resultado dos da-
dos de testes chegaram a 99,45% de precisao, porém o trabalho nao mostra aplicacoes
em campo e nao trata da construcao do sistema de aquisicao para implementagao em
campo. Por fim, conclui-se que a aplicacao do modelo de rede neural é bem-sucedido

e suficiente para efetuar a tarefa de reconhecimento de elementos estruturais.

Em Cho et al.[101], o autor utilizou sinais de acelerémetros instalados no trem para
capturar irregularidades nos trilhos, particularmente neste caso, 34 amostras de squats
foram coletadas e posteriormente analisadas usando a transformada wavelet. Este
método permite a identificacao e classificacao deste tipo de Rolling Contact Fatigue
(Desgastes Superficiais em trilhos) (RCF) com uma precisao de previsao de 88,2%. O
autor nao detalhou o algoritmo utilizado, mas é possivel notar a aplicacao de métodos

de previsao através da transformada wavelet em sinais RCF.

O estudo de Delgado-Sotelo et al. (2023) [102] apresenta um método inovador para
a classificagdo automadtica de fissuras de fadiga de contato por rolamento (RCF) em
trilhos ferrovidrios. Os autores empregaram uma rede neural artificial (Rede Neural
Artificial (RNA)) combinada com a técnica de avaliagdo nao destrutiva por correntes
parasitas, focando na anédlise de trincas artificiais de angulo reto com profundidades
variando de 1 a 7 mm em um cupom de calibracao de trilho. Os resultados demons-
traram que o método foi capaz de compensar eficazmente o enfraquecimento do sinal
causado pelo efeito lift-off o qual é a distancia da sonda para o trilho, permitindo a
classificacao de trincas mesmo com variacoes de lift-off de até 5,4 mm. Adicionalmente,
a pesquisa investigou o impacto da inclinagao da trinca nos sinais de correntes para-
sitas, observando variagoes nas amplitudes pico a pico entre trincas perpendiculares e
anguladas (25 graus), evidenciando a robustez da abordagem proposta na identificagao

de descontinuidades.

No estudo apresentado por Kwon et al. [103], o autor utilizou um dispositivo de
inspecao de corrente parasita de matriz de 16 canais para inspecionar a verificagao do
cabecote e os defeitos de casca. Amostras com largura e profundidade conhecidas foram
utilizadas para calibrar as sondas e conhecer a profundidade através da correlacao com
a fase do sinal de corrente parasita obtido pelas sondas divididas em partes reais e
imaginarias. Apds equalizar a correlagao, o sinal 2D foi comparado aos sinais 3D, e
foi comprovada uma precisao de + ou - 1 mm. Neste artigo, o autor nao menciona
detalhes do algoritmo utilizado na comparacao, mas mostra o potencial do uso de

correntes parasitas como uma possivel solucao para problemas dessa natureza.



20

O estudo de Liu et al. (2022) [104] propde um método de identificagdo de da-
nos em trilhos ferroviarios baseado em aprendizagem profunda, utilizando sinais de
vibracao coletados por pastilhas ceramicas piezoelétricas. A metodologia empregada
envolve a combinacao de multiplas caracteristicas dos sinais de vibracao, as quais sao
posteriormente reconstruidas em mapas de tons de cinza para servirem como entrada
para uma rede neural convolucional (CNN). Para otimizar o modelo e mitigar o pro-
blema de pesos implicitos e tamanhos de entrada variaveis, foi incorporada a técnica
de pré-convolucao e uma estrutura residual. Os resultados demonstraram que a CNN,
ao integrar tanto a pré-convolucao quanto a estrutura residual, apresentou uma capa-
cidade superior de reconhecimento da presenca de danos nos trilhos em comparacao
com outros métodos. A precisao do modelo foi notavelmente alta, com apenas 0,003%
das amostras classificadas como danificadas sendo, na verdade, nao danificadas, o que
evidencia um elevado nivel de confianga nas previsoes de danos. A pesquisa conclui
que essa arquitetura de CNN ¢ eficaz, leve e altamente precisa, tornando-a adequada

para as exigéncias contemporaneas da deteccao de danos em trilhos.

O estudo de Chen e Yu (2025) [105] propde uma abordagem inovadora para a
reconstrucao e classificacao de defeitos em ago carbono a partir de sinais de corren-
tes parasitas, utilizando uma rede neural convolucional de valor complexo (CV-CNN).
A metodologia empregada capitaliza diretamente as informacgoes de amplitude e fase
inerentes aos sinais de impedancia de valor complexo, superando as limitagoes dos
métodos tradicionais focados apenas na detecgao. O framework proposto integra ope-
racoes de convolucao, pooling e ativacao especificamente projetadas no dominio de
valor complexo, com destaque para uma estratégia de magnitude-based max pooling
para aprimorar as caracteristicas locais do defeito e suprimir ruidos. Notavelmente, a
abordagem processa o sinal de valor complexo completo sem depender de parametros

estruturais prévios ou dados de linha de base.

Os resultados experimentais, obtidos em espécimes de aco carbono com entalhes
de usinagem por descarga elétrica (EDM) sob excitacao multifrequéncia, confirmam as
vantagens do método. O CV-CNN demonstrou uma precisao média de classificagao
de 85% para 16 categorias de defeitos, superando significativamente o modelo CV-
FCNN. Além disso, a abordagem proporcionou melhorias substanciais na visualizagao
de defeitos e no desempenho da classificacao, contribuindo para uma solucao promissora

no campo de END para deteccao de defeitos inteligente e precisa.

O estudo de Mi et al. (2023) [106] propde um algoritmo de aprendizagem pro-

funda para aprimorar a deteccao de defeitos em superficies de trilhos ferroviarios,
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abordando desafios como bordas inconspicuas, tamanho reduzido dos defeitos e in-
terferéncia da textura de fundo. A metodologia envolve uma sequéncia de etapas de
pré-processamento, incluindo extracao da regiao do trilho, aprimoramento de imagem
com Retinex aprimorado, modelagem de fundo por diferenca e segmentacao por limiar
para obter um mapa de segmentacao dos defeitos. Para a classificacao dos defeitos, o
método incorpora a rede Res2Net e o mecanismo de atengago CBAM (Convolutional
Block Attention Module) para expandir o campo receptivo e otimizar os pesos de po-
sicao de alvos pequenos. Adicionalmente, a estrutura de aprimoramento de caminho
bottom-up foi removida da arquitetura PANet para reduzir redundancia de parametros
e aprimorar a extracao de caracteristicas de pequenos alvos, resultando em um modelo
YOLOv4 aprimorado.

Os resultados demonstraram que o método proposto alcan¢ou uma precisao média
de 92,68% na deteccao de defeitos em trilhos e uma taxa de recall de 92,33%. Além
disso, o tempo médio de deteccao foi de apenas 0,068 segundos por imagem, o que
atende aos requisitos de deteccao em tempo real. A comparacao com algoritmos de de-
teccao de objetos de ponta, como Faster Region-based Convolutional Neural Network
(R-CNN), Single Shot MultiBox Detector (SSD) e You Only Look Once (YOLO)v3,
confirmou o desempenho superior do modelo YOLOv4 aprimorado em termos de pre-
cisao, recall e valor F1, indicando sua aplicabilidade robusta em projetos de detecgao
de defeitos ferroviarios. A Tabela 3, mostra os resumos dos trabalhos indicando suas

desvantagens e limitagoes.

2.5 PROPOSTA DO TRABALHO

Desenvolvimento de um sistema embarcado capaz de detectar, localizar e classificar
anomalias na superficie de trilhos fazendo uso de uma sonda de EC, filtragem nao
linear para detecgao de eventos online, Transformada Continua Wavelet (CWT) e uma
CNN para realizar a classificacao usando dados da deteccao dos sinais de desgaste
de superficies metalicas por meio de sondas de correntes parasitas. dando um passo
adiante na manutencao preventiva de trilhos. Trabalhos recentes propoem o uso da
transformada wavelet combinada com redes neurais profundas para processar imagens
da superficie do trilho, o trabalho proposto conta com o sinal EC adquirido em campo,

para manter a capacidade de detecgao e classificacao de anomalias.
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Tabela 3: Resumo e Desvantagens dos Métodos de Identificagao de Defeitos em Trilhos

Estudo Método Breve Resumo Desvantagens/Limitagoes
Kuzman Correntes Su- | Converte sinais de 10 sondas | Nao mostra aplicagoes em
et al. | perficiais + | em imagens para CNN (Tensor- | campo; nao detalha sistema
(2018) CNN Flow). 99,45% de precisao em | de aquisigdo para campo.
[100] juntas e soldas. Nao foca em | Foco restrito.
desgastes superficiais.
Cho et | Acelerdbmetros | Usou acelerometros e trans- | Nao detalhou o algoritmo.
al. (2021) | +  Transfor- | formada wavelet para analisar | Foco em um tipo especifico
[101] mada Wavelet | squats em trilhos. Alcangou | de defeito (squats).
88,2% de precisao na identifica-
¢ao de irregularidades (RCF).
Delgado- RNA + Cor- | Classifica fissuras RCF com | Nao mostra aplicagoes em
Sotelo et | rentes Parasi- | RNA e correntes parasitas. | campo.
al. (2023) | tas Compensa lift-off e analisa
[102] trincas artificiais (1-7 mm),
mostrando robustez em descon-
tinuidades.
Kwon et | Corrente Para- | Utilizou dispositivo de corrente | Nao menciona detalhes do
al. (2021) | sita de Matriz | parasita de matriz (16 canais) | algoritmo de comparagao e
[103] (16 canais) para inspecionar cabegote e de- | nao aplicou em atividades
feitos de casca. Obteve precisao | em campo.
de £+ 1 mm na profundidade.
Liu et al. | Aprendizagem | Desenvolveu CNN (pré- | Nao classifica os danos por
(2022) Profunda convolugdo e residual) para | categorias e ndo informa
[104] (CNN) + Vi- | identificar danos via sinais | aplicacdo pratica.
bragao de vibracao. Alta precisao
(0,003% falsos positivos), sendo
eficaz e leve.
Chen e | CV-CNN  + | Propoe CV-CNN para recons- | O trabalho valida o método
Yu (2025) | Correntes trugao/classificacao de defeitos | experimental , necessitando
[105] Parasitas em ago carbono por correntes | de mais dados para defeitos
Complexas parasitas.  Alcancou 85% de | mais complexos.
precisao para 16 categorias.
Mi et al. | Aprendizagem | Propoe YOLOv4 aprimorado | Apesar de usar bibliotecas
(2023) Profunda para deteccao de defeitos super- | mais atuais como o Yolo,
[106] (YOLOv4 ficiais. Otimiza bordas, tama- | ndo houve indicacoes de
aprimorado) nho e rufdo. Alcangou 92,68% | aplicacoes préticas.
de precisd@o e 0,068 s/imagem
em tempo real.
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2.5.1 TRANSFORMADA CONTINUA WAVELET

Uma das principais ferramentas utilizadas no processo identificagao de defeitos
superficiais em trilhos de ferrovias é a transformada wavelet, neste sentido mostra-se
como uma técnica promissora para o sistema proposto, devido a sua capacidade de

extrair caracteristicas relevantes no tempo e na frequéncia.

A CWT é uma técnica matematica utilizada para analisar sinais nao-estacionarios,
ou seja, sinais cujas caracteristicas mudam ao longo do tempo. Esta técnica é bastante
util em diversas areas, como processamento de sinais, andlise de imagens, processa-
mento de fala e reconhecimento de padroes. A CWT foi introduzida na década de 1980
por [107] e é baseada no uso de fungoes wavelet, que sdo pequenas ondas utilizadas
para analisar sinais. A principal diferenca entre a CW'T e outras técnicas de analise de
sinais, como a Transformada de Fourier, é que a CWT tem a capacidade de andlise de
sinais nao-estacionarios em diferentes escalas de tempo e frequéncia. Isso permite sua
utilizagao da deteccao de mudancas sutis em um sinal ao longo do tempo, o que nao é

possivel com outras técnicas de analise de sinais.

A CWT ¢ definida como a convolugao do sinal original com uma fungao wavelet,

conforme pode ser observado na Equagao (2.1) em [108]

t—1>
a

1 > *
CWTab = — / (= (2.1)

onde, a e b sao parametros que controlam a escala e a localizagao da fungao wavelet, f(t)
¢ o sinal original, 1*(¢) é a fungao wavelet conjugada e o asterisco denota o complexo

conjugado.

A funcao wavelet é escolhida para ter um comprimento finito e ser bem localizada
no tempo e na frequéncia, devendo satisfazer algumas condi¢oes para garantir uma
base completa para a andlise de sinais. As wawvelets utilizadas na CWT sao funcgoes
matematicas que além possuirem a capacidade de serem dilatadas ou comprimidas em
diferentes escalas e capacidade de representar sinais com alta resolucao em tempo,

possuem algumas propriedades importantes citadas a seguir:

1. Localizagao no tempo e na frequéncia: As wavelets apresentam caracteristicas de
localizacao tanto no tempo quanto na frequéncia, o que permite analisar detalhes
em diferentes escalas de tempo e frequéncia. Essa propriedade é 1til, por exem-
plo, para detectar eventos transientes em sinais ou para separar componentes de

diferentes frequéncias em um sinal [109].
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2. Ortonormalidade: Uma familia de wavelets é ortonormal se cada uma das fungoes
é ortonormal em relagao as outras. Isso significa que tém energia unitaria e sao

mutuamente ortogonais, o que simplifica cdlculos e andlises [110].

3. Invariancia a translacao: As wavelets sao invariantes a translagao, o que significa
que a transformada de um sinal deslocado no tempo € equivalente a transformada
do sinal original deslocado. Essa propriedade é 1til, por exemplo, para analisar
sinais em diferentes momentos do tempo sem precisar recalcular a transformada

para cada instante [109].

4. Inversibilidade: A transformada continua wavelet é inversivel, o que significa que
é possivel recuperar o sinal original a partir da transformada. Essa propriedade
¢ importante para garantir a preservacao das informacoes do sinal durante a

transformacao [110].

5. Compressibilidade: A CWT permite comprimir sinais de forma eficiente, re-
movendo informagoes redundantes ou pouco relevantes em diferentes escalas de
tempo e frequéncia. Essa propriedade é util para armazenar e transmitir dados

de forma mais eficiente [109].

Existem diferentes tipos de fungao wavelets como a Haar, Daubechies, Morlet,
dentre outras. Cada uma delas com suas proprias caracteristicas e aplicagoes conforme

relacionado a seguir:

1. Wavelets de Haar: Sao as mais simples e foram as primeiras a serem utilizadas na
CWT. Elas sao tteis para detectar transicoes abruptas em sinais e para separar

componentes de alta frequéncia em um sinal [109].

2. Wavelets de Daubechies: Sao uma familia que apresentam caracteristicas de
regularidade e suavidade em diferentes escalas de tempo e frequéncia. Elas sao

lteis para comprimir sinais e para andlises de sinais de voz e de imagem [110].

3. Wavelets de Morlet: As wavelets de Morlet sao wavelets complexas que apresen-
tam uma componente real e uma componente imaginaria. Elas sao uteis para ana-
lisar sinais com padroes oscilatérios, como sinais de Eletroencefalograma (EEG)
e Eletrocardiograma (ECG) [109].

4. Wavelets de Meyer: Sao uma familia de wavelets que apresentam caracteristicas

de regularidade em diferentes escalas de tempo e frequéncia, além de uma alta
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resolucao temporal e frequencial. Elas sao tteis para analisar sinais de audio e

de musica [110].

Uma das funcoes wavelet mais utilizadas é a Morlet, definida como:
W(t) = /4 giwot ,—t2/2 (2.2)

onde, wy é a frequéncia central da funcao wavelet, t a varidvel tempo e ¢ a unidade
imaginaria. A presenca de i na férmula indica que a wavelet Morlet é uma funcao de

valor complexo, o que permite que ela capture informacoes de fase e magnitude do sinal

A funcao wavelet e CWT sao geralmente complexas, possuindo uma parte real e
imagindria que pode ser representada como magnitude e fase [111]. O CWT permite

descrever a intensidade da energia contida em cada frequéncia WPS, como mostrado:

t—b 2

il o ()

Sua analise na escala de tempo e frequéncia é propiciada por meio da dilatacao

(2.3)

e deslocamento da fungao wavelet no tempo e sdo as mesmas da Equagao (2.1). A
dilatagao no tempo aumenta a frequéncia da funcao wavelet, enquanto o deslocamento

no tempo altera sua localizagao.

Um exemplo de aplicagao da transformada wavelet em processamento de sinais
para manutencao preventiva em linhas ferroviarias pode ser encontrado em um estudo
realizado por Gao et al.[112]. Neste estudo, os autores utilizaram a Transformada Dis-
creta Wavelet (DWT), que se trata de uma técnica que utiliza wavelets discretas para
decompor um sinal em diferentes niveis de resolugao, permitindo identificar caracteris-
ticas de diferentes frequéncias em um sinal [113]. No trabalho, a DWT ¢ utilizada para
analise de sinais de vibracao em trilhos, permitindo identificar padroes de vibracao

caracteristicos de diferentes tipos de defeitos, como desgaste, fissuras, entre outros.

Um estudo realizado por Mousavi et al.[114], os autores propuseram um método
para deteccao de defeitos em trilhos ferrovidrios usando a CW'T. O método consiste em
transformar o sinal de vibracao do trilho em uma escala e uma frequéncia especificas,
permitindo identificar as caracteristicas do sinal que indicam a presenca de defeitos.
O método foi aplicado a sinais de vibracao coletados em um trem em operacao e os
resultados mostraram que a técnica proposta é eficaz na deteccao de defeitos superficiais

em trilhos.
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Em outro estudo, realizado por Guo et al.[115], foi proposta uma abordagem para
deteccao de defeitos em trilhos usando a CWT e a técnica de Analise de Componentes
Independentes (ICA) . A CWT foi aplicada para decompor os sinais de vibragdo em
diferentes escalas e frequéncias, enquanto a ICA foi utilizada para extrair os compo-
nentes independentes do sinal. Os resultados mostraram que a técnica proposta foi

capaz de detectar defeitos em trilhos com alta precisao e sensibilidade.

Ja no estudo de Yang et al.[116], foi proposto um método para deteccao de defeitos
em trilhos usando a CWT e a técnica de Classificagao de Regressao Logistica (LRC). O
método consiste em aplicar a CWT para decompor os sinais de vibragao em diferentes
escalas e frequéncias e, em seguida, aplicar a LRC para detectar defeitos. O método
foi testado em sinais de vibracao coletados em um trem em operacao e os resultados
mostraram que a técnica proposta foi capaz de efetuar a deteccao de defeitos superficiais

em trilhos.

Outra aplicacao da transformada wavelet em processamento de sinais para manu-
tencao preventiva em linhas ferrovidrias pode ser encontrada em um estudo realizado
por Peng et al. [117]. Neste estudo, os autores utilizaram a DWT para analisar os
sinais de vibracao coletados de um trem de alta velocidade em operagao. A partir da
decomposi¢ao dos sinais em diferentes niveis de frequéncia, eles foram capazes de iden-
tificar e localizar diferentes tipos de defeitos na via-férrea, como juntas soltas, trilhos
quebrados e desalinhamentos. Os resultados mostraram que a DW'T é uma ferramenta
eficaz para extrair as caracteristicas dos sinais de vibracao e melhorar a precisao e a

confiabilidade da detecgao de defeitos.

2.5.2 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

Uma rede neural convolucional é um tipo de rede multicamadas muito utilizada
em aprendizado profundo [118] que possui grande capacidade no reconhecimento de
padroes existentes em imagens, sendo robusta e com capacidade de reconhecer padroes
com variabilidade significativa, mesmo com distor¢oes e transformagoes geométricas
[119]. A Figura 13 mostra um exemplo de topologia de uma rede convolucional, como o
nome indica, a CNN utiliza a convolucao como operacgao fundamental em suas camadas
iniciais. A convolucao na rede CNN consiste em deslizar um kernel sobre a imagem de
entrada, multiplicando os valores dos pesos do kernel com os valores correspondentes da
imagem e somando os resultados, gerando uma nova matriz de saida, que representard a

presenga ou auséncia de caracteristicas especificas na imagem [120]. Além das camadas
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convolutivas, a Figura 13, ilustra o pooling, que reduz o niimero de parametros em
caso de imagens muito grandes, a funcao de ativagdo ReLU que é a unidade linear
retificadora responsavel por permitir a saida de valores nao negativos das matrizes. A
camada totalmente conectada é alimentada pelo vetor achatado da matriz, a fungao de

saida responsével pela classificacao é a chamada SoftMax[121].

CARRO
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APRENDIZADO DE DADOS CLASSIFICACAO

Figura 13: CNN conceitual [1].

Desde a proposta inicial das CNNs, diversas arquiteturas tém sido desenvolvidas
e aprimoradas. Dentre elas, uma das mais conhecidas é a AlexNet, desenvolvida por
[122] que consiste em 5 camadas convolucionais, seguidas por 3 camadas totalmente co-
nectadas. Essa arquitetura obteve bons resultados na tarefa de classificacao de imagens

na base de dados ImageNet [123], impulsionando o avango das CNNs.

Outras CNNs também foram propostas e se destacaram em diferentes tarefas de
processamento de imagens. A arquitetura GoogleNet, proposta por [124], introduziu
a ideia de médulos de insercao que combinam diferentes tipos de filtros em paralelo
para extrair caracteristicas em diferentes escalas. Por outro lado, a arquitetura ResNet,
desenvolvida por [125], introduz blocos residuais para melhorar o treinamento de redes
muito profundas, permitindo que a informacao da entrada seja passada para a saida
de forma mais direta, facilitando o treinamento de redes com mais de 100 camadas. A
VGGNet, também conhecida como VGG, é uma CNN que se destaca por sua uniformi-
dade e profundidade [126]. Ela foi desenvolvida pelo Grupo de Geometria Visual (do
inglés Visual Geometry Group) da Universidade de Oxford e consiste em 16 camadas
convolucionais, o que a tornou uma das redes mais profundas de sua época. Nela sao
utilizados kernels menores em suas camadas convolucionais, mais especificamente 3x3,
o que aumentou a profundidade da rede e melhorou sua capacidade de generalizacao.
A ideia por trés do uso de filtros menores se da pelo fato de varias camadas convolu-

cionais com filtros menores podem emular o efeito de uma camada convolucional com
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um filtro maior, mas com menos parametros e maior nao-linearidade [126], portanto, é
conhecida por ser facil de implementar, tornando-a uma escolha popular para extracao
de caracteristicas de imagens [126]. Ela também se destacou em competigdes como a
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), onde alcangou quase
92,7% de precisao no top-5 [126]. Portanto, dentre as demais topologias ela se destaca
por sua simplicidade e uniformidade, motivo pelo qual foi escolhida para ser utilizada

neste trabalho, Figura 14 [127].

ﬁr'ﬁ 1%1x4096 1x1x 1000
¥ LV

Convolugdo + RelU
|/ Max Pooling

Total Conectada + RelU
Softmax

Figura 14: Topologia basica da rede VGGNet [2].

As CNNs sao uma poderosa ferramenta para processamento de imagens e tém se
mostrado eficazes em diversas aplicacoes. Com o avanco continuo da pesquisa nessa
area, espera-se que novas arquiteturas e técnicas de treinamento continuem a melhorar
o desempenho das CNNs em tarefas desafiadoras, portanto, sao indicadas como uma

excelente ferramenta para classificar padroes transcritos pelo espectrograma da WPS.
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3 SISTEMA EMBARCADO PARA IDENTIFICACAO DE FALHAS
SUPERFICIAIS EM TRILHOS DE FERROVIA

Este capitulo faz a descricao do sistema proposto, detalhando o desenvolvimento

do sistema embarcado para identificacao de falhas superficiais em trilhos de ferrovias.
3.1 DESCRICAO

Para realizar o processo de verificagao de trincas superficiais é necessario o desen-
volvimento de um sistema capaz de percorrer longos trechos da via periodicamente.
Para que isso seja possivel, o sistema de monitoramento preventivo deve ser embarcado
em veiculos rodoferroviarios utilizados para manutencao, amplamente utilizados em

diversas aplicagoes, incluindo o monitoramento dos trilhos [128].

A proposta de embarcar o sistema de monitoramento preventivo em um veiculo
rodoferroviario é uma solugao vidvel onde este tipo de veiculo pode percorrer longos
trechos da via ferrovidria, possibilitando uma ampla cobertura de monitoramento, neste
sentido o sistema embarcado pode ser facilmente controlado e configurado por meio de
uma interface de usuario amigavel, permitindo a andlise de dados em tempo real e o

gerenciamento das informacoes coletadas.

Uma alternativa para a deteccao de trincas superficiais em trilhos ferroviarios é a
utilizagao da técnica de corrente parasita baseada na geracao de campos magnéticos
alternados em uma bobina, que induzem correntes elétricas parasitas no material do
trilho. As variacOes nas correntes parasitas sao detectadas por meio de um sensor
eletromagnético, permitindo a identificagao de descontinuidades na superficie do ma-
terial [129]. A Figura 6 mostrou a distin¢ao da regiao de operagao entre o método de

ultrassom e o de corrente parasita para ensaios nao destrutivos.

Além disso, a corrente parasita oferece vantagens na deteccao de defeitos em trilhos,
como a capacidade de identificar trincas em superficies revestidas ou pintadas e operar

sem contato fisico, o que pode ser um desafio para a técnica de ultrassom [129]. Ela
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permite um diagnéstico abrangente de descontinuidades variadas (rachaduras, poros,
inclusdes) sem exigir preparacao superficial, mesmo com dgua ou graxa. No entanto,
suas limitagoes incluem a sensibilidade a posicao e orientagao do defeito em relagao
a bobina, além da necessidade de calibracao precisa, influenciada pela geometria da

bobina, frequéncia e propriedades elétricas do material.

O desenvolvimento de um sistema de verificacao de trincas superficiais em trilhos é
uma etapa importante no processo de manutencao preventiva em sistemas ferroviarios.
Sua implementacao tras diversas vantagens, tais como a deteccao de trincas antes que
elas sejam visiveis a olho nu no boleto do trilho, a identificacao de falhas em trechos
que ja foram inspecionados por meio de ultrassom, a capacidade de deteccao de trincas
menores do que 1 mm na superficie do trilho e a possibilidade de realizacao de testes

em velocidades de até 50 km/h.

Para este desenvolvimento é necessario o acoplamento do equipamento a um veiculo
rodoferroviario, permitindo a realizacao de inspecoes periddicas em longos trechos da
via ferroviaria. A integracao com uma interface homem-maquina embarcada, permite o
acompanhamento em tempo real dos dados coletados e a identificacao das coordenadas
dos locais onde as trincas foram detectadas. Essa informacao pode ser posteriormente

utilizada pela equipe de manutencao para acoes corretivas ou preditivas.

Além disso, o sistema proposto deve ser capaz de captar imagens dos trilhos onde
as falhas foram identificadas, permitindo uma avaliacao pelo usudrio das imperfeicoes

identificadas.

Em resumo, o desenvolvimento de um sistema de verificacao de trincas superficiais
em trilhos ferroviarios é um importante passo para a manutengao preventiva em sis-
temas ferroviarios, sua implementacao traz diversas vantagens, tais como a deteccao
precoce de falhas, a identificagao de trechos com maior necessidade de manutengao e
a possibilidade de realizagao de testes em velocidades de até 50 km/h, este sistema
pode ser integrado a um veiculo rodoferrovidario de inspecao em trilhos, permitindo
uma inspegao mais completa e abrangente. Abaixo é apresentado um resumo dos itens

de desenvolvimento do sistema proposto:

e Desenvolvimento de um sistema para verificagao de trincas superficiais baseado

em correntes parasitas;

e Acoplamento do sistema a um veiculo rodoferroviario para possibilitar inspecoes

periédicas das linhas, possibilitando o acompanhamento online através de inter-
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face homem méquina embarcado;

e Indicacao das coordenadas dos locais da linha onde trincas superficiais foram
detectadas e posterior localizagao para acoes corretivas ou preditivas pela equipe

de manutencao;
e Captura de imagens dos trilhos onde o sistema identificar falhas;

e Desnecessaria a preparacao da superficie para o teste, funcionando mesmo em

condicoes dos trilhos com dgua, éleo ou graxa;
e Os testes em velocidades de até 50 km /h;

e (lassificacao do eventos detectados.

A Figura 15, ilustra o processo em que um veiculo rodoferroviario percorre a via ras-
treando pontos contendo trincas superficiais. Nesse ponto, o sistema proposto identifica
o dano no trilho e informa o operador, armazenando a leitura dos pontos identifica-
dos como falhas. As coordenadas geograficas destas posicoes e o registro da imagem
sao armazenadas pelo sistema, permitindo a identificacao do local para a atuacao da

intervencao preventiva e programada.

Regido com trinca superficial no trilho

— A i \ Zoom

Veiculo de Teste ¥
= T N B e B e T S e B e T e T e T L e O e e N e N N e B e B e B

L]

Figura 15: Tlustragao do processo de monitoramento de via com veiculo.

O desenvolvimento envolve diversas etapas que exigem um alto grau de precisao e
cuidado. Primeiramente é necessaria o desenvolvimento ou aquisi¢ao de equipamento
de injecgao e leitura das correntes parasitas. Posteriormente, é preciso o desenvolvimento
de software de controle e andlise que seja capaz de coordenar as entradas de leitura das
sondas, sinais do GPS e imagens registradas pelas cameras sendo fundamental para
que a analise dos dados coletados seja precisa e confiavel, permitindo a identificacao

das trincas superficiais com a maior precisao possivel.

Além disso, é necessario o desenvolvimento de sistemas de acoplamento mecéanico

tanto para as cameras quanto para as sondas. O sistema de acoplamento mecanico
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para camera deve ser instalado na parte traseira do veiculo, permitindo o seu disparo
apés a identificacao de falhas pelo sistema. Ja o sistema de acoplamento mecéanico
das sondas com o veiculo deve prever um sistema de amortecimento e deslocamentos
laterais, para nao serem rigidos o suficiente e provocar a sua ruptura mecanica causada

por imperfei¢oes e adversidades que o trilho possa apresentar.

Outra etapa importante ¢ o desenvolvimento de algoritmos de filtros digitais ne-
cessarios para evitar a contaminacao do sinal e sua descaracterizacao. Essa etapa é
fundamental para que a andlise do sinal seja precisa e confidvel, permitindo a iden-
tificacao das trincas superficiais de forma eficaz. Além disso, é necessario o uso do
sistema de GPS, que permite a localizagao precisa dos trechos onde as trincas foram

detectadas.

A seguir é apresentada uma lista das atividades que foram realizadas para o desen-

volvimento do sistema:

e Em funcao de existirem no mercado equipamentos comerciais portateis de cor-
rentes parasitas, com possibilidade de controle e aquisicao de sinais por uma
porta USB, optou-se pela aquisigdo de um equipamento (Aerocheck+ do fabri-
cante EtherNDE) que atende aos requisitos necessarios para a aplicagdo proposta
[130];

e Desenvolvimento do Software de controle e analise que sera capaz de coordenar as
entradas de leitura das sondas, sinais do GPS, imagens registradas pelas cameras

e posteriormente a classificagao de sinais;

e Desenvolvimento do sistema de acoplamento mecanico para camera a ser instalado
na parte traseira do veiculo, possibilitando o disparo da foto apds identificacao

de falhas pelo sistema;

e Desenvolvimento do sistema de acoplamento mecanico das sondas de correntes

parasitas com o veiculo;

e Desenvolvimento de algoritmos de filtros digitais necessarios para evitar os spikes
e ruidos no sinal e sua descaracterizacao, etapa necessaria anterior a analise do

sinal;

e Desenvolvimento dos métodos de deteccao e classificacao das falhas identificadas

nos trilhos, como o janelamento, threshold e tamanho de amostras da janela.
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3.1.1 HARDWARE

O sistema é basicamente composto por:

e Rudged Laptop (Dell Latitude 14), ver Figura 16, para aplica¢oes profissionais
que precisam de um computador confidvel em ambientes exigentes, possui tela de
14 polegadas HD (1366 x 768) antirreflexo e processador Intel Core i5-8365U de 82
geracao oferecendo alto desempenho para tarefas complexas. Sua memoéria RAM
de 8GB DDR4 garante multitarefas eficientes, enquanto o armazenamento SSD de
256GB oferece rapida inicializagao e acesso aos dados. A bateria de longa duragao
garante até 10 horas de autonomia, permitindo trabalhos por longos periodos sem
necessidade de recargas. Suas caracteristicas principais sao a certificacao MIL-
STD 810G que resiste a quedas, vibracoes, temperaturas extremas e poeira, Tela
Gorilla Glass que protege contra arranhoes e impactos, teclado retroiluminado
que permite digitar em ambientes com pouca luz e o leitor de smart card e TPM

2.0 que garante seguranca para os dados;

e Detector de Correntes Superficiais Aerocheck+ [130] do fabricante EtherNDE,
ver Figura 17 | trata-se de um equipamento de inspecao por correntes parasi-
tas com dupla frequéncia e medicao de condutividade, projetado para detectar e
avaliar falhas usando o método Teste Nao Destrutivo (NDT) de correntes para-
sitas, efetua deteccao de defeitos superficiais. Devido a sua faixa de frequéncia
de 10Hz-12.8MHz, é capaz de detectar defeitos superficiais e subsuperficiais em
componentes feitos de metais nao ferrosos e suas ligas. Para este projeto ele é o

responsavel por receber os sinais adquiridos pela sonda PT003;

e Duas sondas PT003 do fabricante EtherNDE, Figura 18 para aplica¢oes em inspe-
¢ao de trilhos ferroviarios utilizando o método de correntes parasitas para detectar
falhas e anomalias na superficie dos trilhos, como trincas, corrosao e desgaste.
Opera em frequéncias entre 20 kHz e 500 kHz, o que permite a deteccao de falhas
de diferentes tamanhos e profundidades, possui forma "WideScan”com 50 mm
de largura, ideal para a inspegao da superficie do trilho. Utiliza o método de
reflexao para detectar falhas, sua conexao ao equipamento de inspecao é através
do conector Lemo de 4 vias. Suas informagoes sao entao processadas e analisadas

pelo Aerocheck+;

e Mdédulo GPS Linx RXM-GPS-F4 LOT 1308 [131] para registrar a localizagao

geografica de cada ponto de medicao, possui alta precisao e integracao com o
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software de aquisicao de dados para correlacionar as informagoes espaciais com

os dados coletados pelos outros sensores;

Camera de video Basler 1600-25c-dn. Possui alta resolucao e velocidade, taxa de
quadros de 25 fps, possibilitando aplicagoes de visao artificial que exigem captura
de imagens nitidas e precisas, com sensor CMOS de 1,6 megapixels e resolucao

de 1600 x 1200 pixels.;

Housing TransPac TPH 4000, IP67, 24 V. Protege protege os componentes ele-
tronicos da camera contra intempéries, vibragoes e é impermedvel (classificacao

IP67);

Numinador LED AXTON AT-32WB que fornece iluminacao adicional para a
camera em ambientes com pouca luz, dotado de 32 Leds brancos de alta poténcia
com luz homogénea e difusa para evitar reflexos e com baixo consumo para maior

autonomia do sistema;

Sistema de alimentagao da camera e do iluminador (step-up 12/24 V) cuja fungao
é converter a tensao da bateria do veiculo (24 V) para a tensao necesséria para a

camera e o iluminador;

Pegas de acoplamento da sonda e camera ao trilho para fixacao da sonda e camera

ao veiculo de forma segura e estavel.

Figura 16: Rudged Laptop - Dell Latitude 14
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Figura 18: Sonda PT003, utilizada nesta configuracao para os primeiros testes manuais

3.1.2 DIAGRAMA DE BLOCOS DAS ETAPAS

A Figura 19 apresenta um diagrama de blocos referente as etapas relativas ao
processamento de dados do sistema proposto. Na etapa online, onde ocorre a aquisicao
dos sinais, o processamento é efetuado no notebook indicado na Figura 16, na sequéncia,
a etapa offline podera ocorrer em qualquer computador que contenha o algoritmo

proposto.

O processo comeca com a etapa de inspecao dos trilhos, onde a aquisicao dos sinais

online é realizada por meio de duas sondas acopladas ao veiculo proximas aos trilhos.
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Figura 19: Sistema proposto para os proximos passos do desenvolvimento

Na etapa seguinte, sao aplicados filtros digitais no sinal original para remover distor-
¢oes e picos indesejados. A extragao dos sinais provenientes da detecgao por threshold

é realizada na etapa de janelamento, seguida pela sua transformada CWT.

A classificagao dos sinais pela CNN ¢é entao realizada com a saida das transformadas
CWT da etapa anterior. O processo é finalizado com a emissao do relatorio, que inclui

as coordenadas e o tipo de classificacao definido pelo modelo.

E importante enfatizar a funcionalidade do sistema Sistema de Verificagao de Trin-
cas Superficiais (SVTS) proposto, que desempenhard um papel fundamental na ativi-
dade de inspecao da equipe de manutencao. Ele é projetado para detector de forma
online, ou seja, durante o processo de inspecgao, as falhas superficiais nos trilhos. Uma

vez realizada a detecgao, o sistema adquire as coordenadas GPS e a imagem da camera.

Por outro lado, a classificagao desses sinais e a subsequente geracao do relatério

final da inspecao sao realizadas posteriormente, ou seja, de forma offline.

Uma consideracao pratica importante para esta maneira de execucao é dada pelo
fato de nao haver necessidade imediata de conhecer o resultado da classificacao no
local da inspecao. Isso ocorre porque o resultado sera utilizado posteriormente no
plano de manutengao programado. Portanto, nao ha urgéncia em ter os resultados da

classificacao imediatamente apds a coleta dos dados.
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3.1.3 INTERFACE DE OPERACAO

Para operacao do sistema de aquisicao foi desenvolvida uma Interacao Humano
Computador (IHC) cujo objetivo é propiciar a manipulagao dos processos e configura-
¢oes do sistema nesta etapa. O fluxograma mostrado na Figura 20, sintetiza esta etapa
onde o algoritmo instalado no notebook faz o processo de comunicagao(serial) com o
Detector de Correntes Parasitas (AeroCheck+), médulo GPS e camera.Na sequéncia
é instalado um divisor de sinais na saida do AeroCheck+ para as sonsas de corrente
parasita dos trilhos esquerdo e direito e finalmente a iluminacao é instalada na saida
da camera com objetivo de reforcar a intensidade luminosa e melhorar a qualidade das

imagens.

/lluminagdo <—  Camera —

Aero | —»> § Notebook
Check+

GPS |

Sonda
Esquerda

Figura 20: Diagrama do sistema

A Figura 21 mostra a tela inicial da IHC, nela é possivel notar 4 abas que sao:

Conexao, Controles, Monitoramento e Camera.

Na aba ”"Conexao” sao feitas as conexdes dos dispositivos externos, Aerocheck+,
GPS e Camera, nela é possivel selecionar as portas na qual serao conectadas ao Rudged
aptop - Dell Latitude 14. O Aerocheck+ e o GPS tem alimentagao independente através
de baterias e a Camera é alimentada por 12V diretamente no veiculo rodoferroviario,
portanto a medida que os dispositivos sao plugados no pc é necessario clicar nos botoes

"Conectar” de cada dispositivo.
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Device Change message
Device Change message
Device Change message

. E:\Dropbox\VisualStudio\MRS1\VisualStudio\MRS\Versao_Final_vl\Verificacao_camera\newETherRealTime\bin\Release

Figura 21: Aba Conexao

Na Figura 22 é mostrada a tela apds a conexao dos dispositivos, nela é feito o moni-
toramento da aquisicao na secao "Modo” e sao visualizados os valores de aquisi¢ao dos
canais esquerdo e direito. Na se¢ao "Configuracao da Analise” é permitido configurar
algumas opcoes como o "Tempo de Aquisi¢ao” ,habilitar a "Aquisicao Continua” e o
registro das leituras do GPS através de "Armazenar GPS Trajetéria” que grava todas
as leituras no percurso. Em ”"Armazenar GPS Ponto de Falta” é efetuado o armaze-
namento dos pontos de threshold além de possibilitar "Armazenar Aquisi¢oes” para
gravacao em pastas no pc e habilitar a fungao "Adicionar Grafico Monitoramento” para
que o acompanhamento do sinal seja visualizado. A funcao "Plotar Toda a Aquisi¢ao”
é pouco usada uma vez que esta modalidade de visualizacao ¢é feita na etapa do proces-
samento através do algoritmo offline. As opc¢oes de "Janela OffSet” e "Janela Alarme”
sao respectivamente para remover manualmente a flutuacao do sinal e ajustar a largura
da janela de deteccao apds identificado o alarme (threshold). Os ajustes "Ajuste Setor
Alarme 1”7 e "Ajuste Setor Alarme 2” se referem aos recursos do Aerockeck+ para saidas

com e sem filtros disponibilizados internamente. A secao "Controle Eddy Current” é
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um espelho dos botoes de comando e configuragoes do Aerocheck+ mostrando o botao

indicador de "ALARM!” que fica altera sua cor para verde sempre que um threshold é

detectado. Por fim podemos notar os indicadores em forma de esferas, onde sua fungao

é indicar a conexao dos dispositivos, sendo verde indica conexao em funcionamento e

vermelho indica sem conexao. O botao ’Iniciar Analise’ inicia o processo de analise. Os

ajustes apresentados, tem a funcionalidade somente no acompanhamento da interface,

portanto o sinal gravado e seus respectivos pontos de GPS sao os originais e serao pro-

cessados no algoritmo offline. A selecao do diretdrio e o nome do arquivo a ser gravado

é mostrado abaixo das esferas de status dos dispositivos.

Ferramentas  GPS
Conexdo | Controles iMordotamerlo ]Canera
Modo
Dados em Tempo Real V| Visushzag3o em tempo real
Sls: 7937 - 346
X Y
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Ch2 41 41 9 Single Channel Post
Mo Post Process
Status st
None
r-Theta

USB Tx:

Velocidade:

o USB

RS232 ‘

Trigger: 0
Corfiguragio da Andlise

Tempo de aquisicdo [s]
V| Aquisicdo Continua
V| Amazenar GPS Tragetéria
[v] Amazenar GPS Ponto de Falha
V| Amazenar Aquisigies
V| Acionar Gréfico Monitoramento
| Plotar Toda a Aquisigdo

Janela Off Set Janela Alamme
[v] Off Set 30 : 100 S

Iniciar Analise

EddyCurrent GPS
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Ajuste Setor Alame 1

Aame Max 50 G
AName Mn 40

9 Pico Vale
Ajuste Setor Alarme 2
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AName Min 40 S

9 Pico Vale

Seleciona o Alarme

Cémera

Alame 1

Velocidade

mfun momdomvodemmo
Dlreténo

C:\Users\TIAGO\Desktop\Teste_Tricas

| E:\Dropbox\VisualStudio\MRS1\VisualStudio\MRS\Versao_Final_v1\Verificacao_camera\newETherRealTime\bin\Release

Figura 22: Aba Controles

Na Figura 23, é mostrada a aba "Monitoramento” que permite acompanhar em

tempo real o processo de aquisicao dos sinais de correntes parasitas.
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Figura 23: Aba Monitoramento

Na Figura 24, é mostrada a aba "Camera” que possibilita o acompanhamento em
tempo real de imagens do trajeto dos trilhos, registrando uma imagem que contem uma

anomalia identificada pela sonda de corrente parasita.

Feamentas  GPS
Conexdo | Controles | Montoramento | Camera

Trigger: 0 tempo

_Final_y1

Figura 24: Esquerda: Aba Camera , registrando uma anomalia no trilho
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Como resultado do processo de aquisicao do SVTS, sao armazenados os seguintes
dados: sinal de leitura das sondas do Detector de Correntes Parasitas, coordenadas
geograficas da trajetoria do percurso realizado na analise, coordenadas geograficas dos
pontos de trigger (detecgao de falha), sequéncia de imagens do ponto onde o sistema
acionou o trigger. A Figura 25 mostra a tela onde as coordenadas geograficas da
trajetoria e dos pontos de trigger sao analisados permitindo auxiliar o operador nas

etapas de reparo da via ferroviaria.

{Lat=-21,7322644810774, Lng=43,3949929475784} A .
s

(lé,%‘ " * '\‘ .

A3
B s

N

\ gl

Figura 25: Tela visualizacao de coordenadas

3.2 FUNCIONAMENTO DO SISTEMA

O sistema detecta, classifica e mapeia os defeitos na superficie da via, trazendo as

informagoes estruturais da linha de superficie ferrovidria.

A Figura 26 mostra um diagrama com a integragao dos componentes SVTS no vei-
culo de inspecao. Nela estao instaladas: a estrutura mecanica para fixacao das sondas;
o computador para controle e processamento de dados; o Sistema de Posicionamento
Global (GPS) para capturar as coordenadas dos defeitos, e o sistema de cameras para

permitir a verificacao dos defeitos detectados.
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SISTEMA DE VERIFICAGAO DE TRINCAS SUPERFICIAIS

! USB Cable i
E = Cabo da Antena Captura Eddy E
= GPS de Imagem Current )
\ T i
AR I  »Z I PR ;LA .

Computador

Figura 26: Diagrama do Sistema de Detecgao

A Figura 27 mostra detalhes do sistema proposto em um veiculo de inspegao equi-
pado com SVTS. A esquerda, pode-se ver a camera instalada na parte superior e duas
sondas que realizam a andlise através da EC. No meio, é possivel observar o carrinho
de fixacao da sonda. Uma visao detalhada do carrinho de fixacao pode ser vista a
direita. Essas sondas EC sao fixadas a uma distancia de cerca de 2 mm da superficie
do trilho.

Figura 27: Sondas instaladas no veiculo de inspecao. Na esquerda é possivel visualizar
a camera; no centro é mostrado o suporte de fixacao da sonda; a direita pode ser

visualizado detalhes do suporte da sonda.

O sistema proposto mapeia os defeitos do trilho nas regioes com squats e permite
identificacao de pontos contendo soldas e juntas na linha férrea, fornecendo dados para
a gestao de trilhos de forma clara, agregando informacgoes importantes para o geren-
ciamento e manutencao da via. Para que isso seja possivel, o sistema deve monitorar
periodicamente longos trechos da via. O sistema armazena o sinal das sondas EC, da
rota do veiculo, das coordenadas geograficas e das imagens dos defeitos ferroviarios

detectados.

Em geral, o veiculo percorre o trecho analisado com velocidade constante entre

5 a 50 km/h. Inicialmente, o sinal sofre um ajuste para remover a flutuagao da li-
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nha de base, posteriormente uma filtragem nao linear é aplicada para remover ruidos

impulsivos e um limite é aplicado para detectar e localizar os defeitos do trilho.

Durante a inspecao realizada pelo SVTS, o sinal das bobinas de leitura da sonda
de EC é adquirido continuamente para viabilizar o posterior processamento digital. O
sinal EC resultante é captado a uma taxa de amostragem de 7,5 kHz, a taxa maxima
permitida pelo equipamento de injecao e leitura de correntes superficiais. Essa etapa
de aquisicao garante a obtencao de dados precisos e detalhados sobre a condutividade

do material sob inspecao.

Para otimizar a deteccao de falhas, a frequéncia do sinal senoidal do equipamento,
que provoca a reacao do sinal EC, foi ajustada de forma empirica para 50 kHz. Essa
escolha balanceia a capacidade de identificar pequenas falhas superficiais com a pe-
netracado do sinal no material do trilho, conforme descrito em [132], o equipamento
possui uma ampla faixa de frequéncia de operacao, variando de 20 Hz a 20 MHz, pro-
porcionando flexibilidade significativa na geracao e andlise de sinais para diferentes

aplicagoes.

O sinal senoidal injetado no trilho pela sonda é processado para calcular a amplitude
e a fase, fornecendo informacoes valiosas sobre a estrutura interna do material. A
amplitude do sinal EC representa a intensidade da condutividade elétrica, enquanto a
fase indica sua posi¢ao no tempo em relacao a uma referéncia, neste estudo a amplitude
é utilizada para os calculos, uma vez que os sinais serao analisados como amplitude em

funcao do tempo servindo de entrada para transformada Wauvelet.

Esses sinais sao adquiridos a partir do sinal senoidal injetado pelas bobinas de

leitura e disponibilizados através da saida USB a uma taxa méxima de 7,5 kHz.

Complementando a aquisigao do sinal EC, o GPS registra a localizagao da sonda
com uma taxa de 5 Hz. Embora essa taxa possa parecer baixa em comparacdao com as
taxas associadas ao sinal EC, ela é suficiente para mapear toda a trajetoria do objeto
em estudo e fornecer uma resolugao espacial inferior a 2,8 metros para velocidades
de inspegao de até 50 km/h, pois mesmo nesta resolucao os itens identificados sao

identificados no mapa de forma a atender a manutencao de campo.
3.3 CLASSIFICACAO OFFLINE DE ANOMALIAS

O desenvolvimento do sistema de classificacao offline envolveu testes manuais com

o equipamento SVTS em um ambiente controlado, estes permitiram a identificacao de
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padroes nos sinais EC associados as anomalias, a partir desses padroes, foi desenvolvido
o algoritmo de classificagao robusto a serem aplicados aos dados adquiridos durante as

inspecoes em campo.

A escolha da classificacao offline se baseou em dois fatores principais. Primeiro, a
complexidade computacional do processo de classificagao torna inviavel sua realizacao
em tempo real durante a inspecao, em segundo lugar, a natureza das inspegoes com

SVTS nao exige uma resposta imediata sobre a presenca ou auséncia de anomalias.

A classificagao offline elimina a necessidade de um sistema computacional embar-
cado no veiculo rodoferroviario, reduzindo custos e complexidade de forma que o pro-
cessamento dos dados pode ser realizado em um ambiente computacional robusto no
escritorio, com maior capacidade de processamento e recursos de armazenamento se

necessario.

A Figura 28 apresenta um diagrama que ilustra os passos realizados para analisar a
superficie do trilho e mapear os pontos com as caracteristicas ou irregularidades a serem
identificadas. Este processo envolve varias etapas, cada uma das quais desempenha um

papel fundamental na obtengao de resultados precisos e confiaveis.
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testel solda -21.73231667
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Figura 28: Diagrama sequencial para deteccao de defeitos em superficies dos trilhos.

A sequéncia dos blocos comeca em "LE ARQUIVO” com a leitura de um arquivo
dos sinais captados pelo sistema no formato txt, composto por 2 colunas relativas as
leituras das sondas esquerda e direita. Na etapa "DEFINE VARIAVEIS” ocorre a de-
finicao de varidveis relacionadas a fonte de aquisicao, podendo ser determinadas para
aquisicoes manuais ou através do veiculo rodoferroviario, estas incluem o delay, que
define o quanto serd a largura da janela em amostras apds a deteccao, o Limite de
Perturbagao, foi definido por meio de verificagao de amostras em campo para trilhos

sem desgastes, levando em conta sua superficie nao totalmente regular, ou seja, nao
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ideal, somada a ruidos provenientes de oscilacoes da sonda causadas pela estrutura de
fixagao em conjunto com oscila¢oes do veiculo de inspecao, o Threshold, que indica o
nivel do sinal minimo a ser detectado pelo sistema, foi determinado em funcao da coleta
de amostras em campo relativa as classes estudadas, neste sentido, foi determinado de
maneira empirica durante a observacao das coletas. Abaixo é mostrado um exemplo
de sinal adquirido apds a leitura, Figura 29, nela podemos identificar saturagoes do
sinal proveniente do deslocamento lateral da sonda no suporte mecanico, pouco amor-
tecimento do suporte causando saltos ou outras fontes de interferéncia [133]. Estas
saturacgoes sao caracterizadas como ruido, composto de picos impulsivos estreitos com

amplitude relativamente alta [134] com a unidade definida em mV.

Sinal Original
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Figura 29: Exemplo sinal adquirido apos a leitura.

Em 'TIRA SPIKES’ sao aplicados filtros para retirada de ruidos do sinal original
(ainda sem janelamento) sendo crucial para garantir que os dados sejam limpos e
livres de ruidos indesejados que possam afetar a precisao dos resultados. Devido ao
acoplamento da sonda com o trilho (ver Figura 27), é normal haver ruidos nas leituras

devido a vibragoes e interferéncias eletromagnéticas.
Figura 30 apresenta um trecho do sinal original adquirido com picos.

Outro tipo de ruido que pode ser encontrado no sinal adquirido é semelhante a um
degrau de alta amplitude e pode ser visto na Figura 30. Este tipo de ruido pode ser
modelado por uma fungao de Heaviside [135] e consiste em uma elevagao repentina no

nivel do sinal devido a trepidacao da sonda do sensor EC.
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Figura 30: Exemplo de ruido de heaviside(degrau). O sinal adquirido pode ser visto

em preto e o filtrado em vermelho.

A remocao de spikes no sinal adquirido é um passo importante no pré-processamento
de dados, uma vez que esses eventos podem distorcer a analise e interpretacao dos resul-
tados. Neste trabalho, apresentamos um método utilizando uma abordagem de janela

deslizante.

O método é implementado como uma instancia em uma classe que recebe o sinal e

aplica uma série de etapas para remover os spikes.

Uma janela de tamanho 50 é definida para detectar spikes no sinal. Esta janela
deslizante ¢é utilizada para iterar sobre o sinal, comecando do inicio e avancando em
incrementos de 1. Para cada posicao i, verifica-se se todos os valores na janela sao

iguais ao valor em 7. Se sim, isso significa que ha um spike tipo degrau naquele trecho.

[Se VE € [i,i + 49], teste[k] = teste[i]] (3.1)
onde ¢ é o indice atual, £ é um indice dentro da janela atual e teste é o sinal de
entrada.

Se um spike for detectado, todos os valores na janela sao substituidos pelo va-
lor médio do sinal. Essa abordagem permite remocao de forma eficaz, pois a janela
deslizante detecta padroes de valores constantes que sao caracteristicos desse tipo de

spike.

Apo6s a remocao dos spikes em forma de pulso, o método aplica uma légica deteccao
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e eliminacao spikes impulsivos, este método envolve o calculo da derivada do sinal

utilizando a férmula:

onde f(x) é o sinal original e h é o passo de amostragem.

Em seguida, os valores absolutos da derivada sao calculados utilizando a férmula:

() = Vg(x)?] (3.3)
onde g(x) é a derivada do sinal.

Os valores que tém uma derivada absoluta maior que 400, valor de limiar encontrado
através da analise dos dados, sao considerados impulsivos e substituidos pelo valor
médio do sinal. Finalmente, um filtro de média médvel é aplicado ao sinal filtrado

utilizando a férmula:

i) = 3 oli + 4] (3.4

onde y[i] é o valor filtrado, z[i] é o valor original, N é o tamanho do kernel do filtro e
i é a posicao do valor no sinal. Ao final da etapa "TIRA SPIKES’ o sinal adquirido se
apresenta conforme a Figura 31, onde o nivel DC do sinal se refere a ajustes de ganho
no Aerocheck+.
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Figura 31: Sinal apds a retirada de spikes

No bloco "PADRONIZA SINAL”, é implementado um método para garantir a com-

parabilidade e confiabilidade das analises, sao implantados apds a retirada de splikes.
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Através da normalizacao sao eliminadas as flutuacoes indesejadas da linha de base pre-
sentes nos sinais originais, as quais variam consideravelmente entre diferentes ocasioes.
Essa normalizacao permite a justaposicao e comparacao precisa dos sinais, independen-
temente de suas caracteristicas individuais. A Equacao (3.5) apresenta a normalizacao
utilizada:

xz[n] —=

sln] = (3.5)

g

onde s[n] é o sinal normalizado na amostra n, x[n] representa o sinal a ser normalizado,

T é a média do sinal x e o é o desvio padrao do sinal z.

Esse procedimento oferece os seguintes beneficios na analise:

e Comparabilidade: Permite a comparacao precisa de diferentes sinais, mesmo com

linhas de base distintas.

e Confiabilidade: Aumenta a confiabilidade das analises, eliminando o viés intro-

duzido pelas flutuacoes da linha de base.
e Interpretabilidade: Facilita a interpretagao dos resultados.

e Eficiencia: Reduz o tempo e o esforco necessarios em analise de sinais por eliminar
a necessidade de pré-processamento manual para remover as flutuacoes da linha

de base.

Abaixo, na Figura 32 é mostrado o sinal padronizado apés a retirada de spikes.

Sinal Padronizado
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Figura 32: Sinal padronizado apds a retirada de spikes

Em seguida, no bloco "JANELAMENTOQ’, ¢é realizada a deteccao e separacao do

sinal através da varidvel threshold conforme indicado abaixo:
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[|sinalvet[al]| > threshold] (3.6)
onde sinalvet é o vetor de sinal, al é o indice atual e threshold é o valor limite.

Ap6s a detecgao, os pontos do sinal que excedem os limites predefinidos (thresholds)
sao utilizados como referéncias para a definicao de janelas de analise. Para cada ponto
acima do threshold, sao considerados os valores de amostras que constituem um in-
tervalo em torno desse ponto, tanto acima quanto abaixo. O tamanho do intervalo é
definido por parametros especificos levando em consideracao a origem da aquisi¢ao do
sinal, no manual chega a 1500 amostras e na aquisicao por veiculo rodoferroviario 800

amostras.

O bloco subsequente, intitulado "DESCARTE DE JANELAS” desempenha um
papel crucial na filtragem de dados. Ao assegurar que todos os valores de uma janela
sao positivos, o processo elimina ruidos provenientes de perturbagoes mecanicas, como
os balancos da sonda. Essa medida é fundamental, pois oscilagoes positivas em todos
os pontos de uma janela sao associadas a interferéncias externas e nao refletem as
variacoes tipicas do sinal, que sao essenciais para a deteccao de desgastes ou outras
caracteristicas relevantes nos trilhos. Dessa forma, a exclusao dessas janelas garante
a qualidade dos dados utilizados nas etapas posteriores de analise. Portanto, se a
condicao for satisfeita, todos os valores na coluna sao substituidos por zero e a janela

¢ descartada. Este processo pode ser matematicamente representado como:
Se Vj € {1,..., N} filtered_sinalfinal[j, i] > 0 entao filtered_sinalfinal[:, 7] = 0

onde ¢ se refere ao indice da janela, j é o indice da coluna atual e N é o nimero de

amostras na matriz filtered_sinalfinal.

Em sequéncia, o método identifica as janelas que contém uma quantidade de cru-
zamentos por zero maior que 1. O cruzamento por zero ocorre quando o produto de
dois valores consecutivos das amostras é negativo, desta forma ocorrerd o descarte de
janelas onde o cruzamento por zero ocorre apenas uma vez, esta situacao se refere aos
balancos ou oscilacoes laterais da sonda, nao caracterizando oscilagoes de sinais a serem

detectados. A condicao para contar um cruzamento por zero pode ser expressa como:

=2

-1
indices = < z | filtered_sinalfinal[k, z] - filtered_sinalfinal[k + 1, x] < 0] > zerocross
1

x>
Il
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onde filtered_sinalfinal é a matriz de janelas, z é o indice da janela, k é o indice da

linha e zerocross é o nimero de cruzamentos por zero predefinido

O préximo passo é execucao da CW'T de cada sinal detectado. Na sequéncia é
gerada a figura do Espectro de Poténcia (PS) dos sinais que ird alimentar a rede CNN.
Nela foi definida a transformada com a wavelet ’cmor’ (Figura 33) com 50 escalas e o

tempo definido conforme o niimero de amostras dos sinais.
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0
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Figura 33: Wavelet - cmor

As equagoes (2.1) e (2.3) apresentam o calculo da CWT e do PS do sinal.

Onde |CWT(s,7)|? representa a magnitude quadrada da CWT, C, é a norma da
wavelet na escala s, f(t) é o sinal a ser analisado, ¥, ,(t) é a funcao wavelet mée escalada
e deslocada, s é o parametro de escala da wavelet e 7 é o parametro de translacao da

wavelet.

O resultado do espectro de poténcia da CWT é representado na figura 34 abaixo:

50

Escalas

1 10.000
Amostras

Figura 34: Espectro de poténcia da CWT do sinal de uma junta.

Em "CNN-CLASSIFICA SINAIS” o processo de classificacao comeca com o calculo
do WPS dos sinais janelados detectados que sao os dados de entrada da CNN. A
imagem WPS é processada pela CNN conforme ilustrado pelo diagrama mostrado na

Figura 35.
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Figura 35: Arquitetura da Rede Neural Convolucional.

As CNNs tém se destacado como uma das principais arquiteturas para tarefas de
visao computacional, como classificagao de imagens, deteccao de objetos e segmentacao
semantica [136]. A MiniVGGNet, onde Visual Geometry Group Net (VGGNet), utili-
zada para o processamento das imagens WPS, é uma variante simplificada da VGGNet,
projetada para ser mais leve e eficiente, mantendo um desempenho competitivo em ta-
refas de classificacdo de imagens [137], motivo pelo qual foi escolhida dentre outras

arquiteturas.

Esta arquitetura CNN ¢ implementada para receber o escalograma gerado através
de CWT como imagem de entrada, considerando largura e altura originais em sequéncia
separadas em trés camadas de cores RGB (um acronimo para o sistema de cores aditivas

que combina vermelho, verde e azul).

Esta CNN é composta por varias camadas que desempenham funcoes especificas
para a extracao de caracteristicas e classificacao de imagens. A primeira é uma camada
convolucional com 32 filtros, cada um de ta3x3,ho 3x3 cada um convoluindo sobre a
imagem de dimensoes 32x32 pixels para extrair caracteristicas locais gerando uma
saida de forma (32, 32, 32) como bordas e texturas. Em seguida, hd uma camada
de pooling que reduz a dimensionalidade da imagem, resumindo as caracteristicas mais
importantes em regides menores, diminuindo a complexidade computacional e ajudando
a prevenir overfitting, reduzindo também a dimensionalidade espacial da saida anterior

para (16, 16, 32) usando uma operagao com janela 2x2.

A segunda camada convolucional possui 64 filtros de tamanho 3x3, resultando em
uma saida de forma (16, 16, 64). Esta camada aprofunda a extracao de caracteristicas,
capturando padroes mais complexos. Em seguida outra camada de pooling é imple-

mentada, reduzindo a saida para (8, 8, 64) e a dimensionalidade espacial, mantendo
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as caracteristicas mais relevantes, para prevenir overfitting, uma camada dropout é

adicionada, desligando aleatoriamente 25% dos neurdnios.

A camada de flatten transforma a matriz 2D resultante em um vetor 1D, prepa-
rando os dados para a camada totalmente conectada, sendo essencial para conectar as

camadas convolucionais as camadas densas.

A primeira camada densa (Dense) possui 512 neurdnios responséaveis por aprender
combinagoes nao-lineares das caracteristicas extraidas pelas camadas convolucionais.
Para prevenir overfitting, uma camada dropout é adicionada, desligando aleatoriamente
50% dos neurdnios durante o treinamento forcando a rede aprender caracteristicas
mais robustas e generalizaveis. Por fim, a 1ltima camada densa possui 4 neuronios,

correspondendo ao ntumero de classes de saida.

Ao final do processamento da CNN, o sinal é classificado como squat, solda, junta

ou ruido que sao as quatro classes consideradas neste trabalho.

A Figura 36 mostra exemplos das quatro classes divididas em duas colunas. De
cima para baixo na coluna esquerda podem ser vistas imagens das classes solda e
junta adquirido pelo EC, seguido por sua WPS e respectivamente na coluna da direita
com squat e ruido. Os sinais indicados sao amostras tipicas de cada classe, porém
podem ocorrer variacoes nos perfis do trilho, ou seja, imperfeicoes na forma do mesmo,
indicando algumas oscilagoes adicionais nos sinais adquiridos, deixando as formas finais

nao tao diferentes entre si em alguns casos.
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Figura 36: Amostras das classes considerando: squat, junta, solda e ruido apresentados

na sequéncia do sinal adquirido EC e seu WPS.

A aquisicao automatica de dados via veiculo rodoferroviario, exige a sincronizacao
do sinal de GPS com os demais sinais detectados para uma analise precisa. A frequéncia
de aquisicao do GPS, neste caso, menor que a dos outros sinais, necessita de uma
abordagem especifica para garantir a correta associacao dos dados. Os desafios da

sincronizacao sao:

e Frequéncias de aquisicao diferentes: O GPS coleta dados em intervalos maiores

que a sonda.

e Desalinhamento temporal. Poderd levar a um desalinhamento entre os pontos

dos sinais e os valores de GPS.

Desta forma, a solucao seria a proporcionalidade entre vetores, que trata da pro-
porcionalidade entre o tamanho dos vetores de dados, o sinal de GPS é associado a
localizacao dentro do vetor de sinal dos pontos de detecgao do threshold de cada janela
dos sinais detectados (1,2,..., N-1, N). Desta forma, sao mostrados o inicio e o fim da
aquisicao do sinal e do GPS. Pelo fato de terem frequéncia de aquisicao diferentes,
ou seja, a frequéncia de aquisicao do GPS ser menor do que o sinal da sonda, Figura
37, cada porcentagem do vetor de um sinal detectado, corresponde um ponto no vetor
de GPS na mesma proporcao. Essa relacao garante que os pontos dos sinais sejam
sincronizados com seus respectivos valores de GPS. Os beneficios da proporcionalidade

Sa0:
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e Sincronizagao precisa entre os sinais e o GPS.

e Associacao correta dos valores de GPS aos pontos dos sinais.

e Andélise precisa e confiavel dos dados coletados.

[o% . 100%)

Sinal Detectado 1 2 N-1 N
Inicio Fim
ﬁnaLSonda|
- —
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Registro GPS Sinal 1 A N | _—
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Figura 37: Grafico da relacao de aquisi¢ao sinal x GPS

O processo envolve a atribuicao das coordenadas com os pontos onde os sinais

sao detectados. Isso é feito visando gerar um relatorio final que nao apenas indica a

localizagao, mas também classifica e registra a velocidade de aquisicao dos sinais. Este

relatério fornece uma visao completa dos resultados alcangados, permitindo a anélise

minuciosa dos dados coletados, oferecendo uma compreensao profunda do processo,

Figura 38.

+ _________________
| Nome do Arquivo
+ _________________

testeb .73250002 -43.39483663
tested .73246664 -43.39485663
teste2 73243332 -43.39488167
tested .73243332 -43.394885
teste3 73241669 -43.39489833
testes .73236662 -43.39492834
teste7 .73231667 -43.39494997
testel .73231667 -43.39495665
teste9 . 73224998 -43.39499834
testelo -F3225335 .3950083

gy

Figura 38: Relatério Final
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4 RESULTADOS

Para validar o método proposto de deteccao e identificacao de defeitos superficiais
nos trilhos, uma série de testes de campo foram realizados na ferrovia MRS Logistica
(empresa que detém a concessao ferrovidria na regiao sudeste do Brasil). O dispositivo
para conectar os sensores EC ao veiculo de inspecao proposto no SVTS pode ser re-
movido e usado manualmente. As aquisi¢oes foram realizadas através da indicacao de
suas respectivas localizagoes por especialistas de manutencao, com isso foi garantida a
qualidade das amostras para a execugao do modelo. Vale ressaltar que o acoplamento
do EC com o trilho foi mantido de forma idéntica ao do veiculo rodoferroviario, o que

contribui para manter o comportamento do sinal para os dois tipos de aquisigoes.

As amostras para construcao do modelo foram extraidas em aquisi¢oes manuais,
uma vez que a aquisicao por veiculo rodoferrovidrio seria moroso em funcao de tempo
de liberacao de acesso aos trilhos, além da ocorréncia de problemas logisticos inespe-
rados que causam a retirada antecipada do veiculo rodoferroviario da linha. Dentro
deste contexto é importante ressaltar que estas aquisi¢oes sao mais produtivas, pois o
acesso nao depende de autorizacao de veiculos na linha e a localizacao das amostras,
direcionadas pelas equipes de manutencao que normalmente ficam em trechos distintos,
pode ser acessadas diretamente a pé, o que seria impossivel acessar com o veiculo pelo

fato da licenca de acesso ser em trechos restritos, tornando o processo impraticavel.

Para melhor entendimento, a Figura 39 mostra a aquisicao manual. Nela o suporte
com a sonda é deslocado por um colaborador sobre a amostra com o apoio de um
bastao, usado como alavanca de auxilio, todo o dispositivo de hardware esta conectado
a sonda de forma idéntica de conexao ao veiculo rodoferroviario. O conjunto de dados
resultante da aquisi¢cao manual e utilizado no treinamento dos modelos esta disponivel

em [138].
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Figura 39: Aquisicao de amostras de forma manual

A seguir sao enumeradas algumas caracteristicas resultantes de aquisi¢oes em campo,
abaixo na Figura 40(a) é mostrado o sinal adquirido com o suporte da sonda acoplado
ao veiculo rodoferroviario com um trecho indicado por um circulo preto. A aquisi¢ao
nestes primeiros testes indicaram possiveis melhorias no acoplamento mecanico relativo
ao amortecimento e pequenos deslocamentos laterais. A Figura 40(b), mostra o seg-
mento do sinal indicado na figura anterior ampliado e a Figura 40(c) mostra entre as
amostras 165000 e 169000, a ocorréncia de um deslize lateral da sonda sobre os trilhos,

caracterizado pela perturbacao do nivel dc em relagao ao restante do sinal.
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Figura 40: Sinal adquirido com veiculo rodoferroviario em detalhes, a) Sinal original,

b)Sinal indicado no sinal original com um circulo e ¢) Detalhe do trecho do sinal

indicando deslizes laterais
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Na Figura 41(a), no mesmo sinal da Figura anterior é indicado o deslocamento da
sonda para fora do trilho, o sinal apresenta formas de degraus. A Figura 41(b) mostra
a ocorréncia de forma geral, enquanto a Figura 41(c) mostra a ocorréncia com maior

detalhamento.
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Figura 41: Aquisicao com veiculo rodoferroviario deslizes laterais

A Figura 42 apresenta dois exemplos de sinais caracteristicos de juntas, adquiridos
com uma frequéncia de amostragem de 7,5 kHz. O sinal obtido do veiculo é exibido
na parte superior e o adquirido manualmente na parte inferior. Na aquisicao do sinal
pelo veiculo rodoferrovidario, devido a maior velocidade em relagao a aquisicao manual,
considerando aproximadamente o inicio da junta na coordenada 205600 e seu fim em
205750, o numero de amostras é de 150. Enquanto na aquisicao manual, em uma
velocidade de 7 km/h aproximadamente, considerando o inicio na amostra 1750 e o
fim na amostra 2500, resulta em um comprimento de 750 amostras, portanto, 5 vezes
maior. A reamostragem dos sinais resolve este problema, promovendo a uniformizagao
de todos os janelamentos apds a deteccao. Os perfis dos sinais sao consistentes; a
variacao na quantidade de amostras é a unica distingao, atribuivel a forma como os

dados foram capturados, conforme evidenciado nos resultados.
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Figura 42: Comparacao entre aquisi¢ao de sinais. (a) Veiculo. (b) Manual. Note que

o sinal é similar em ambos os casos.

No processo, optou-se por utilizar amostras coletadas manualmente que foram
transformadas em imagens através da transformada wavelet e, conforme descrito an-
teriormente, utilizadas na rede CNN. As amostras sao de origens diversas e foram

cuidadosamente selecionadas para garantir a representatividade e diversidade dos da-
dos.

A Figura 43 apresenta um exemplo de grafico que ilustra os dados das juntas. Este
grafico foi elaborado para proporcionar uma visualizacao clara e intuitiva dos dados,

permitindo uma compreensao mais profunda das caracteristicas e padroes presentes

nas juntas.
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Grafico das amostras manuais de junta
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Figura 43: Amostras de junta.

Na Figura 44 é exibida a amostra de uma junta, escolhida para representar as
caracteristicas tipicas encontradas nas juntas. E importante notar que esta amostra,
juntamente com todas as outras amostras desta classe e das outras classes, foram
reamostradas para um total de 10000 amostras. Este processo de reamostragem foi

realizado para garantir que cada classe esteja adequadamente representada no conjunto

de dados.

5.0 A

2.5 A

mV

0.0

_2.5 <

—-5.0 4

_7.5 <

—10.0 ~

T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000
Amostras

Figura 44: Amostra de junta padronizada.

A escolha do tamanho das janelas foi determinada pela definicao das variaveis de

delay (Manual ou Automético) no inicio do cédigo, conforme ilustrado na Figura 28.
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Esse processo ocorreu de forma empirica a medida que o processamento era executado.
A premissa adotada foi a de que, uma vez definido o valor da variavel, deveriamos usar
a forma de onda mais longa dentre as classes a serem classificadas como referéncia,
de modo a abranger os demais tipos de sinais. Caso a janela fosse curta, sinais com
mais amostras seriam limitados, o que poderia mascarar seu perfil. Por outro lado,
uma janela maior conteria muitas amostras de perfis de trilhos lisos e regulares, que
nao sao de interesse para o estudo, além de incluir amostras desnecessarias e aumentar
o custo de processamento do codigo. Eventuais perdas de janelamento completo da
anomalia ocorreram em casos onde seu excedeu o valor determinado pelo janelamento
nas amostras, que sao nas classes solda e squats. Para evitar esta ocorréncia é necessario
aumentar o valor da variavel delay da janela. De qualquer forma, o tamanho da janela
nao foi alterado para que a maioria dos sinais adquiridos nao contivesse mais pontos

que nao pertencessem ao sinal original.

A Tabela (4) indica a quantidade de amostras utilizadas para desenvolvimento do

modelo.

Tabela 4: Total do Conjunto de Amostras

Tipo | Total
Squat | 874

Junta | 1348
Solda | 1029

As amostras foram coletadas manualmente em trechos contendo os defeitos e ca-
racteristicas construtivas avaliadas, estes foram percorridos a pé em diferentes pontos

da ferrovia.
4.1 LOCALIZAQAO DE DETECCAO DE DEFEITOS

O sistema embarcado para deteccao e localizacao de defeitos de trilhos, baseado
em sinais EC, foi extensivamente avaliado em testes de campo. Os resultados e a

metodologia desses testes serao minuciosamente detalhados nesta secao.

A Figura 45 exibe um fragmento de sinal com aproximadamente 134 segundos de
duracao, adquirido a uma taxa de 7,5 kHz. Nela ¢ ilustrado o processo de detecgao
e localizagao de defeitos. No grafico superior, o sinal adquirido é representado em

preto, enquanto o sinal filtrado é mostrado com circulos vermelhos e azuis, os quais
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indicam os defeitos detectados. O eixo horizontal representa o niimero da amostra. Nos
graficos inferiores, sao apresentadas versoes ampliadas do sinal ao redor da amostra
3994 para uma melhor visualizacao. No grafico a direita, o circulo azul localiza o
carimbo GPS. Como mencionado anteriormente, a primeira etapa da deteccao online

envolve a remocao do offset do sinal, seguida pela aplicacao do filtro mediano e do filtro

Heaviside.
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Figura 45: Um exemplo do processo de deteccao de superficie de trilho. Na parte
superior podemos ver um fragmento de sinal de cerca de 134 segundos amostrado em
7,5 kHz, onde o eixo horizontal indica o niimero da amostra. Os gréaficos inferiores sao
versoes de zoom do sinal. No grafico a direita, o circulo azul indica a localizacao do

registro GPS.

Apés a detecgao online do defeito, ou seja, do ponto de detecgao (pico do sinal -
threshold), uma janela com uma largura pré-determinada de 2000 amostras, em casos
de aquisicao manual, ¢é selecionada ao redor deste ponto. Essas janelas de sinal sao

processadas pela CW'T e entao classificadas pela CNN.
4.2 CLASSIFICACAO

A Tabela (5) mostra a quantidade de eventos por classe, usados no treinamento e
teste da rede CNN nesta secao e em diversos métodos na préxima. A classe 'ruido’ foi
incorporada para considerar falsos positivos na deteccao, ou seja, sinais sem defeitos

superficiais que possam vir a ser apresentados ao classificador.

Para avaliar a CNN, utilizaremos a validacao cruzada K-fold com 5 dobras. Esse
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Tabela 5: Quantidade de eventos por classe

Qtde de Eventos | Classe
1348 Junta
1029 Solda
874 Squat
736 Ruido

método é amplamente reconhecido em aprendizado de méaquinas por sua eficacia em
avaliar o desempenho de modelos de maneira robusta, assegurando boa generalizagao.
A técnica divide o conjunto de dados em K partes iguais, e neste caso, K = 5, como
ilustrado na Figura 46. Em cada iteracao, um subconjunto serve como conjunto de
teste, enquanto os outros quatro sao empregados para o treinamento do modelo. Com
cinco iteragoes, obtemos uma estimativa mais confidvel do desempenho do modelo em
dados nao vistos. A validagao cruzada pode nos orientar na escolha dos hiperparame-
tros que maximizam o desempenho médio, minimizando o risco de overfitting em um

conjunto especifico de dados.

FoLD 1 TESTE | TREINO | TREINO | TREINO | TREINO
Foo2 | TREINO | TESTE .~ TREINO | TREINO | TREINO |
Foos | tREN0 | | TREINO | TESTE TREINO = TREINO |
Foos | TREINO | TREINO || TREINO | TESTE | TREINO |
Foos | TREINO | TREINO || TREINO || TREINO |  TESTE

Figura 46: Estratégia de Cross Validation.

Os dados foram utilizados na mesma quantidade da Tabela (5), portanto nao houve
criacao de amostras sintéticas para balanceamento para em seguida serem divididos em
5 conjuntos. O critério utilizado no treinamento do modelo da CNN e no modelo da
validacao dos demais métodos de classificacao, que serao mostrados nos préximos para-
grafos, foi o mesmo, ou seja, Stratified KFold. Este método introduz uma aleatoriedade
controlada que garante a representatividade das classes, evitando a divisao puramente
aleatéria, onde cada amostra teria a mesma chance de ir para o conjunto de treino
ou teste, sem qualquer consideracao pelas classes, isso levaria a avaliacoes de modelo
menos confiaveis, pois o modelo poderia ser testado em conjuntos que nao representam
bem a distribuicao real das classes. Com este método, as avaliagoes de modelo mais
robustas e confiaveis e a preservacao da distribuicao das classes em cada subconjunto

é priorizada. A Tabela (6) mostra a quantidade de eventos de teste em cada particao.
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A quantidade de amostras de classes em cada particao foi definida pelo algoritmo das

particoes, mantendo a proporcionalidade da estratégia de Cross Validation.

Tabela 6: Tabela de Dados - Treinamento por Particao

Classe | particao 1 | particao 2 | particao 3 | particao 4 | particao 5
Junta 288 260 262 281 258
Ruido 145 154 138 133 166
Solda 200 199 216 206 208
Squat 165 185 182 177 165
Total 798 798 798 797 797

O desenvolvimento do modelo da CNN foi feito através da iteracao nas particoes
do método K-fold, divididos em conjuntos de treino (4 parti¢oes) e teste (1 particdo)
e treinados por até 100 épocas. A cada iteracdo, um novo modelo MiniVGGNet é
construido e treinado com os dados da particao atual. A parada antecipada foi utilizada
para interromper o treinamento se nao houver melhoria na eficiéncia por 10 épocas

consecutivas, restaurando os pesos que resultaram na melhor acurécia.

Apés o treinamento, o modelo é avaliado com os dados de teste. As previsoes do

modelo sao comparadas com os rotulos verdadeiros para o calculo da acuracia.

A Figura 47 exibe a matriz de confusao para o conjunto de teste de cada particao.
Os valores localizados na diagonal principal indicam classificacoes corretas, enquanto
aqueles fora da diagonal representam erros. A avaliacao das matrizes relativas as cinco
particoes revela uma alta eficiéncia global da CNN, além de um bom equilibrio entre

as classes.
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As matrizes de confusao fornecem informacgoes detalhadas sobre o desempenho
do modelo, destacando verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e
falsos negativos para cada classe. Ao examina-las, percebe-se que as dobras 5 e 4 apre-
sentaram os melhores resultados, enquanto a primeira dobra teve o pior desempenho,
embora proximo ao das demais. A Tabela (7) mostra a acurdcia para cada conjunto
de teste e revela um valor médio de 98 £ 1 %, destacando a boa eficiéncia do método

sugerido.

Tabela 7: Acurdcia da CNN para cada conjunto de teste.

dobra 1 | dobra 2 | dobra 3 | dobra 4 | dobra 5 | Acuracia Média
95,6% 98,0% 98,2% 97.6% 98,9% 98,0 + 1,0 %

4.2.1 COMPARACAO COM OUTROS METODOS

Nesta secao, conduzimos uma analise comparativa empregando uma variedade de
métodos de classificacdo comumente mencionados na literatura académica. A lista
apresentada é diversificada e completa, incorporando uma gama de técnicas estabele-
cidas e amplamente adotadas em varios campos de pesquisa. Esta selecao de métodos
visa cobrir um espectro diversificado de abordagens de classificacao — desde modelos
baseados em instancias K-Nearest Neighbors (KNN), passando por modelos interpreté-
veis Decision Tree (DT), ensembles robustos Random Forest (RF) e Extra Trees (ET),
até redes neurais flexiveis Multilayer Perceptron (MLP) e modelos estatisticos com
premissas de distribuigao Anélise Discriminante Quadrética (QDA). Essa diversidade
permite nao apenas identificar o modelo de melhor desempenho, mas também compre-
ender as razoes por tras de sua eficacia, fornecendo percepcoes valiosas sobre a natureza

do problema e as caracteristicas dos dados.

Inicialmente, temos o KNN, que é um algoritmo de aprendizado supervisionado
baseado em instancias que classifica novas instancias com base na semelhanga com as

instancias existentes [139]. Aqui nomeado de KNN.

A DT e o ET, sao algoritmos de aprendizado de maquina que utilizam uma es-
trutura de arvore para representar uma série de possiveis caminhos de decisao e seus
resultados. A RF, é um algoritmo que combina varias arvores de decisao, construindo-
as durante o treinamento e, para classificar uma nova instancia, agrega as previsoes

das drvores individuais [140].

O MLP é uma rede neural artificial com miltiplas camadas de nés em uma direcao
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aciclica. O QDA ¢é um classificador que utiliza a probabilidade Bayesiana e supoe que

as medicoes para cada classe sao distribuidas conforme a distribuigao gaussiana [140].

Foram utilizados os mesmos dados que geraram a transformada wavelet das imagens
da CNN, a Figura 48 apresenta o dataset ja normalizado e padronizado através da
reamostragem para 10000 pontos cada linha, onde cada linha representa uma classe

identificada na coluna "TARGET” . As classes sao numeradas respectivamente por

valores de "TARGET” de 1 a 4.
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Figura 48: Dataset utilizado nos métodos comparativos propostos.

Neste sentido foi utilizada novamente a técnica K-fold de validagao cruzada com
K =5.

A Tabela 8 mostra um resumo das métricas de FI-score, Recall e Precision para
os seis classificadores avaliados, revelando a superioridade consistente do modelo Extra
Trees, que obteve os melhores resultados em todas as métricas. Este desempenho
robusto sugere melhor capacidade de generalizacao e um equilibrio otimizado entre a
detecgao de instancias positivas e a precisao das previsoes. Os algoritmos de ensemble,
como RF e ET, demonstraram grande eficacia, superando métodos como a DT e QDA,
que apresentou o desempenho mais baixo, indicando limitagoes em sua capacidade de
modelar as relagoes complexas dos dados. O MLP e o KNN exibiram desempenhos

competitivos, porém nao superaram a ET.

Tabela 8: Comparacao de Métricas de Desempenho dos Modelos

Modelo | F1-score | Recall | Precision
DT 0.799 0.8049 | 0.8053
ET 0.9307 | 0.9322 | 0.9298
MLP 0.8681 | 0.8687 | 0.8686
KNN 0.8514 | 0.8586 | 0.8766
QDA 0.6257 | 0.6398 | 0.7361
RF 0.8346 | 0.8367 | 0.8374
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O resultado das matrizes confusao dos métodos sao apresentados na Figura 49, onde
sao mostradas as médias das matrizes confusao de cada um dos 6 métodos. Podemos
notar que o resultado de ET 5 obteve uma quantidade menor de amostras fora da
diagonal principal, como também falsos negativos, representados pelas células na linha

horizontal, além de menos falsos positivos representados pelas células na linha vertical.
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Figura 49: Resultados médios dos métodos apds o gridsearching.

A Tabela (9) apresenta os resultados de cada método em relacdo a cada fold na

coluna "particao” e a acuracia média.

Os resultados das partigoes para os cinco métodos de classificacao apresentados
mostram variagoes significativas em termos de acuracia média e seu desvio padrao. O
classificador Vizinho mais Proximo apresentou uma acurécia média de 85,1%, variando
de 83,2% a 87,0% nas diferentes particoes da validacao cruzada. O desvio padrao de
1,3% indica uma consisténcia razoavel entre as particoes, sugerindo que o modelo é

relativamente estavel, embora com algumas flutuacoes no desempenho.
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Tabela 9: Resultados dos Classificadores (%)

particao 1 | particao 2 | particao 3 | particao 4 | particao 5 | Acuracia Média
KNN 83,2% 84.,5% 87,0% 84, 7% 86,3% 85,1 + 1,3%
DT 81,5% 81,2% 79,2% 79,9% 80,6% 80,5 + 0,8%
ET 93,5% 93,7% 93,0% 94, 7% 92,8% 93,6 + 0,7%
RF 84,3% 83,7% 83,2% 85,3% 85,4% 84,4 + 0,9%
MLP 87,5% 90,0% 89,1% 87,8% 87,8% 88,4 + 0,9%
QDA 55,5% 62,0% 56,8% 56,6% 57,5% 57,7 + 2,3%

A DT apresentou uma acurdcia média de 80,5%, com resultados variando entre
79,2% e 81,5% nas diferentes particoes da validacao cruzada. O baixo desvio padrao
de 0,8% indica uma boa consisténcia entre as partigoes, sugerindo que o modelo é
relativamente estavel. No entanto, a acuracia média, a mais baixa entre os métodos
avaliados, sugere que a DT pode nao estar capturando adequadamente a complexidade

dos dados, sofrendo possivelmente de sub-ajuste.

O modelo ET destacou-se com a maior acurdcia média, atingindo 93,6%, com
resultados que variaram de 92,8% a 94,7% nas diferentes particoes da validacao cruzada.
O baixo desvio padrao de 0,7% sugere alta consisténcia e robustez, indicando que o

modelo é uma escolha confiavel para este conjunto de dados.

A RF apresentou uma acuracia média de 84,4%, com variagoes entre 83,2% e 85,4%.
O desvio padrao de 0,9% indica uma boa consisténcia, embora ligeiramente inferior ao

Extra Trees, possivelmente devido a menor profundidade das arvores.

A MLP teve uma acurécia média de 88,4%, variando de 87,5% a 90,0%. O desvio
padrao de 0,9% mostra que o modelo é relativamente consistente. Finalmente, o QDA
apresentou a menor acuracia média de 57,7%, com variagoes significativas entre 55,5% e
62,0%. O desvio padrao de 2,3% indica uma alta variabilidade, sugerindo que o modelo

pode nao ser adequado para este conjunto de dados.

Diante dos resultados obtidos, podemos concluir que os modelos ET e MLP se
destacaram como os mais eficazes e consistentes, apresentando as maiores acuracias
médias e os menores desvios padrao. Em contrapartida, o modelo QDA demonstrou

menor confiabilidade neste cenério.

A Tabela (10) mostra os resultados da rede CNN e os demais métodos tratados
em ordem decrescente de acuracia. Nela é possivel notar que a CNN teve a melhor
acurdcia média (98,0 + 1,0%), seguido por Extra Trees (93,6 + 0,7%) e MLP (88,4 +
0,9%).
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A escolha do emprego de um conjunto robusto de métricas de avaliagao, compre-
endendo Precision, Recall e F1-score, além da acurdcia global, nao se trata de uma
redundancia metodoldgica, mas sim da necessidade para assegurar a completude e a
validade da andlise de desempenho de modelos de classificacao. Embora o modelo
ET tenha demonstrado consistentemente o melhor desempenho em todas as métricas
avaliadas, incluindo a acuracia, essa observacao dos efeitos as causas nao invalida a
prerrogativa metodoldgica de uma avaliagao multifacetada. A acurdcia, por sua na-
tureza agregada, pode ser enganosa em cendrios com desbalanceamento de classes,
onde um modelo pode exibir alta acuracia simplesmente por prever majoritariamente
a classe dominante, falhando em identificar corretamente as instancias da classe mino-
ritaria, frequentemente a de maior interesse pratico, porém a apresentacao detalhada
das demais métricas valida a robustez de sua superioridade, confirmando que seu alto
desempenho nao é um artefato de uma distribuicao enviesada, mas sim o reflexo de
uma capacidade genuina de classificar com precisao e abrangéncia em todas as classes,

fortalecendo as conclusoes e a generalizacao.

Diante dos resultados apresentados, podemos concluir que a CNN se destaca como
o classificador com o melhor desempenho, superando os demais modelos avaliados.
Essa constatacao valida a hipdtese inicial da pesquisa, que propunha a combinagao da
Transformada Wavelet com a CNN como uma abordagem promissora para o problema
em questao, explorando a capacidade da CW'T de extrair informagoes relevantes dos

dados e da CNN de classificar esses padroes de forma eficaz.

Tabela 10: Resumo dos comparativo resultados dos Classificadores e CNN

Classificador uxo
CNN 98,0 £+ 1,0%

ET 93,6 £ 0,7%
MLP 88,4 + 0,9%
KNN 85,1 & 1,3%
RF 84,4 + 0,.9%
DT 80,5 + 0,8%

QDA 57,7 + 2.3%

4.3 COMPARACAO DOS RESULTADOS COM A LITERATURA

Nesta secao, apresentaremos uma comparacao critica dos resultados da pesquisa
com os encontrados em outros estudos relevantes na area. O objetivo é contextuali-

zar os resultados da tese no panorama cientifico atual, destacando suas similaridades,
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diferencas e implicacoes.
4.3.1 METODOLOGIA

Para realizar a comparacao, serao utilizados os seguintes critérios:

e Metodologia de pesquisa: Abordagens metodolégicas utilizadas nos estudos com-

parados.
e Resultados obtidos: Principais resultados e conclusoes de cada estudo.

e Anadlise comparativa: Discussao das similaridades e diferencas entre os resultados

da tese e os da literatura.

4.3.2 COMPARACOES

O trabalho de Yilmaz et al.[141], aborda um tema de alta relevancia prética e indus-
trial, posicionando o trabalho na pesquisa em inspecao automatizada de infraestruturas
ferroviarias, seu principal ponto forte de potencial impacto na seguranca operacional
e na otimizacao da manutencao preditiva. O uso de técnicas de deep learning reflete
uma abordagem metodoldgica promissora para problemas de deteccao visual comple-
xo0s. Entretanto, a generalidade da mencgao a "técnicas de deep learning™no titulo sugere
falta de especificidade quanto as arquiteturas neurais ou contribuicoes metodoldgicas
originais propostas, o que poderia indicar uma limitagao em termos de inovagao algo-
ritmica. Além disso, a robustez e a generalizacao de tais sistemas sao frequentemente
contingentes a qualidade e diversidade do conjunto de dados de treinamento, bem como
a validagdo em condigdes operacionais variadas (e.g., iluminacao, ruido), aspectos que
o resumo e o titulo nao detalham, que podem representar pontos fracos ou lacunas para

a aplicacao em cenarios reais.

O artigo de Choi et al. [142], destaca-se pela aplicacdo de uma arquitetura espe-
cifica e reconhecida de deep learning, a Fast R-CNN, para a deteccao de defeitos em
superficies de trilhos. Essa escolha metodoldgica confere ao trabalho um ponto forte
significativo, pois demonstra a utilizacao de uma técnica de tltima geracao no campo
da visao computacional para um problema de elevada importancia pratica na manuten-
¢ao ferroviaria. A especificidade do método empregado sugere uma abordagem focada
e potencialmente eficaz para a tarefa de avaliacao de defeitos. Contudo, as possiveis
limitagoes do estudo, inferidas pelo titulo, podem residir na abrangéncia dos "defei-

tos de superficie”, que podem variar em natureza e complexidade, e na generalizagao
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para condigbes operacionais adversas (e.g., diferentes iluminagoes, sujeiras, velocidade
de inspegao) que nao sao explicitamente abordadas. Além disso, a contribui¢ao do
trabalho pode ser primariamente aplicativa, com a necessidade de uma analise mais
aprofundada da originalidade na adaptacao do Fast R-CNN ou na proposta de um

novo framework comparativo com outras arquiteturas para validagao.

O artigo de Dong et al.[143] aborda um desafio de alta relevancia na drea END:
a avaliacao quantitativa do tamanho de defeitos em testes por correntes parasitas.
A escolha metodolégica de empregar a transformada wavelet para processamento de
sinal e o realce por pseudocores para visualizagao ¢ um ponto forte notavel, indicando
uma abordagem técnica especifica e potencialmente eficaz para aprimorar a deteccao
e, principalmente, a caracterizacao de defeitos. A énfase na avaliacao do tamanho
eleva a contribuicao do trabalho além da mera detecgao, oferecendo uma capacidade de
quantificagao valiosa para a manutengao preditiva. No entanto, uma potencial limitacao
do estudo pode residir na auséncia de uma comparagao explicita com outras técnicas
de processamento de sinal ou de machine learning que também poderiam ser aplicadas
a avaliacao do tamanho de defeitos em ECT, o que restringiria a contextualizacao do
avanco proposto. Adicionalmente, a robustez dessas técnicas em cenarios reais com
ruido, variabilidade de materiais e condicoes operacionais diversas do ECT necessitaria

de validagao aprofundada, aspectos que nao sao detalhados.

O estudo de [144] também utiliza a transformada wavelet com sondas diferenciais,
de forma semelhante a presente tese. O trabalho conclui sobre a imunidade das sondas,
mas enfrenta dificuldades na modelagem do ruido devido ao uso de amostras artificiais.
Além disso, nao apresenta resultados voltados a aplicagoes em ambientes reais, uma
vez que se trata de um estudo de avaliagdo de métodos nao destrutivos. A similaridade
entre os trabalhos reside no emprego da transformada wavelet com sondas diferenciais;
as diferencas estao no fato de que a presente tese utiliza dados reais e se concentra
na aplicagdo em ambientes reais, enquanto [144] utiliza amostras artificiais e foca na

avaliagao de métodos.

O trabalho de [145] propoe um sistema de monitoramento de trilhos que utiliza
um acelerometro instalado na roda do vagao para detectar imperfeicoes. O sistema
utiliza a analise da poténcia média da wavelet para diferenciar entre squats leves e
severos, com uma taxa de acerto de 78% para squats leves e 15% de alarmes falsos. As
similaridades se dao pelo fato de ambos os trabalhos utilizam a analise da wavelet. As
diferencas sado que em [145] o estudo é focado na detecgao de squats leves e severos e a

presente tese visa a um diagndstico mais abrangente de imperfei¢oes nos trilhos. Desta
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forma, apesar de [145] propor uma solugao prética, ainda nao é possivel detectar com
precisao satisfatéria, squats leves comparativamente ao indice apresentado no trabalho

desta tese.

O trabalho de [145] propoe um sistema de monitoramento de trilhos que utiliza
um acelerometro instalado na roda do vagao para detectar imperfeigoes. O sistema
utiliza a analise da poténcia média da wavelet para diferenciar entre squats leves e
severos, com uma taxa de acerto de 78% para squats leves e 15% de alarmes falsos.
Ambos os trabalhos compartilham o uso da anélise de wavelet. No entanto, enquanto
Molodova et al. (2013) focam na detecgao de squats leves e severos, a presente tese
visa um diagnodstico mais abrangente de imperfeicoes nos trilhos. Dessa forma, embora
[145] proponham uma solucdo prética, a precisao na detecgao de squats leves (78%) é
bastante inferior a alcangada no presente trabalho, que apresenta um indice de acerto

superior.

Em Miao et al.[146], o autor apresenta um método de detecgao usando uma rede
CNN com imagens de escdria, fissuras e buracos nos trilhos geradas por laser 3D con-
vertidas em 2D. A classificagdo obteve o melhor resultado com uma rede VGG16 que
alcancou uma precisao de 97%. Estudos de outros modelos ficaram como melhorias em
[146]. Em comparagao aos resultados obtidos com o atual estudo, com a técnica de
aquisicao nao ser a mesma adotada, seu resultado ficou um pouco abaixo do alcancado
com sondas de eddy current, além disso, é possivel considerar que sinais provenientes de
eddy current possibilitam trabalhos futuros para predicao de profundidade dos RCF's

detectados, o que nao é possivel conseguir com analise de imagens 2D.

Em Miao et al.[146], os autores apresentam um método de detecgao de defeitos em
trilhos utilizando uma CNN e imagens 2D, obtidas a partir de dados 3D gerados por
laser. A melhor precisao alcancada foi de 97%, utilizando a arquitetura VGG16. O
estudo também sugere o desenvolvimento de outros modelos como melhorias futuras.
Comparando com os resultados obtidos no presente estudo, que utiliza uma técnica de
aquisi¢ao diferente (sondas de correntes parasitas), observa-se que o desempenho al-
cancado com as sondas é ligeiramente superior. Adicionalmente, os sinais provenientes
de correntes parasitas possibilitam a predicao da profundidade dos RCFs detectados,

0 que nao ¢ possivel com a analise de imagens 2D.

Em Cho et al.[101], os autores utilizaram sinais de acelerometros instalados no trem
para detectar irregularidades nos trilhos, analisando a frequéncia de squats por meio da

transformada wavelet. Os resultados alcancaram uma precisao de 88,2%, com 10,5%
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de falsos alarmes, desempenho inferior ao estudo apresentado nesta tese, que obteve
precisao superior a 98%. Adicionalmente, o estudo é preliminar e nao possui aplicacao

pratica.

Em Kwon et al.[103], os autores utilizam um dispositivo de inspe¢ao por correntes
parasitas com um arranjo de 16 canais para inspecao manual de trilhos a velocidades
de até 2 km/h. A partir dos dados coletados, é gerada uma imagem que representa os
valores dos 16 canais, na qual picos de sinal sao analisados para estimar a profundidade
de desgastes. Embora ambos os estudos utilizem o método de deteccao por correntes
parasitas, o trabalho de [103] se diferencia por utilizar um arranjo com maior nimero de
canais e por comparar os sinais 2D com dados 3D, alcangando uma precisao de £1 mm
na estimativa da profundidade. Adicionalmente, o estudo nao automatiza o processo
de deteccao e classificacao de anomalias, diferentemente da proposta apresentada nesta

tese.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresenta um sistema embarcado inovador para deteccao e identifi-
cacao de defeitos superficiais em trilhos ferrovidrios, representando um avanco signi-
ficativo na area de manutencao preditiva. A solucao proposta nao apenas mapeia 0s
defeitos, mas também otimiza o processo de manutencao, oferecendo vantagens tangi-

veis para a industria ferroviaria.

A principal inovacao deste trabalho reside na sua abordagem pratica e foco na apli-
cagao direta em ambiente real. Diferentemente de estudos anteriores que se basearam
em simulacoes de laboratério [145, 146, 147], este sistema foi testado em condigdes
reais de operacao, com dados coletados em campo sob a supervisao de especialistas
em manutencao ferroviaria. Essa validacao em ambiente real garante a relevancia e

aplicabilidade dos resultados para a industria.

O sistema embarcado proposto oferece uma série de beneficios praticos para a

manutencao ferroviaria:

e Otimizacao do processo de retificacao: Ao mapear os defeitos com precisao, o
sistema permite que a retificacao corretiva seja direcionada apenas para as areas

afetadas, evitando desgastes desnecessarios e prolongando a vida 1til dos trilhos.

e Agilidade na manutengao: A identificacao rapida e precisa dos defeitos permite
que a manutencao seja realizada de forma mais agil, reduzindo o tempo de inter-

dicao da linha férrea, minimizando os impactos na operagao ferroviaria.

e Facilidade de incorporacao: O sistema é projetado para ser facilmente integrado
em qualquer veiculo de inspecao ferrovidria, tornando-o uma ferramenta versatil

e acessivel para diferentes operadoras ferroviarias.

e Robustez e facilidade de operacao: Os componentes do sistema sao robustos e de
facil operagao, permitindo a realizagao de inspecoes periddicas com agilidade e

eficiéncia.
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e Avancos Técnicos e Metodolégicos. Além da sua aplicagao pratica, o trabalho

também apresenta avangos técnicos e metodolégicos relevantes:

— Combinacao inovadora de técnicas: O método proposto combina uma CNN
com a Transformada Wauvelet como ferramenta de pré-processamento, resul-
tando em maior acuracia e precisao na deteccao de defeitos em comparacao

com outros métodos avaliados.

— Superacao das limitagoes de dados: Apesar das limitagoes na aquisicao de
grandes conjuntos de dados e diferentes tipos de anomalias, o estudo de-
monstrou a eficacia do sistema com dados coletados manualmente em campo,

evidenciando seu potencial para aplicacoes em cenarios reais.

Abaixo sao pontuados os préximos passos:

e Melhoria do acoplamento da sonda: O aprimoramento do acoplamento da sonda
com o trilho pode aumentar a flexibilidade do sistema e permitir a deteccao de

defeitos em diferentes tipos de trilhos e condi¢oes de operagao.

e Avaliacao para diferentes anomalias: A avaliacao do método proposto para outros
tipos de anomalias na superficie do trilho pode ampliar sua aplicabilidade e torna-

lo uma ferramenta ainda mais completa para a manutencao ferrovidria.

e Estimativa de profundidade e comprimento: A capacidade de estimar a profundi-
dade e o comprimento das anomalias pode fornecer informacoes mais detalhadas
sobre a gravidade dos defeitos, auxiliando na tomada de decisoes mais assertivas

sobre as a¢oes de manutencgao.

Em resumo, este estudo nao sé contribui para o avango tecnolégico na deteccao de
defeitos em trilhos ferroviarios, como também estabelece um novo padrao de aplicacao
pratica na area, com resultados que beneficiam diretamente a manutencao e operacao

do sistema ferroviario.
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