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CATEGORIA 3

Identificac&o e classificagdo de componentes e
Acdes em Sistemas Ferroviarios Baseado em

Deep Learning

INTRODUCAO

Nos ultimos anos é notdrio o crescimento do setor ferroviario na sociedade, sendo
impactado pela necessidade de melhorias no transporte de passageiros. Com essa
crescente demanda e com o advento tecnoldgico, as ferrovias precisam

acompanhar, renovar e inovar os processos de operagdo, manutengao e seguranga.

Panorama do setor (2023-2024) - Portal Gov.br

Destaca-se a proposta de aplicacdo de visdo computacional e aprendizado de
maquina, sendo capaz de identificar objetos e componentes que compdem o
sistema de via permanente em ferrovias, identificar invasao de pessoas em trechos

ferroviarios, bem como propor um sistema de detec¢ao de velocidade por visdo


https://www.gov.br/antt/pt-br/assuntos/informacoes-estrategicas/publicacoes/panorama-do-setor.pdf
https://www.gov.br/antt/pt-br/assuntos/informacoes-estrategicas/publicacoes/panorama-do-setor.pdf
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computacional, em trechos de servicos de manutencdo que exijam reducado de

velocidade de trens (Cautela).

Através do uso da visdo computacional é possivel melhorias no desempenho de
processos do setor, frisando as areas de manutencao de via permanente, seguranca

patrimonial e seguranca do trabalho.

As aplicacOes praticas para um algoritmo de aprendizado profundo em uma ferrovia
sdo inumeras. Trabalhos realizados de analise por visdo computacional e
aprendizado de maquina como o de Brossard et al [1],que classificaram pecas de
vestudrios, podem ser adaptados para classificar e identificar dormentes, trilhos,
grampos de fixacao de trilhos entre outros componentes contidos na ferrovia. Ainda
com base no processamento de imagens é possivel, verificar e identificar placas de
sinalizacdo de indica¢ao de velocidades permitidas no trecho criando-se algum tipo
de representacado dessas velocidades para o condutor do veiculo sobre trilhos
podendo até o veiculo em questdo atuar de maneira autbnoma, reduzindo ou
aumentando a velocidade sem intervencdao humana assim colaborando para a
seguranca no trabalho das equipes que estdo em atividades sobre a via

permanente.[19] Ferreira, Macilio da Silva

No que se refere a seguranca patrimonial em trechos ferroviarios, o trabalho visa

demonstrar uma aplicacdo de um sistema de monitoramento por cdmera instalado
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em um determinado trecho onde este possa identificar qualquer tipo de intrusdo de

elementos que possam prejudicar de alguma forma o sistema.

Segundo o CEO da MRS Guilherme Segalla de Mello, relata em recente entrevista
um alerta para manutencao e operacao nas ferrovias, destacando a necessidade de
adequacdes nos processos para seguir no mundo tecnoldgico. Para isso, sugere
solugdes que utilizam inteligéncia artificial, sensoriamento de ativos, Big Data,

automacgdes e outras ferramentas tecnoldgicas. [2].

TEORIA

O processamento de imagens digitais aplica métodos para, captar, analisar,
manipular e processar imagens do mundo real para obter resultados Uteis que
possam ser aplicados em melhorias de processos[3]. As imagens digitais podem ser
processadas a fim de se obter resultados que gerem solu¢cGes em processos na area

de automacdo industrial e em outros diversos ramos de atividades [4].

A visdo computacional é um ramo da ciéncia da computac¢do que permeia por um
campo desafiador, em busca de desvendar a complexidade da percepcao visual
humana através de processamento de sinais, algoritmos e técnicas matematicas.
Um conjunto de cores juntamente com intensidades, representando um objeto que
o olho humano pode ser capaz de interpretar pode dar uma defini¢do inicial do que

é imagem [4].
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Uma imagem serd digital, se esta for adequada para processamento computacional
e para tal, ela precisa ser digitalizada no aspecto espacial e em sua amplitude.
Dentre os aspectos elementares que podem ser observados na digitalizacdo e estao
ligados ao processamento de sinais digitais ha a amostragem, que que cria uma
matriz para armazenar os dados de amplitude, digitalizando as coordenadas
espaciais em intervalos regulares. A quantizacdo é o processo de digitalizacdo da
amplitude, onde ird exprimir valores numéricos para cada elemento da matriz em
niveis de cinza. O pixel, menor valor da divisdo da imagem e niveis de intensidade

de cinza, sera expresso em poténcias binarias.

As imagens digitais, devido a sua representacdo numérica por meio de matrizes de

valores, podem ser manipuladas utilizando técnicas algébricas como a convolucdo.

Na convolucdo o componente central é o nlucleo da matriz, que pode ser referido
por diversos termos como kernel, matriz convolucional, elemento estruturante ou
mascara. No entanto, a definicdo mais precisa € que o nucleo é uma matriz de

menor proporgao.

O presente trabalho aborda a detec¢do de elementos mecanicos como (clips, sapatas,
trilhos.) que por sua vez, apresentam anormalidades ou ndo além de outros

elementos que possam ser identificados por andlise de video através de aprendizado
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por IA. O sistema propde alguns desafios na deteccdo, segmentacao e avaliacdo de
defeitos encontrados na via permanente. No trabalho de, levantamento devemos
propor também a localizacdo do trecho defeituoso, que deve ser identificado, por

metragem ou tempo.

A avaliacdo deve ser consolidada para trechos de A.M.V (aparelhos de mudanca de

via Jou em segmentos retilineos.

A aplicacdo de um algoritmo ndo satisfaz, entdo para execugdo desta tarefa,
lancamos mao do artificio Visdo Computacional e de rede neural para execugao da

tarefa,

Com o desenvolvimento do trabalho verificamos necessidades mais graves e

urgentes, a preservagao da vida em situa¢cdo de manutencgao ou invasao.

O sistema pode ser usado para controle de velocidade de Trens, em situa¢des de
Manutencgado de via, "cautela", ou por invasao da via permanente, por elementos ou
pessoas que obstruam a passagem dos veiculos ferrovidrios, o trabalho visa a

apresentacdo de uma alternativa, para minimizar acontecimentos mais graves.

O projeto nesta fase trocard o aprendizado da rede neural de elementos de
manutencdo (trilhos, rodas, presilhas...etc.), e placas de velocidade e de alertas,
como também elementos: como pessoas, animais, ou seja, qualquer fator, que possa

afetar o trafego e a seguranca, do usuarios e trabalhadores da Manutencdo. Com o
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aprendizado destes elementos, podemos através de um reconhecimento, de uma
placa, ou da invasdo de uma area delimitada, aplicar uma reagdo contraria. Essa
reacdo ird variar, desde uma notificacdo de usudrio na via, reducdo de velocidade e

ou a parada total da composicao.

Para isso lancaremos a logica Fuzzy que em seu contesto ird propor uma légica de

funcionamento do sistema.

Definicdo de logica Fuzzy: Sdo aquelas que tomam decisGes baseando em analises de
informacgdes estritamente qualitativas. Isto é feito de forma que a decisdao de um
sistema ndo se resuma entre um ‘sim’ e um ‘ndo’ , mas também tenha decisdes
abstratas do tipo ‘préoximo de’, ‘em torno de’, ‘muito alto’, ‘bem baixo’, etc.\cite{USP-

SELO364}.

Um conjunto Fuzzy X num universo U é caracterizado por uma fung¢ao de pertinéncia

gue assume valores no intervalo [0,1] -Figura 1,2 e 3.

L, (u)<[0,1],YVuelU

Figura 1Formula de defini¢éo logica Fuzzy

Essa légica é baseada em algumas funcGes de pertinéncia como:
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e Funcdo trapezoidal, triangular, sino, gaussiana, sigmoide.
Podemos aplicar operag¢des basicas nestas fungdes como:

Intersec¢do-Operagdao minimo:

HA(X) N uB(X) = minimo(pA(X),uB(x))

Figura 2 Intersec¢do-Operagdo minimo:

Unido-Opera¢do maximo:
HA(X) U pB(x) = maximo(pA(x),uB(x))

Figura 3 UniGo-Operag¢Gio mdximo

Complemento:
H(x)=1-p(x)

Figura 4 Igualdade

Através dessas regras podemos associar a definicdes de ldgica, como "Se, é,entao"

conforme : SE Velocidade é Baixa ENTAO Aceleragio é Alta.

Podemos apresentar um esquema bdasico da logica Fuzzy-Figura 5
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Maquina de
Base de inferéncia
conhecimento B:S: de
ados Geragdo das
relagbes de
inferéncia
Base de
regras L
T
Fuzzificagao PO ) -
¢ | Composigao | Defuzzificagdo |
Entrada Entrada fuzzy Saida Fuzzy Saida

Defuzificada

Figura 5 Fluxo bdsico da logica fuzzy - Fonte:USP-SEL0364

Vamos exemplificar para melhor entendimento:

Considere a variavel linguistica peso, constituida dos seguintes termos: T(peso) =
{baixo, médio, alto}. A esses se faz corresponder conjuntos Fuzzy B, M e A,

respectivamente, definidos por suas funcdes de pertinéncia Figura 6.
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Pertinéncia
A

baixo médio alto

» Peso ( Xg)

SO 7S 100

Figura 6 — Fungdo de Pertinéncia varidvel exemplo Fuzzy
Pela fung¢ao temos

Pessoas de até 50 Kg apresentam grau de pertinéncia igual a 1 no conjunto B; o grau

de pertinéncia nesse conjunto decresce a medida que o peso aumenta;
Uma pessoa de 75 Kg é totalmente pertencente ao conjunto M

Pessoas acima de 80 Kg (aproximadamente), apresentam grau de pertinéncia

diferente de 0 em A

Pessoas acima de 100 Kg, definitivamente estdo com o peso alto

Aplicamos essa mesma logica em nosso projeto, mas com varidveis diferentes

DIAGNOSTICO
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e Descrigao Experimental

Iniciamos o relato da proposta de identificagdo de componentes:

FixacOes Elasticas, Dormentes (aspecto visual), Trilhos (Caracteristicas de instalagao),

Juntas, JIC’s, etc.

Os objetos acima, deverdao inicialmente identificados no processo com seus

problemas.

Nesse método, a IA (inteligéncia Artificial) é treinada, usando um conjunto de dados
rotulado, que consiste em pares de entrada (imagens) e saida desejada (informacao
sobre os defeitos ou classificacdo desejada). O modelo aprende com esses exemplos
e, uma vez treinado, pode identificar defeitos em novas imagens com base no que
aprendeu durante o treinamento. Em alguns casos, a IA pode usar técnicas de
aprendizado ndo supervisionado, onde ndo ha rétulos especificos para as imagens de
treinamento. Nesse caso, a IA pode aprender padrdes ou caracteristicas intrinsecas

nas imagens sem depender de rétulos explicitos -Figura 7 e 8.
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Figura 8 -Detalhe apresentando a resolugédo da coleta 1920 X 1080 ou Full HD
1080p, perfazendo total 2.073.600 pixels-30 fps. (frames por segundo).

Fonte-Arquivo Pessoal
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Com os dados iniciais aplicamos a etapa de preparacao do treinamento da rede

neural. A preparagao de um modelo computacional de identificagao conforme

cronograma -Figura 9

Desenvolvimento e
aplicagao do processo
e Escolha do Projeto

Execugao sistema de
Visao Computacional
Aplicada a
Manutencao de pegas a
ferrovia

Coleta e selegaode
imagens para
treinamento

Aplicagcdo de uma nova
andlise agregar o
elemento seguranga ao

Coleta e selegaode
imagens para
treinamento controle
de Velocidade

Inicio da programacgao
do sistema em
linguagem python

Preparagcaodas
amostras para
treinamento

processo de visdo

Utilizagao inicial do google
colab e em segundo
momento o Phycham
utilizado como ferramenta
Chat GPT

Definido 9 classes de anélise
8 voltadas para controle de
velocidade e 1 para
reconhecimento de pecas da
via Permanente

computacional a
“CAUTELA”

Elaboragéao de Script para
treinamento de placas de
controle de velocidade

Unificacao dos sistems em um unico
modelo de identificagdo de controle de
velocidade e manutencao

Elaboragao de Script para
identificagcao de pegas
para manutengao

MODELO UNICO

Figura 9 Cronograma bdsico de elabora¢éo do modelo computacional
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e Processo de aprendizado de sistema para manutengao

De acordo com informagdes da Wikipédia, 1080p (1920x1080), tecnicamente, é o
nome abreviado de um tipo de resolucao de imagem de telas ou monitores. O
numero 1080 representa 1080 linhas horizontais de resolu¢do vertical,[1] enquanto
a letra p denota uma varredura progressiva. E considerado um formato de HDTV. O
uso do termo pressupGe geralmente um formato WideScreen 16:9, o que implica
uma resolucao horizontal de 1920 pixels e vertical de 1080 pixels, num quadro de
1920x1080 equivalendo a uma resolugdao com 2.073.600 pixels no total (2.1 MP). A
frequéncia em hertz de quadros por segundo pode-se deduzir pelo contexto ou ser
especificada a seguir a letra p, por exemplo, 1080p30, significando 30 hertz. Isso pode

ser visto na Figura 8.

Com os videos; utilizamos o software "DaVinci Resolve 18 - (Blackmagic)”, para
separarmos a imagens em quadros, e convertemos as imagens, para imagens de
diversos modelos , tamanhos e angulos, além disso utilizamos de imagens disponiveis

na internet para melhorar o aprendizado Figura 10 e 11.
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Figura 11 Fotos do pré processamento de imagens para etapa de controle de

velocidade Fonte : Arquivo Pessoal
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Para inicializacdo, o sistema transforma a imagem no tamanho de 32X32 pixels
portanto 1024 células, e com atribuidos de valores 0...255 sendo 0 a auséncia de
informacgdo ou preto e 0 255 a cor branca ou maximo de intensidade.

Em nossa visdo, reconhecemos diversas caracteristicas que em processamento
mental classificam os objetos, agora nas Redes Neurais Convolucionais (CNN), essa
classificacdo ocorre a partir de filtros -Figura 12.
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Figura 12 -Exemplo de processamento de imagem de forma matricial Fonte Ph.D.
Steven W. Smith

Feito o pré-processamento, iniciamos o processo de PDS-Processamento de sinais
digitais, neste item lancamos mao do processamento de convolug¢do que consiste por
definicdo:

"A convolug¢do é uma operacao matematica simples que é fundamental para muitos

operadores comuns de processamento de imagem. A convolugdo proporciona uma
forma de "multiplicar" duas matrizes de numeros, geralmente de tamanhos
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diferentes, mas com a mesma dimensdo, para produzir uma terceira matriz de
numeros com a mesma dimensionalidade" afirma [1].

Podemos exemplificar; vamos supor que uma imagem que queremos aplicar a
convolucdo, ela possui as dimensdes de 9 X 9 (linhas e colunas), aplicamos um filtro
gue denominamos Kernels de 3 X 3, (Deixando claro que o modelo aplicado de
Kernels é definido pelo algoritmo para melhor extracdo), ao executarmos a operacao
matematica, sucessivamente, e de forma como descrito na figura 13 obtermos uma
matriz modelo, que por sua vez carrega as caracteristicas da imagem que aplicamos
a convolugdo Figura 14.

ABCDEFG = A :] C D E F G H |

100%

—ToTmmooOo®>

0O resultado é alocadono centro do filtro aplicado

>

[N
10

s

- ooy -

A
o AR
. 5
N. .-

IO TmMOO®m

.|
=
&
=
=z

Deslocandoo - N
filtro sucessivamente Aplicando sucessivamente os filtros Kernels 3X3 Mapas de Ativagao ConvLayer
definido pelo algoritmo

Figura 13-Exemplo de convolugdo para extragdo de Carateristicas-Fonte Acervo
pessoal

Em um exemplo visual temos uma imagem-figura 14 aplicando o filtro de Kernel

0 1 0]
$ kernel 1 -4 1 $
o1 o

Figura 14- Exemplo de aplicagdo de filtro de Kernel Fonte: Loreane/ SERPRO.

A aplicacdo, de mais de uma convolucgao, vai depender se a acuracia no aprendizado
pela rede neural, para que ela atinja valores entre 90 e 100 por cento, e é o0 que
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perseguimos em nosso projeto. Essa acuracia é definida pela relagio entre a
quantidade de previsdes corretas pelo nimero total de previsdes.

Apds execucdo, aplicamos outros modelos de filtros, para melhorar o treinamento da
rede neural.

Para isso temos, algumas definicdes basicas a conhecer:

Mas o que é basicamente uma rede neural: Uma rede neural, € um mecanismo de
aprendizado de maquina, (Machine Learning), muito poderoso, que imita
basicamente como um cérebro humano aprende. Fonte Deep Learning Book.

Portanto, quando o cérebro humano é solicitado, (estimulo), processa, e gera uma
informacdo em forma de resultado, quanto mais dificil a tarefa, mais neurénios o
cérebro humano vai precisar, para gerenciar essa tarefa, transformando em uma
rede, que compartilha as informacgdes, a fim de gerar um resultado. Na rede neural,
o comportamento é semelhante. Ne rede neural cada neur6nio possui um peso, além
de uma func¢do de ativacdo, que nada mais é uma transformac¢do nao linear, ela
executa o seguinte procedimento:

A informacdo se move da camada de entrada, para as camadas ocultas. As camadas
ocultas, fazem o processamento, e enviam a saida final, para a camada de saida. Este
€ o movimento direto da informagao, conhecido como propagacao direta.

Mas, se o resultado gerado estiver longe do valor esperado?

Em uma rede neural, atualizariamos os pesos e bias, (o peso fornecido para um
calculo no algoritmo de treinamento dentro de uma rede neural artificial (RNA)), dos
neurdnios com base no erro. Este processo é conhecido como backpropagation. Uma
vez que todos os dados passaram por este processo, 0s pesos e bias finais sdo usados
para previsdes. Fonte: Deep Learning Book.

Para entender melhor vamos exemplificar, tomemos como base um pixel de uma
imagem escrita a mao, e queremos que ao apresentarmos esse dado para rede, exista
um processo de aprendizado, regulando pesos para que exista a classificacdo correta
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do elemento, faremos uma pequena mudanca de peso, gere uma pequena alteracao
na saida da rede. Isso gerard um aprendizado - Figura 15

Pequena mudanca no peso (ou bias)

i e causa uma pequena mudanca no output
w - N

k.

» output+Aoutput

Figura 15 -exemplo de aprendizado rede neural- Fonte :Deep - Learning Book

. Entdo se executarmos pequenas variagdes na entrada, chegaremos ao resultado
esperado, isso é o aprendizado da rede.

Mas quando mudamos a imagem isso pode gerar novas conexdes portanto para que
esse aprendizado seja possivel aplicamos a fungdo de ativagao

Uma das func¢des de ativacdo que estamos aplicando em nosso projeto, é a funcao
Sigmoide, cuja definicao é:

f(x)=m

Esta é uma fungao suave, e é continuamente diferencdvel. A maior vantagem sobre
a funcdo de etapa e a fungdo linear é que ndo é linear Fonte: Deep Learning Book.

Essa funcdo tem como caracteristica mapear a entrada "x" , para qualquer valor de X
para o intervalo 0 até 1. Quando a fungao é positiva, ela assume valores préoximos de
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1, enquanto quando esta funcdo apresenta valores negativos, ela se aproxima do 0,0
fato é que quando a funcdo tem valor 0, ela tem valor exato 0.5.

A funcdo essencialmente tenta empurrar os valores de Y para os extremos. Esta é
uma qualidade muito desejavel quando tentamos classificar os valores para uma
classe especifica.

O resultado, é que a fungdo sigmoide apresenta um aprendizado rapido, mas possui
um inconveniente. Quando ela é aplicada sucessivamente, ela acaba ocasionando a
perda de aprendizado. Esse fendmeno é chamado de "Vanishing Gradient", que no
procedimento de reaplicacdo do algoritmo derivativo, acaba retornando valores
pequenos ou zero dificultando o aprendizado.

Em nosso projeto, tivemos esse problema, onde ndo conseguiamos alcancar valores
de aprendizado satisfatérios, conforme grafico, Figura-16

Acuracia no conjunto de teste: 0.0%

le8

—— accuracy
val_accuracy

— loss

—— val_loss

-4 4

0 2 4 6 8

Figura 16 - Aplicagdo no aprendizado do projeto com aplicagdo de muitas
camadas da fungdo sigmoide - Fonte Arquivo Pessoal

Devido a limitacdo da camada da camada de ativacdo sigmoide, lancamos mao de
outros modelos de ativacao.

Adicionamos ao aprendizado a camada "RelLU".

ReLU-"Rectified Linear Unit" (Unidade Linear Retificada, em traducdo livre),ela
definida por:
f(x) = max (0, x)

Esse modelo de ativagao, é muito utilizado para aprimoramento da uma rede neural,
ou seja, de seu aprendizado, € uma camada nao linear, ou seja, significa que podemos
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facilmente copiar os erros para tras, e ter varias camadas de neurdnios ativados pela
fungdo ReLU.Uma das vantagens dessa camada é a seletividade, ela ndo ativa todos
0s neurdnios ao mesmo tempo. Explanado melhor, ao ser apresentado para camada
Relu, um ndmero negativo, ele serd convertido em zero, portanto o neurénio
envolvido ndo apresentara ativacdo, tornando a rede neural, com dados com
intervalos, "espacamentos" facilitando o seu processamento, figura 17

. RelU

Riz) =max(l, z)

] =& a) £ 1]

Figura 17 - Grdfico apresentando a fungdo RELU- Fonte DenseNet-DC

O préximo passo é aplicar entdo, o pooling Layer ou efeito dowsampling, essa camada
processa o sinal de 3(trés)formas o max. pooling, min. pooling ou avg. pooling, em
nosso projeto aplicamos o max, pooling que consiste: A camada é considerada, como
uma camada de agrupamento sdo aplicadas normalmente apds a convolugdo,
justamente para diminuir a amostra apresentada. Podemos exemplificar o
funcionamento desta camada, imaginemos uma matriz de uma imagem 4 X 4, o
algoritmo escolhe um filtro 2 X 2, essa grade sera posicionada no canto superior
esquerdo da célula 4X4, e o algoritmo selecionara a célula de maior entre as 4
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possiveis, valor maior sera selecionado, e o primeiro algarismo de uma célula 2 X 2
sera criado naprimeira célula do lado esquerdo superior - Figura 18

7 | 8

916

SELECIONADO MAIOR VALOR

2X2

20 %

Figura 18-Exemplo de POOLING-Fonte:Canal Sandeco

Seguindo as etapas temos o Flattening, basicamente é manipulacdo do sistema
extraido em forma de 1 vetor por n linhas para assim poder entrar na camada densa

da rede, entdo temos demostrado na Figura 19

ojofo|ofo|OfO E O
o[1]oo]o]1]0 O
0|0|0|0|0O|0O]|O
0/0|0|1]|0|0(0]| Convolution Pooling Flattening O
—
oj{1(o0|0f0|1(O —
0|0|1|1|1|0]0 O
0|0|0|0|0|0O]O
Input Image ( )
| | | Input
layer of a
Convolutional Layer Pooling Layer future
ANN

Figura 18-Exemplo de Flatening - Fonte : Kirill Eremenko
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Assim podemos iniciar o Deep Learnig ou aprendizagem profunda, é a etapa onde é
implementado algoritmos, que imitam o sistema de processamento do cérebro
humano .Deep Learning usa camadas de neur6nios matemadticos para processar
dados, compreender a fala humana e reconhecer objetos visualmente. A informacao
é passada através de cada camada, com a saida da camada anterior fornecendo
entrada para a proxima camada. A primeira camada em uma rede é chamada de
camada de entrada, enquanto a ultima é chamada de camada de saida. Todas as
camadas entre as duas sdo referidas como camadas ocultas. Cada camada é
tipicamente um algoritmo simples e uniforme contendo um tipo de funcdo de

ativacdo Fonte :Deep Learning Book.

Em nosso projeto, utilizamos o YoloV8 que quer dizer "You Only Look Once", ou "Sé

se olha uma vez.

No projeto aplica-se o Yolo, que tem como caracteristica, a aplicacdo de
complementacdo da camada densa, por camada de convolucdo global Fonte

Ultralytics.

Descriminando temos que O YOLOvVS, usa uma arquitetura de rede neural profunda,

gue é dividida em duas partes principais:
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A backbone é responsavel por extrair caracteristicas da imagem. Ela é composta por
uma série de camadas convolucionais que aprendem a identificar padrdes visuais

cada vez mais complexos.

A head é responsavel por classificar as caixas delimitadoras e regredir suas
coordenadas. Ela é composta por uma série de camadas convolucionais e uma

camada densa fina Fonte :Ultralytics.
ANALISE DOS RESULTADOS

Em nossa experimentagdo prdtica, executamos os dois tipos de processamento,

treinamento para denotar qual seria mais eficiente para aplicacao.

Na primeira aplicacdo executamos um processo de que definimos como tradicional,
utilizando bibliotecas computacionais tradicionais, seguindo o script em python

v3.12.

Tentamos utilizar o modelo, (ver dados na figura 20), gerado para as classes de placas

e para as pegas de via permanente
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 28, 28, 32) 832
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 14, 14, 32) 8
conv2d_1 (Conv2D) (None, 18, 18, 64) 51,264
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 5, 5, 64) 8
dropout (Dropout) (None, 5, 5, 64) 8
flatten (Flatten) (None, 16688) 8
dense (Dense) (None, 128) 204,928
dense_1 (Dense) (None, 18) 1,298

Total params: 258,314 (1809.84 KB)
Trainable params: 258,314 (1809.84 KB)
Non-trainable params: @ (©.68 B)

Figura 20 - Perfil Modelo calculado para aprendizado rede Neural
A aplicacdo do modelo foi feita em diversas épocas, mas o melhor resultado obtido
foram 120 épocas de treinamento. Obtivermos o seguinte resultado de treinamento
da Rede Neural: Teste SCORE: 0,087 Teste de Acuracia :0,97 Podemos ver os Graficos

de Acuracia e dados perdidos Figuras 21 e 22
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Acurracy

1.0 A

0.9

0.8

0.7 4

0.6 A

0.5 1

0.4 4

0.3

0.2

—— training
—— validation
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epoch

80

T T
100 120

Figura 21-Grdfico de Acurdcia do treinamento rede neural

loss

2.00 A

175~

1.50 4

1.25 4

1.00 4

0.75 4

0.50 4

0.25 4

0.00 4

—— fraining
—— validation

60
epoch

80

T T
100 120

Figura 22- Grdfico de Dados perdidos do treinamento rede neural
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Os resultados foram satisfatdrios, com relacdo ao reconhecimento de placas, mas
para reconhecimento das pecas de via permanente, o reconhecimento foi negativo.
Entdo executamos o treinamento do modelo, somente com essas pegas, e
verificamos que o treinamento nao tinha sido eficaz, conforme grafico-figura 23
devido a complexidade do elemento:

Acuracia no conjunto de teste: 0.00%

D_

=1000 4

—2000 -
——— accuracy

—3000 - ~——— wal_accuracy
— loss
— val_loss

—4000 A

—5000 A \

-6000 - \

0 2 4 6 8

Figura 23- Grdfico demonstrando o ndo aprendizado
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Com o resultado, positivo quanto ao reconhecimento de placas podemos, iniciar,
procedimento de controle com ldgica Fuzzy. Verificando a eficdcia do modelo
Treinado.

Entdo apds pesquisa, executamos algoritmo de treinamento recomendado pela
Ultralytics desenvolvedora do YoloV8 o Roboflow e verificamos os resultados Figura
24 e 25 e na foto 28 mostramos o reconhecimento de placas de velocidade pré

treinadas .

I-l'l'-'-'-'.l .-i'li'.-'—'.l

AP f Frecksion (3 Becall ¥
), O

v Datisget Details

10668 7ot ima

foasads

> |

=

1057 Images 584 Imeges

- e

8027 Images

Figura 24- Grdfico demonstrando treinamento usando ferramentas profissionais
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Figura 25- Grdfico demonstrando detalhes do treinamento
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Foto 26 demonstrando a aplica¢éo do modelo treinado na identificagdo de placas -

Fonte: Acervo Pessoal
Resultados de 99,5 por cento de acurdcia e 100 por cento de precisdo. Notamos
devido a quantidade de imagens treinadas, cerca de 10668 imagens dividas em 9027
imagens para treinamento, 1057 imagens para validacdo e 584 para teste-Figura 24
e 25.
e Aplicacdo dos modelos de placas e pecas
Na figura 26 podemos ver o o funcionamento, do modelo para identificacdo de placas

aplicando o modelo construido e treinado pelo algoritmo em Python.
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Na sequéncia com os resultados positivos, executamos etapa de deteccdo pelo

Yolov8, na foto 27 podemos ver a aplicacdo do modelo Yolo-v8 de detecc¢do de pecas.

Confidence Threshold:

0%

Overlap Threshold:
0%

{
"predictions™: [
{
"class”: "Grampo”,
"confidence": 0.743,
“"bbox": {
"x": 388.742,

"y": 174.598,
"width*: 73.789,
“height™: 62.022

}s
"color™: “SFE4EF@”
}
]
}

Foto 27 Aplicag¢do do modelo de treinamento Roboflow na identificacédo de pegas
Passamos entdo para o terceiro processo de identificacdo para focar na invasao de
trechos da ferrovia, ou para trabalho ou ainda para evitar vandalismo. Utilizamos
modelo ja treinado, mas para pessoas.

Esse trabalhado foi aplicado, com algoritmo de treinamento de detecc¢do de invasdo
de area com a possivel identificacdo do invasor, e alarme de monitoramento Figura

28.
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INVASOR DETECTADO

Figura 28 - Aplicagdo do modelo de treinamento python na identificagcdo de

pessoas

Com esse teste, voltamos a o desenvolvimento de dois sistemas de tratamento de
sinais, o primeiro visa o envio de um sinal PWM modulado com uma musica, e em
uma frequéncia de 30 KHz e com amplitude muito baixa (ndo audivel a principio), a
fim de proceder um alarme, a ser transmitido por sistema de som ambiente ou
telefone, como alternativa de notificacdo de alarme, assim podendo o audio ser
filtrado, e o sinal PWM utilizado para disparo de um aviso ou sistema de notificagdo
de forma remota, sem uso de internet. Na figura 29 e 30.

Podemos ver a simulagdao no Simulink do sistema de teste de manipulagdo do sinal

PWM.
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Entrada de Audio :|[:]|
PN 30 Khz

Entrada

Sinal samada | [:]I

Saida

ﬂ_ﬂ_ i P 30 Khz
Einal Filfrado
Outt

JR—
»inl |
Cutz
N Audio — >+ RC High Pass Filter
musica.mp3d
A: 44100 Hz, 256 Kbps. sterea +
EOF

Figura 29 Circuito de estudo de proposta de alarme alternativo Matlab/Simulink -

Fonte Arquivo Pessoal

1 K (z-1) - —b@
Tsz

B O

K (z-1)
Tsz

Figura 30 Detalhe do filtro passa alta aplicado a simulagédo para estudo-

Matlab/Simulink -Fonte Arquivo Pessoal
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a i] Spectrum Analyzer - o x
Fle Tools View Simulation Help Fle Tools View Simulstion Help
RIS - |G- - ® > @ -|E @ X
K 0 7 ¥ Trace Selection
7 ¥ Distortion Measurements

Distortior

2eady = = RBIN-6164 Hz |Sample rate=44.1 kHz |T=1887

Figura 31 Simulagdo na aplicagdo de sistema de alarme alternativo afim de
desenvolver a manipulagéo do sinal PWM-Matlab/Simulink

Podemos notar na Figura 31, os graficos, na parte superior, o primeiro mostra a
musica , o segundo a direita ,0 sinal PWM de 30 KHz , ja na parte inferior, mais dois
graficos, o primeiro a esquerda inferior, o sinal PWM somado a musica, o segundo a
direita inferior o sinal PWM recuperado apds a passagem do filtro passa alta,
possibilitando a manipulacdo do sinal PWM para acionamentos em outros processos
de acionamento usando PWM.

Ao lado dos 4 graficos, podemos ver o Espectrometro, mostrando, a existéncia

majoritaria de uma frequéncia de 30 Khz.
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Paralelo a essa funcdo, iniciamos o modelo de légica Fuzzy que serd utilizada para

controle do inversor de frequéncia.

Definimos entdo as carateristicas de controle- Tabela 1

Velocidade Frenagem Poténcia
Devagar Leve Baixa
Moderada Leve Média

Alta Pesada Alta
Moderada Baixa Média

34

Entdo apds definimos e colocamos valores para as varidveis:

= Entradas:

Qual nivel de velocidade que o Trem Estd em uma escala0a 5
Velocidade Devagar, Velocidade moderada, Velocidade rapida
Qual nivel de frenagem que deve ser aplicada em uma escalaOa5
Frenagem baixa, Frenagem moderada, Frenagem Rdpida

= Saidas:

Consequentemente-(Saidas)

Qual a poténcia do “motor” da Locomotiva 0 a 10%
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Baixa , média, alta

Iniciamos a aplicacdo da Légica e tracamos os graficos de pertinéncia

De velocidade - Figura 32:

<matplotlib.legend.Legend at @x7c75b590b348>

Velocidade

1.0 -

0.8

0.6

0.4 -

0.2 4

0.0 -+

—— devagar
—— moderada
— alta

Figura 32-Fungdo de pertinéncia de Velocidade

De Frenagem - Figura 33:
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Frenagem

1.0 A

0.8

0.6

0.4 4

0.2

0.0 -

Figura 33-Fungdo de pertinéncia de Frenagem
Consequentemente-(Saidas)

De Poténcia - Figura 34:

1.0 A

0.8 1

0.6

0.4

0.2

0.0

Figura 34-Fungdo de pertinéncia de Poténcia

36
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Aplicando a loégica Fuzzy no projeto temos o grafico de saida das atividades
interligadas obedecendo as 4 regras apresentadas na tabela 1 -Figura 35

Text (8.5, 1.0, 'Saida das atividades interligadas')
Saida das atividades interligadas

1.0 4

0.8 4

0.6 A

0.4 -

0.2 4

0.0 ~

Figura 35- Saida das atividades interligadas
Finalizando a condicdo inicial se coletarmos as variaveis
Velocidade como sendo [0,0.4,0.6] sedo a atribuicdo de valores O para variavel
devagar 0.4 para varidvel moderada e 0.6 para nivel alto para Frenagem [0,0.8.0.2]
tendo a mesma ordem que a velocidade baixa . leve, alta. E aplicarmos a logica Fuzzy
teremos um resultado de 5,87 por cento de poténcia conforme grafico de

defuzzyficacao Figura 36
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E (Potencia do motor) (LINHA) - Resultados: 5.378848788487305
Resultado agregado apds a defuzzificacao (LINHA)

1.0 4

0.8 A

0.6

0.4 1

0.2 9

0.0 1

Figura 35- Saida das atividades interligadas resultado

Com esses resultados podemos aplicar a légica proporcional em um sinal PWM para
controle de inversor de frequéncia regulado a sua velocidade proporcionalmente.
Nesta etapa resolvemos aplicar os resultados em uma simula¢do no Matlab/Simulink
(2018), podemos ver o diagrama no Simulink Figura 37

2018 Fonte: Acervo Pessoal
Esse diagrama, de blocos simula um controlador, que gera um sinal trifasico, de por
sua vez passa por um bloco gerador PWM. Esse bloco PWM gera um sinal controlado
e alimenta o bloco de diodos IGPT-Universal Bridge, caracterizando a arquitetura de

um inversor de frequéncia de 6 pulsos.

Os demais blocos, sdo blocos para proceder a medicdo de parametros como

velocidade, torque, corrente e poténcia.
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Temos que dar énfase ao controlador, que foi idealizado em sua arquitetura fuzzy.
Vale a pena salientar que as regras propostas ndo sdo as aplicadas em grande escala,
mas o efeito é verificar o funcionamento do sistema e o PSD (processamento de
sinais digitais), para aplicacdo de grande por devemos rever as regras e se a mesma
atende os requisitos de seguranca internacional de transporte.

Abaixo o diagrama do controlador com légica Fuzzy figura 38

referencia de controle
——»{ .m0 —{z )
Sinal pré modulado

Figura 38 - imagem-Diagrama de simulag¢do Simulink Matlab 2018 Fonte: Acervo Pessoal

Ao executar a simulacdo obtivemos os resultados graficos:
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Sinal controle

Sinal pré processado

Figura 39 imagem-Sinal pré modulado e modulado para controle Simulink Matlab 2018

Fonte: Acervo Pessoal

ole lwwr”r”l“l“fl
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Figura 40- imagem-Sinal controle oscilando apds aplicagdo da I6gica Fuzzy Simulink

Matlab 2018 Fonte: Acervo Pessoal
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Figura 41- imagem-Velocidade (acima), Torque(central) e Sinal de controle (inferior)

aplicag¢do da Iégica Fuzzy Simulink Matlab 2018 Fonte: Acervo Pessoal

Podemos avaliar na figura 41, que a variacao de velocidade foi similar ao sinal de
controle, demonstrando o grau de funcionamento do sistema proposto, verificou-se
que o torque sofreu oscilagdo, mas em curto espaco de tempo, menor que 0.5

segundo, voltou a linearidade.

E finalmente a avaliacdo da corrente e poténcia, varando proporcionalmente na
partida, figura 42, e na oscilacdo da aplicacdo da légica fuzzy demonstrando que o

controlador é eficiente. Figura 41 terceiro grafico
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Figura 42-imagem-Corrente e Poténcia com vimos a variagéo proporcional com

aplicagdo da Iégica fuzzy Simulink Matlab 2018 Fonte: Acervo Pessoal

Para completar executamos o resultado da logica fuzzy ao sistema de visdo
computacional alterando os graus de frenagem e velocidade conforme identificagao

de placas

A aplicagao fisica (previsao):

O que é ESP32 - ESP32: Internet of Things

Desenvolvido pela empresa "Esparsais”, o "ESP32" apresenta-se como um meio
inovador no desenvolvimento de projetos automatizados. Possui WiFi, apresenta
um sistema com processador Dual Core, Bluetooth hibrido e multiplos sensores
embutidos, tornando a construcdo de sistema como internet das coisas (loT) muito

mais simples e compacto.
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Para captacdo de imagens devemos utilizar um microcontrolador ESP32 CAM que
ficaria responsavel pela captacdo de imagens e envio para processamento para um
Raspberry Pi para andlise e comparagao da imagem detectada com o modelo
previamente treinado.

A transmissdo de imagem pode ser feita via Wifi ou cabo USB

Podemos ver uma foto ESP32 CAM - Figura 43 e 44 e seu sistema de pinagem

Figura 43- imagem-ESP32 CAM Fonte: Acervo Pessoal
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Figura 44 imagem-ESP32 CAM-Pinagem Fonte: Acervo Pessoal



" oo

Prémio

::i beetmers /INP &

= Metroferrovidrios TRILHOS csru

302 SEMANA DE TECNOLOGIA METROFERROVIARIA
112 PREMIO TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO METROFERROVIARIOS

Para controle de velocidade e poténcia devemos utilizar a ESP32-30 pinos, optamos
a solucdo de 2 microcontroladores, pois, normalmente o trabalho com imagem pode
exigir uma capacidade de processamento relevante portanto essa utilizacao.

Podemos ver em detalhes uma foto-Figura 45 e 46 do ESP32 30 pinos com seu

sistema de pinagem.
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Figura 46 imagem-ESP32 CAM-Pinagem Fonte: Acervo Pessoal
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Devemos proceder a conexao do ESP32 30 pinos ao inversor de frequéncia, essa
comunicagao devera ser feita no formato RS485, nos pinos RX e TX do
microcontrolador, temos entdo o pino 27 é utilizado para comunicagcdo TX
(transmissdo dos sinais) e RX recepc¢ao (recepcao dos sinais) pino 26.

Devemos utilizar o pino 25 que é utilizado para controle de ativacdo da saida RS485,
enquanto iremos gerar um sinal PWM afim de executar o controle do motor, por
variacdo frequéncia. Devemos gerar um coédigo que no pino 18 devera ser gerado
um sinal PWM, com uma frequéncia fixa de 10 KHZ, com resolucdo de 8 bits,
podendo assim com uma resolugdo de 0 (zero) a 255 para controlar a velocidade do
motor.N3o esquecendo, que a geracao desse codigo estard vinculada a ldgica fuzzy,
delimitando o sinal 0 a 255 ja descritos anteriormente. Podemos simular a geracao
do sinal conforme grafico. Figura 47 Para ilustrar simulamos a situacdo de controle

PWM em um software de simulagdao chamado Wokwi Figura 46

Figura 46 -Simulagdo do controle PWM para controle de motor trifdsico
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Figura 47 -Simulagdo do controle PWM sinal gerado

Para conectar o inversor ao ESP32, 30 pinos, precisaremos de alguns elementos que
descreveremos a seguir:

Fitro RC(passivo) - Esse filtro sera necessario devido a possiveis interferéncias e ou
ruidos.

Ao escolher o tipo de inversor, poderemos nos deparar de uma necessidade de um
sinal analdgico, portando podemos ter que utilizar um DAC - Conversor analdgico

digital (caso necessario essa conversao devera gerar mais interferéncias no sinal).
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Circuito de Isolamento: E necessario para isolar a entrada do ESP32, normalmente
se usa um amplificador operacional na configuracdao de amplificador Buffer, que tem
como propriedade manter o sinal e isolar as entradas pois o ganho deste modelo é

Isso dependera de qual inversor a ser adotado ou aplicado no projeto.

CONCLUSOES

aplicacdo de visao computacional tem suam viabilidade comprovada, para elementos
mais variados, mas alguns tipos de cuidados devem ser observados. Notamos que o
tratamento matemadtico dos elementos, é um dos pontos nevrdlgicos para o
reconhecimento e principalmente o treinamento de uma rede neural. Concluimos
gue a aplicacdo de convolucdes e filtros e tipos de redes é experimental e necessita
avaliacdo, dependendo do tipo de elemento detectdvel. Cada elemento deve ser
treinamento e avaliado, ndo se aplica a generalizacdo. O modelo mesmo treinado
pode ndo funcionar. Isso ficou claro em nosso projeto onde a aplicacdo convencional
de elementos convolucionais e filtros se mostrou eficiente em figuras mais simples e
com boa nitidez, mas para figuras complexas os padrdes industriais e com mais
elementos matematicos se mostraram mais eficientes. O treinamento dos elementos
no ambiente de aplicacdo, é fator determinante na autentificacdo do elemento e

melhoria na deteccao.
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Na aplicagdo que chamamos de "convencional" o numero de épocas é fator
determinante no treinamento, mas ao mudar o tipo de elemento, ou nimero de

amostras, para pec¢as mais complexas isso ndo se reflete.

Concluimos que as o modelo de treinamento é chave da eficiéncia. E deve ser
aplicado caso a caso, a generalizacdo nem sempre é a melhor alternativa. Além disso
podemos propor a aplicacdo do sistema para seguranca patrimonial, visando a
identificacdo de invasdo de pessoas nao autorizadas, esse sistema pode ser aplicado
via camera fixa, drone ou camera fixada no préprio Trem. A nossa contribuicao desde
ja deixa claro que a aplicacao pode ser feita de forma simples e esse sistema pode ser

usado em parceria com cameras térmicas para complemento da analise.
Com relagdo ao controle de velocidade,

A aplicacdo da ldgica Fuzzy, se mostrou em uma solugao pertinente, para seguranca
do trabalho, visto que verificamos que somente controlando alguns parametros,
obtivemos um bom resultado tedrico nas simulagdes, mas na aplicacdo pratica os
resultados deverdo ser avaliados, tomando os devidos ajustes de implantacdo, mas é

solucdo aplicada a seguranca, com a facilidade de simular as caracteristicas humanas.

Esperamos que futuramente esse método de visdo computacional e logica fuzzy seja

adotado em larga escala, nas areas de manutenc¢do, seguranca patrimonial e



™ egho
Prémio

=
%mm /INP ©

Metroferrovidrios TRILHOS csru

302 SEMANA DE TECNOLOGIA METROFERROVIARIA
112 PREMIO TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO METROFERROVIARIOS

seguranca do trabalho em larga escala pelas Concessionarias locais e 6rgaos publicos

de transporte.

Acreditamos que comprovaremos os resultados na aplicacdo fisica das simulacdes

em protétipos a serem confeccionados.
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