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CATEGORIA 3

DETECGCAO DE FALHAS EM MOLAS DE TRUQUES FERROVIARIO

UTILIZANDO PROCESSAMENTOS DE IMAGENS

AUTORES

INTRODUCAO

Nos ultimos anos, a tecnologia de visdo computacional tem sido amplamente utilizada
em aplica¢cdes industriais envolvendo inspecdo e controle de qualidade processos [Umar
2005], [Der-Baau 2011]. Como forma de tornar a inspe¢do mais eficiente, efetiva e
objetiva, o uso da tecnologia de visdo de maquina também aumentou nos dominios
relacionados a operacdo ferrovidrias, desde inspecdo de via férrea a veiculos

ferrovidrios. [Gilbert 2017],[Resendiz 2013] ,[Christian 2013].
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Inspecionar ferrovias é particularmente importante porque descarrilamentos de
composicles, geralmente ocorrem quando ha falhas nas rodas , truques ou eixos e em
vias danificadas [Massimo 2016]. Descarrilamento pode gerar causalidades e
fatalidades, resultando também em danos a via e aos trens [Jianmin 2006]. Além disso,
também possui Implica¢des financeiras como o custo de manutencdo e o efeito na
logistica ferroviaria. Em suma, inspecionar os componentes do vagdo que pode causar

descarrilamento é uma tarefa fundamental para a manuten¢do em uma ferrovia.

Os sistemas tipicos de inspe¢cdo automatizada envolvem a aquisicdo de imagens, pré-
processamento, extracdao de caracteristicas e classificacdo. Entre os métodos de
extracao de caracteristicas, a abordagem espectral é bem estabelecida especialmente
em problemas onde as imagens sao afetadas devido as condi¢cdes ambientais, reflexao
ou distor¢ao do dispositivo de aquisicdao [Kang 2016],[Ravikumar 2011]. O filtro de Gabor
€ uma das mais utilizadas abordagens de extracdo de caracteristicas aplicada a inspegao
de componentes, principalmente devido a sua eficiéncia na extracdo do padrdo de
resposta, pois simula bem as células do cértex estriado, responsaveis pelas
identificacGes de padrdes visuais pelo cérebro humano, bem como a sua flexibilidade

em termos de variacdo nas etapas de aquisicdo ou distorg¢des locais [Yann 1998].

Com base no exposto, argumenta-se que uma abordagem para inspecdo automatica de

componentes é necessaria para obter informacbes detalhadas sobre diferentes
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componentes do vagdo de forma rdpida e confidvel. Neste trabalho, o componente
analisado é a mola do truque ferrovidrio, que é responsavel em absorver os impactos e
distor¢cdes da via permanente, além disso oferecer equilibrio dindmico durante as

inscricdes em curva no processo de circulacdo do veiculo ferrovidrio.

Em resumo, este artigo descreve uma proposta de inspecdo automatica de molas
ferrovidrias utilizando técnicas de pré-processamento e extracdo de caracteristicas
baseado em textura, usando a abordagem espectral. Mais especificamente, para etapa
de pré-processamento utilizamos filtragem gaussiana para suavizagdo das imagens e
especificacdo de histograma para corre¢dao dos efeitos de iluminacdo, para etapa de
segmentacao utilizou-se a técnica de Template Matching [Gonzales 2008], na sequéncia
foram extraidas as caracteristicas da imagem baseado em textura utilizando a
abordagem do filtro de Gabor [Jagdish 2013, na etapa de classificacao utilizou-se

Mdquina de Vetor Suporte (SVM)

Os resultados sdo comparados com outras duas abordagens, a saber: (1) Uso de
descritores utilizando Matrix do Concorréncia e (2) Redes Neurais convolucionais,
baseado no trabalho de [Rocha 2018]. O restante deste artigo é organizado da seguinte
maneira. Secdo 2 apresenta o problema alvo. Secdo 3 descreve a metodologia utilizada

para resolver o problema. A secdo 4 enfoca os resultados experimentais e, finalmente,
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a secdo 5 discute os resultados e conclui o artigo apresentando os préximos passos para

trabalhos futuros.
DIAGNOSTICO

Um truque ferrovidrio é um componente localizado na regido de infraestrutura de um
veiculo ferrovidrio (vagdo, locomotiva) cuja fungao e transferir e distribuir os esforgos
normais para a via ferrovidria. Nos conjuntos dos truques temos rodeiros, eixos e
rolamentos (Fig. 1a). Normalmente, cada vagao é composto por dois trugues e cada
truque por quatro rodas, que fornece suporte para o corpo do veiculo além de
fornecer tracdo e frenagem do veiculo [lwnicki 2006]. O Shear Pad (Fig. 1b), oferece
estabilidade ao veiculo durante a inscricdo em curvas e geralmente é fabricado com
metal e revestimento de borracha, além da funcdo principal e alguns momentos

funciona como amortecedor.

(b) Shear Pad (c) Mola do Truque (d) Parafusos

Figura 1. Truque Ferroviarios e seus componente
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Neste trabalho nos concentramos no desenvolvimento de algoritmos processamento de
imagem e visdo para o conjunto do truque ferroviario. O componente de interesse serd
inicialmente a mola do truque (Fig. 1c), cuja funcdo é de amortecimento dos danos e
ruidos da via permanente (trilhos e dormentes), funciona especificamente como
elemento de suspensao do veiculo ferrovidrio. O foco principal serd em danos como uma
guebra ou falta do componente. Os algoritmos desenvolvidos buscam detectar nas
imagens deste componente (obtido pelas cameras), a identificagdo automatica, onde o

objetivo principal é identificar a quebra e ndo quebra de molas do truque ferroviario.

MATERIAS E METODOS

O sistema implantado consiste em cameras digitais com resolu¢do de 3MP em que estao
posicionadas a 1,8 m do veiculo ao longo de um galpdo de inspecdo objetivando capturar

imagens do vagdo ap6s o processo de descarregamento (Fig. 2).

Figura 2. Sistema Implantado para captura de imagens

Apds a captura das imagens, inicia-se a etapa de transmissdo para computadores para

assim entdo executar os algoritmos de processamento de imagens para assim classificar
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como mola normal (Fig. 3b) e mola quebrada (Fig. 3a). Os algoritmos de processamento

de imagens segue o fluxograma de implementacdo e desenvolvimento conforme

ilustracdo da Fig. 4.

a. Mola Quebrada b. Mola Normal

Figura 3. Classificacdo das molas do truque

Aquisicio Aquisicdo de Imagens

NPTt ©  [magens 512 x 512

dataset
Especificagdo de Histograma (Influéncia da

Melhoramento Tluminacio)

NeanErhRicl ©  Template Matching
REEN

Extracio de * Filtro de Gabor
Caracteristica

Classificagdo SVM

(Falha ou Néo
Falha)

Figura 4. Metodologia aplicada
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ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta se¢dao serdao mostrados os resultados dos testes dos algoritmos implementados
referentes a proposta de resolugao de problematica de detec¢ao automatica de mola

quebrada de truque ferroviario.
e Melhoramento

A primeira etapa consiste em reduzir os efeitos de ilumina¢do durante a etapa de
aquisicdo, para isso, utilizou-se a técnica de especificacdo de histograma. Onde verifica-

se conforme ilustracao da Fig.6 o resultado da implementacao.
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b

(b) Histograma da imagem original

s

(c) Imagem de referéncia (d) Histograma da imagem de referéncia

(e) Nova imagem (f) Novo Histograma

Figura 6. Resultado da aplicacéo de especificacdo de histograma na imagem do
truque ferroviario.

Observa-se que o padrdao de brilho da imagem de referéncia Fig. 6¢c é aplicado na
imagem adquirida Fig.6a, resultado em uma nova imagem com padrdes de brilho

melhorado conforme Fig. 6e.

e Segmentagao

Na préoxima etapa utilizou-se a técnica do template matching para executar o

isolamento apenas da parte da mola do restante da imagem conforme ilustracdo da
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Fig. 7. A regido de interesse para o processo de segmentacao foi marcada de forma

manual pelo o usuario formando assim o modelo do Template.

Figura 7. Segmentacao por template matching

A Fig. 7ailustra a regido de interesse marcada, enquanto a Fig. 7b ilustra a regido isolada

da mola formando uma nova imagem.

Na Tabela 1, verifica-se o resultado da aplicacdo do template matching no banco de

dados de imagens, utilizando métricas tais como: Acurdacia, DICE, Jaccard Index (JAC)

Tabela 1. Resultado do Template matching

Técnica Acuracia (%) DICE Index (%) Jaccard index (JAC)

Template Matching | 96,66 92,1 89,76




——_ Dr::r.n\vo
o |I== Tecnologia & ANP S—
v{a Desenvolvimento w

= Metroferrovidrios - " Q
- 3 5 ceru

302 SEMANA DE TECNOLOGIA METROFERROVIARIA
112 PREMIO TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO METROFERROVIARIOS

4.3. Extragao de Caracteristica Baseado em Textura

Para a etapa de extracdo de caracteristicas utilizou-se a técnica baseada em textura
espectral, implementando assim o filtro de Gabor, realizado a convolugao da imagem
de acordo com a mdscara calculada pelo filtro, assim apds a filtragem de Gabor, obteve-

se caracteristicas de uma imagem com mola normal (Fig.3b) e mola quebrada (Fig. 3a).

A Fig.8 ilustra o resultado da aplicacdo do filtro de Gabor da regido segmentada da mola

do truque ferrovidrio.

n— (| bt
Ve e,
:’ . L ’ .’ n:l
T B
s 2
We g f:-}
h‘l.‘ M _}"
(a) Mola normal (b) Mola quebrada

Figura 8. Resultado da aplicacdo de filtro de Gabor na imagem da mola
segmentada

Na Fig.8a, verifica-se as caracteristicas de uma mola normal, enquanto a Fig.8b podemos

observar as caracteristicas de uma mola quebrada.

Para a etapa de classificacdo, baseado nas caracteristicas extraidas do filtro de Gabor
obteve-se 256 caracteristicas para cada imagem, utilizando assim 80% do dataset para
treinamento do classificador, utilizou-se a abordagem de aprendizagem de maquina

baseado em maquina de vetor suporte (SVM). Para a calibracdo do classificador foram

10
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utilizadas 101 instancias, sendo 90 para mola em condi¢des normais e 11 para molas em
condicOes de falha, para cada instancia foram analisados 256 atributos retirados do filtro

de Gabor.

Para fornecer uma andlise abrangente exibimos os principais resultados na Tabela 2
onde resume os percentuais de precisdo e o recall para o conjunto de dados, onde a
precisdo é o numero de itens classificado corretamente dividido pelo total de itens no
dataset e o recall corresponde ao numero de exemplos positivos classificados

corretamente divididos pelo nimero total de exemplos positivos.

Tabela 2. Resultado do algoritmo de classificacdo baseado em SVM

Recall
Método Precisdao %
%
. C1=96,87
Filtro de Gabor + SVM 95,8
C2 =100%

Observa-se que o algoritmo apresentou boa precisdao no processo de classificacdo, para
avaliar o algoritmo de forma mais assertiva seria necessario maior quantidade de
exemplos da condicdo de mola falha visto que para este trabalho foram utilizados

apenas 11 exemplos.

11



Prémio

< = i bevemeiments /INP &
)S ¢

= Metroferrovidrios -
A BTL

302 SEMANA DE TECNOLOGIA METROFERROVIARIA
112 PREMIO TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO METROFERROVIARIOS

Podemos comparar a abordagem proposta neste artigo com a abordagem descrita no
trabalho de [Rocha 2018], onde incialmente utilizou com etapa de extracdo de
caracteristicas a técnica denominada matriz de concorréncia e como classificador
utilizou SVM e finalizou a andlise utilizando uma abordagem baseada em redes neurais

convulsionais.

Tabela 3. Estudo comparativo com outras abordagens

Recall
Método Precisdao % eoca
%
. C1=96,87
Filtro de Gabor + SVM 95,8
C2 =100%
C1=98,04
GLCM +ANN 96,73
C2=97,14
C1=100
CNN 99,19
C2=98,88

Observa-se que o método proposto apresenta resultados semelhantes de termos de
precisdo e uma pequena melhoria no parametro de recall para a classe 2 (mola

guebrada).

CONCLUSOES

Neste trabalho, propusemos uma abordagem baseada em processamento de imagens
para inspecdo de componente de vagdo. Visto que a inspecdo é necessaria para evitar

descarrilamentos durante a operacdo ferroviaria. Descarrilamentos é um problema

12
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sério nas ferrovias, porque podem gerar tantas perdas financeiras, bem como perdas
pessoais e mortes. Entdo, é necessario inspecionar os componentes do vagao que
podem causar descarrilamento. De acordo com a literatura ferrovidria, um desses
componentes é a mola do truque. A mola do truque possui a funcdo de amortecimento
durante a circulacdo do veiculo na via férrea. Devido ao grande numero de vagdes no
processo de inspecdo e por causa do limitagdes da inspe¢cdo humana (visual) [Park 1996],
€ necessario usar técnicas de inspec¢do automatica para classificar rapidamente o bloco
e avisar sobre possiveis defeitos neste componente. Em todos os métodos, uma forte
vantagem da abordagem proposta neste trabalho é observada, principalmente em

relacdo a precisao.
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