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INTRODUÇÃO 

Nos últimos anos, a tecnologia de visão computacional tem sido amplamente utilizada 

em aplicações industriais envolvendo inspeção e controle de qualidade processos [Umar 

2005], [Der-Baau 2011]. Como forma de tornar a inspeção mais eficiente, efetiva e 

objetiva, o uso da tecnologia de visão de máquina também aumentou nos domínios 

relacionados à operação ferroviárias, desde inspeção de via férrea à veículos 

ferroviários. [Gilbert 2017],[Resendiz 2013] ,[Christian 2013]. 
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Inspecionar ferrovias é particularmente importante porque descarrilamentos de 

composições, geralmente ocorrem quando há 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 Implicações financeiras como o custo de manutenção e o efeito na 

logística ferroviária. Em suma, inspecionar os componentes do vagão que pode causar 

descarrilamento é uma tarefa fundamental para a manutenção em uma ferrovia. 

Os sistemas típicos de inspeção automatizada envolvem a aquisição de imagens, pré-

processamento, extração de características e classificação. Entre os métodos de 

extração de características, a abordagem espectral é bem estabelecida especialmente 

em problemas onde as imagens são afetadas devido às condições ambientais, reflexão 

ou distorção do dispositivo de aquisição [Kang 2016],[Ravikumar 2011]. O filtro de Gabor 

é uma das mais utilizadas abordagens de extração de características aplicada a inspeção 

de componentes, principalmente devido à sua eficiência na extração do padrão de 

resposta, pois simula bem as células do córtex estriado, responsáveis pelas 

identificações de padrões visuais pelo cérebro humano, bem como a sua flexibilidade 

em termos de variação nas etapas de aquisição ou distorções locais [Yann 1998]. 

Com base no exposto, argumenta-se que uma abordagem para inspeção automática de 

componentes é necessária para obter informações detalhadas sobre diferentes 
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componentes do vagão de forma rápida e confiável. Neste trabalho, o componente 

analisado é a mola do truque ferroviário, que é responsável em absorver os impactos e 

distorções da via permanente, além disso oferecer equilíbrio dinâmico durante as 

inscrições em curva no processo de circulação do veículo ferroviário.  

Em resumo, este artigo descreve uma proposta de inspeção automática de molas 

ferroviárias utilizando técnicas de pré-processamento e extração de características 

baseado em textura, usando a abordagem espectral. Mais especificamente, para etapa 

de pré-processamento utilizamos filtragem gaussiana para suavização das imagens e 

especificação de histograma para correção dos efeitos de iluminação, para etapa de 

segmentação utilizou-se a técnica de Template Matching [Gonzales 2008], na sequência 

foram extraídas as características da imagem baseado em textura utilizando a 

abordagem do filtro de Gabor [Jagdish 2013,  na etapa de classificação utilizou-se 

Máquina de Vetor Suporte (SVM) 

Os resultados são comparados com outras duas abordagens, a saber: (1) Uso de 

descritores utilizando Matrix do Concorrência e (2) Redes Neurais convolucionais, 

baseado no trabalho de [Rocha 2018]. O restante deste artigo é organizado da seguinte 

maneira. Seção 2 apresenta o problema alvo. Seção 3 descreve a metodologia utilizada 

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

trabalhos futuros. 

DIAGNÓSTICO 

Um truque ferroviário é um componente localizado na região de infraestrutura de um 

veículo ferroviário (vagão, locomotiva) cuja função e transferir e distribuir os esforços 

normais para a via ferroviária. Nos conjuntos dos truques temos rodeiros, eixos e 

rolamentos (Fig. 1a). Normalmente, cada vagão é composto por dois truques e cada 

truque por quatro rodas, que fornece suporte para o corpo do veículo além de 

fornecer tração e frenagem do veículo [Iwnicki 2006]. O Shear Pad (Fig. 1b), oferece 

estabilidade ao veículo durante a inscrição em curvas e geralmente é fabricado com 

metal e revestimento de borracha, além da função principal e alguns momentos 

funciona como amortecedor. 

 

Figura 1. Truque Ferroviários e seus componente 
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Neste trabalho nos concentramos no desenvolvimento de algoritmos processamento de 

imagem e visão para o conjunto do truque ferroviário. O componente de interesse será 

inicialmente a mola do truque (Fig. 1c), cuja função é de amortecimento dos danos e 

ruídos da via permanente (trilhos e dormentes), funciona especificamente como 

elemento de suspensão do veículo ferroviário. O foco principal será em danos como uma 

quebra ou falta do componente. Os algoritmos desenvolvidos buscam detectar nas 

imagens deste componente (obtido pelas câmeras), a identificação automática, onde o 

objetivo principal é identificar a quebra e não quebra de molas do truque ferroviário. 

MATERIAS E MÉTODOS 

O sistema implantado consiste em câmeras digitais com resolução de 3MP em que estão 

posicionadas a 1,8 m do veículo ao longo de um galpão de inspeção objetivando capturar 

imagens do vagão após o processo de descarregamento (Fig. 2). 

 

Figura 2. Sistema Implantado para captura de imagens 

Após a captura das imagens, inicia-se a etapa de transmissão para computadores para 

assim então executar os algoritmos de processamento de imagens para assim classificar 



 

 
 

30ª SEMANA DE TECNOLOGIA METROFERROVIÁRIA 
11º PRÊMIO TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO METROFERROVIÁRIOS 

 

 

6 

como mola normal (Fig. 3b) e mola quebrada (Fig. 3a). Os algoritmos de processamento 

de imagens segue o fluxograma de implementação e desenvolvimento conforme 

ilustração da Fig. 4. 

        

 

Figura 3. Classificação das molas do truque 

 

 

Figura 4. Metodologia aplicada  
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ANÁLISE DOS RESULTADOS 

Nesta seção serão mostrados os resultados dos testes dos algoritmos implementados 

referentes a proposta de resolução de problemática de detecção automática de mola 

quebrada de truque ferroviário. 

• Melhoramento  

A primeira etapa consiste em reduzir os efeitos de iluminação durante a etapa de 

aquisição, para isso, utilizou-se a técnica de especificação de histograma. Onde verifica-

se conforme ilustração da Fig.6 o resultado da implementação. 
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Figura 6. Resultado da aplicação de especificação de histograma na imagem do 
truque ferroviário. 

Observa-se que o padrão de brilho da imagem de referência Fig. 6c é aplicado na 

imagem adquirida Fig.6a, resultado em uma nova imagem com padrões de brilho 

melhorado conforme Fig. 6e. 

 

• Segmentação 

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

isolamento apenas da parte da mola do restante da imagem conforme ilustração da 
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Fig. 7. A região de interesse para o processo de segmentação foi marcada de forma 

manual pelo o usuário formando assim o modelo do Template. 

 

Figura 7. Segmentação por template matching 

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

da mola formando uma nova imagem. 

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

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

Tabela 1. Resultado do Template matching 

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

Template Matching  96,66 92,1 89,76 
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4.3. Extração de Característica Baseado em Textura 

Para a etapa de extração de características utilizou-se a técnica baseada em textura 

espectral, implementando assim o filtro de Gabor, realizado a convolução da imagem 

de acordo com a máscara calculada pelo filtro, assim após a filtragem de Gabor, obteve-

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

A Fig.8 ilustra o resultado da aplicação do filtro de Gabor da região segmentada da mola 

do truque ferroviário. 

               

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

 

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

observar as características de uma mola quebrada. 

Para a etapa de classificação, baseado nas características extraídas do filtro de Gabor 

obteve-se 256 características para cada imagem, utilizando assim 80% do dataset para 

treinamento do classificador, utilizou-se a abordagem de aprendizagem de máquina 

baseado em máquina de vetor suporte (SVM). Para a calibração do classificador foram 
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utilizadas 101 instancias, sendo 90 para mola em condições normais e 11 para molas em 

condições de falha, para cada instancia foram analisados 256 atributos retirados do filtro 

de Gabor. 

Para fornecer uma análise abrangente exibimos os principais resultados na Tabela 2  

onde resume os percentuais de precisão e o recall para o conjunto de dados, onde a 

precisão é o número de itens classificado corretamente dividido pelo total de itens no 

dataset  e o recall corresponde ao número de exemplos positivos classificados 

corretamente divididos pelo número total de exemplos positivos.  

 

Tabela 2. Resultado do algoritmo de classificação baseado em SVM 

 

 

Observa-se que o algoritmo apresentou boa precisão no processo de classificação, para 

avaliar o algoritmo de forma mais assertiva seria necessário maior quantidade de 

exemplos da condição de mola falha visto que para este trabalho foram utilizados 

apenas 11 exemplos. 

 

Método Precisão % 
Recall

%

Filtro de Gabor + SVM 95,8
C1 = 96,87

C2 = 100%
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Podemos comparar a abordagem proposta neste artigo com a abordagem descrita no 

trabalho de [Rocha 2018], onde incialmente utilizou com etapa de extração de 

características a técnica denominada matriz de concorrência e como classificador 

utilizou SVM e finalizou a análise utilizando uma abordagem baseada em redes neurais 

convulsionais. 

Tabela 3. Estudo comparativo com outras abordagens 

 

Observa-se que o método proposto apresenta resultados semelhantes de termos de 

precisão e uma pequena melhoria no parâmetro de recall para a classe 2 (mola 

quebrada). 

 

CONCLUSÕES 

Neste trabalho, propusemos uma abordagem baseada em processamento de imagens 

para inspeção de componente de vagão. Visto que a inspeção é necessária para evitar 

descarrilamentos durante a operação ferroviária. Descarrilamentos é um problema 

Método Precisão % 
Recall

%

Filtro de Gabor + SVM 95,8
C1 = 96,87

C2 = 100%

GLCM + ANN 96,73
C1 = 98,04

C2 = 97,14

CNN 99,19
C1=100

C2=98,88
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sério nas ferrovias, porque podem gerar tantas perdas financeiras, bem como perdas 

pessoais e mortes. Então, é necessário inspecionar os componentes do vagão que 

podem causar descarrilamento. De acordo com a literatura ferroviária, um desses 

componentes é a mola do truque. A mola do truque possui a função de amortecimento 

durante a circulação do veículo na via férrea. Devido ao grande número de vagões no 

processo de inspeção e por causa do limitações da inspeção humana (visual) [Park 1996], 

é necessário usar técnicas de inspeção automática para classificar rapidamente o bloco 

e avisar sobre possíveis defeitos neste componente. Em todos os métodos, uma forte 

vantagem da abordagem proposta neste trabalho é observada, principalmente em 

relação à precisão. 
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