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RESUMO

PEREIRA, V. Deteccao de anomalias em veiculos ferroviarios através de Visao
Computacional. 2023. 60p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big

Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2023.

A identificacao visual de defeitos ou desvios de qualidade em equipamentos e produtos
é um tema amplamente estudado na industria e da mesma forma nas ferrovias. Esta
identificacao de defeitos que geralmente é realizada por pessoas além de demandar altos
recursos financeiros, exige muita atencao, sendo também muito complexo padronizar os
critérios entre as pessoas. No Brasil as ferrovias transportaram em 2021 21,5% de todo o
volume de cargas incluindo os demais modais. A qualidade dos ativos ferroviarios pode
afetar tanto a produtividade das ferrovias quanto a seguranca ferroviaria. No periodo
de 2006 a 2023 houveram em média mais de hum mil acidentes por ano nas ferrovias
Brasileiras, sendo 14,68% causados por falhas no material rodante. Com o objetivo de
realizar a deteccao automatica de defeitos em material rodante de trens em movimento,
este trabalho aborda a utilizacao de técnicas de deteccao de objetos existentes em modelos
estado da arte de aprendizado profundo. Foram capturados videos reais da parte inferior
dos vagoes que trafegam na maior ferrovia de carga do Brasil e posteriormente feito a
rotulagem das imagens dos rodeiros e do detector de descarrilamento de vagao (DDV).
Foram comparadas caracteristicas das principais redes de aprendizado profundo quanto
a precisao mAP e velocidade FPS, tendo sido escolhido para o estudo de caso o modelo
YOLOVS que até o inicio de 2023 era considerado o modelo estado da arte para deteccao
de objetos. A rede YOLOVS foi treinada no banco de dados criado, tendo atingido uma
acuracia mAP50-95 de 59,1% e uma velocidade de 88FPS durante a inferéncia no ambiente
Google Colab e uma velocidade de 30FPS durante a inferéncia com o algoritmo DeepStream
utilizando um dispositivo Jetson AGX Orin. Foi implementando também no ambiente
Google Colab através do algoritmo DeepSort o rastreamento e identificagao dos objetos,
além de ter sido implantado contadores que identificam quantos objetos cruzaram a linha

de referéncia definida no video.

Palavras-chave: Monografia. Deteccao de Defeitos. Aprendizado Profundo. Visao Com-

putacional. Ferrovia. Material Rodante. Vagao. Manutencao. Yolo.






ABSTRACT

PEREIRA, V. Detection of anomalies in railway vehicles through Computer
Vision. 2023. 60p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big Data) - Instituto
de Ciéncias Matematicas e de Computacgao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2023.

The visual identification of defects or quality deviations in equipment and products is
a subject widely studied in the industry and in the same way in the railways. This
identification of defects, which is usually carried out by people, in addition to demanding
high financial resources, requires a lot of attention, and it is also very complex to standardize
the criteria among people. In Brazil, in 2021, railroads transported 21.5% of the entire
volume of cargo, including other modes. The quality of rail assets can affect both rail
productivity and rail safety. In the period from 2006 to 2023, there were on average more
than one thousand accidents per year on Brazilian railways, 14.68% of which were caused by
failures in the rolling stock. With the objective of automatically detecting defects in rolling
stock of moving trains, this work addresses the use of existing object detection techniques
in state-of-the-art deep learning models. Real videos of the lower part of the wagons that
travel on the largest freight railroad in Brazil were captured and then the images of the
wheel sets and the wagon derailment detector (DDV) were labeled. Characteristics of the
main deep learning networks were compared in terms of accuracy mAP and FPS speed.
YOLOVS model, which until the beginning of 2023 was considered the state-of-the-art
model for object detection, was chosen for this case study. The YOLOVS8 network was
trained on the created database, reaching a mAP50-95 accuracy of 59.1% and a speed of
88FPS during inference in the Google Colab environment and a speed of 30FPS during
inference with the DeepStream algorithm using a Jetson AGX Orin device. The tracking
and identification of objects was also implemented in the Google Colab environment using
the DeepSort algorithm. In addition, counters that identify how many objects crossed the

reference line defined in the video was also implemented.

Keywords: Monography. Defect Detection. Deep Learning. Computer vision. Railroad.
Rolling Stock. Wagon. Maintenance. Yolo.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

O Transporte ferroviario de cargas tem um papel muito importante na sociedade.
No Brasil este modal correspondeu em 2021 a 21,5% da participacao de todos os meios
de transporte, equivalente a 506,8 milhoes de toneladas uteis (TU), enquanto em paises
como Rissia e Austrdlia esta participagao é de 81% e 55% respectivamente (ANTF, 2022),
demonstrando o potencial de crescimento ferroviario no Brasil e a importancia deste modal

globalmente.

Um fator muito importante para o transporte ferroviario é a produtividade, sendo
uma das suas principais varidveis o tempo de transito entre a origem e o destino. O tempo
de transito ¢ afetado por diferentes fatores, entre eles pela confiabilidade do material
rodante. A incidéncia de falhas ou defeitos de material rodante, seja nos vagdes ou nas
locomotivas gera a necessidade de parada do trem e consequentemente eleva o tempo de

transito previsto, reduzindo a produtividade da ferrovia.

Como medida para reduzir o risco de acidentes ferroviarios devido as falhas mais
comuns que historicamente ocorreram em vagoes, a Associacao das Ferrovias Americanas
(AAR - Association of American Railroads) recomenda que seja realizada uma inspegao
pré-partida do trem (AAR, 2023), no Brasil conhecida como revistamento. Durante o
revistamento, os vagoes que estao em um trem ja formado em um patio ferroviario, passam
por uma inspecao visual, onde mecanicos caminham de vagao em vagao inspecionando itens
pré-definidos. O tempo para realizacao do revistamento por vagao depende diretamente
da quantidade de pessoas envolvidas na atividade, sendo esta quantidade definida pelas
ferrovias, de acordo com a produtividade esperada. De acordo com o levantamento de
dados de uma grande ferrovia americana, a inspecao pré-partida, leva na média 2 minutos
por vagao considerando a amostra realizada em 1.293 trens em trés turnos diferentes
de trabalho (EDWARDS, 2006). Considerando como exemplo uma ferrovia onde sao
carregados mil vagdes por dia na origem e os trens sao formados por 100 vagdes cada,
¢é necessario que diariamente seja planejado a partida de 10 trens. Para cada um destes
10 trens haveria a necessidade de 200 minutos para revistamento dos 100 vagoes. Este
tempo de revistamento também afeta diretamente a produtividade das ferrovias. Caso as
ferrovias adotem estratégias de inserir equipes maiores para o revistamento das composigoes,
colocando ao invés de 2 pessoas no processo (1 por lado do vagao), 6, ou até 8 pessoas
por composicao, seria possivel reduzir substancialmente o tempo de revistamento dos
100 vagoes para até 30 minutos, no entanto exigiria um maior custo operacional para a

realizacao dos revistamentos.
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Um segundo fator critico de uma operacao ferroviaria é a seguranca operacional. No
Brasil as ferrovias tem apresentado uma redugao na taxa de acidentes ferroviarios, tendo
atingido em 2021 a menor taxa histérica, com 10,07 acidentes por milhdo de km (ANTF,
2022). A continua evolugao da seguranga operacional nas ferrovias é fruto de muitos
investimentos em processos, desenvolvimento e implantacao de tecnologias, sendo que
dois grandes pilares da seguranca sao tratados separadamente, a quantidade de acidentes

ferroviarios e a gravidade destes acidentes ferroviarios.

No pilar da reducao da quantidade de acidentes ferroviarios, as causas raizes sao
estratificadas, sendo que investimentos em capacitacao, processos e tecnologias sao feitos
para atuar em cada uma das causas. No periodo de 2006 a 2013 ocorreram no Brasil
8.738 acidentes em ferrovias de carga, equivalente a mais de hum mil acidentes por ano.
Conforme apresentado na Figura 1, neste perfodo as causas destes acidentes foram 37,94%
relacionadas a via permanente, 15,94% com interferéncia de terceiros, 14,68% com material
rodante, 9,21% com falha humana e 31,44% com outras causas. Desta forma ocorreram na

média 160 acidentes por ano causados por falhas de material rodante (ANTT, 2014).

0,30% ® Atos de Vandalismo

® Falha Humana

@ Infraestrutura

m Interferéncia de Terceiros
m Material Rodante

1 QOutras Causas

Sinalizacdo Telecomunicagdo e
Eletrotécnica

Via Permanente

Figura 1 — Total de acidentes Ferrovidrios por causa entre 2006 e 2013 no Brasil (ANTT,
2014).

Como comparacgao, em 2022 nos Estados Unidos ocorreram 1.708 acidentes ferro-
viarios, sendo que as causas destes acidentes foram 41,33% relacionadas a fatores humanos,
19,38% com via permanente, 12% com material rodante, 1,05% com sinalizacao e 26,23%
com fatores diversos. O custo direto destes acidentes foi de USD254.876.149,00, sendo os
acidentes onde a causa foi material rodante apresentaram um custo de USD33.774.791,00
(FRA, 2022).

No pilar da reducao da gravidade dos acidentes ferroviarios a classificagao da
gravidade nao tem relagao direta com a causa destes acidentes, mas sim com as suas

consequéncias. Entre diversos fatores a gravidade de cada acidente ferroviario tem relacao
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com a existéncia de fatalidades ou lesoes corporais graves, com o tipo de mercadoria
transportada, com o impacto ambiental, com o impacto na sociedade, com o niimero
de veiculos ferrovidrios envolvidos no descarrilamento/tombamento, com a distancia de
via permanente danificada durante o acidente, com o tempo em que a ferrovia fica
parada até liberacao para circulagdo e com o custo total do acidente. Como exemplo, a
principio um acidente A onde 3 vagoes foram tombados tem uma gravidade maior que um
acidente B onde houve apenas um vagao descarrilado. Por outro lado se neste acidente
B onde houve apenas um vagao descarrilado, o trem tenha continuado a trafegar com
o vagao descarrilado, por 10 quilometros de distancia, danificando nesta regiao todos os
dormentes da via permanente, até que alguém avise o maquinista para parar a composicao,
possivelmente os custos envolvidos na reparagao dos 10 quiléometros de via permanente

poderia ser muito superior ao custo da reparagdo dos 3 vagoes tombados do acidente A.

Com o intuito de atuar especificamente na reducao da gravidade dos acidentes e
afim de reduzir a distancia que o trem percorre entre o acidente e a parada da composicao,
as ferrovias, associagoes, agéncias reguladoras e fabricantes discutem internacionalmente
sobre o desenvolvimento de dispositivos para detecgao do descarrilamento e parada imediata
da composicao. Entre 2014 e 2016 foram realizados grupos de trabalho técnicos com foco
no tema Deteccao de Descarrilamento de Vagoes, onde foram discutidos diversos aspectos
com o objetivo de padronizar e regulamentar o uso de detectores de descarrilamento de
vagao, abrangendo a Europa, Asia e Africa (OTIF, 2016). Na Europa este tema vem sendo
discutido desde 2007 apds a Comissao Européia recomendar a Agéncia Ferroviaria da
Europa imposicao do uso de detectores mecanicos de descarrilamento, no entanto a sua
adogao ¢ muito discutida e nao foi regulamentada (ERA, 2014). No Brasil os Detectores
de Descarrilamento de Vagao (DDV) sao instalados nas frotas das principais ferrovias de
carga, sendo que os seus requisitos minimos de funcionalidade e desempenho sao definidos
na NBR 16865. De forma geral, estes requisitos funcionais da norma Brasileira exigem
que os DDVs atuem somente no caso de um descarrilamento de um ou mais rodeiros do
vagao, que funcionem tanto em vagoes vazios quanto carregados e que atuem os freios da
composi¢do no maximo 1 segundo apos o descarrilamento. A norma Brasileira permite o
desenvolvimento dos DDVs com diferentes tecnologias, desde que atendam aos requisitos
funcionais. Conforme apresentado na Figura 2, os DDVs mais comumente utilizados no
Brasil sao compostos principalmente por uma valvula pneumatica de alivio de pressao de
alta vazao, um fusivel e um cabo de ago ou al¢a de metal. O DDV ¢ ligado diretamente na
tubulacao do encanamento geral dos vagoes, de forma que quando ocorre o descarrilamento
do vagao e o eixo cai sobre o cabo de ago, provoca a quebra do fusivel, liberando o ar

pressurizado e acionando imediatamente os freios da composigao (ABNT, 2020).
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Figura 2 — Sistema de DDV comumente utilizado no Brasil(ABNT, 2020).

1.2 Justificativa e Motivacao

A produtividade, a maximizacao da utilizacdo dos ativos, a confiabilidade dos
equipamentos, a seguranca ferroviaria e a seguranca pessoal dos colaboradores sao fatores

extremamente importantes para as ferrovias.

O uso de tecnologia para monitorar a condigdo do material rodante tem um
potencial muito grande de elevar o desempenho dos ativos. Uma das técnicas de inteligéncia
artificial (IA) mais investigadas e efetivas nas ferrovias tem sido a inspecao continua
baseada em video, onde o Aprendizado Profundo tem apresentado desempenho inédito no
processamento das imagens (DONATO et al., 2022).

Conforme apresentado na Figura 3, entre 2013 e 2017 foram publicados apenas 6
artigos relevantes sobre o uso de Aprendizado Profundo para identificagdo de defeitos na
manutencao ferroviaria. No entanto a partir de 2018 houve um aumento expressivo de
publicagoes, sendo 14 em 2018, 21 em 2019 e 42 em 2020 (DONATO et al., 2022). Este
crescimento exponencial das publicagoes relevantes demonstram a importancia deste tema
para as ferrovias internacionais, assim como relevancia e alto potencial de identificacao de

defeitos com a utilizagdo de técnicas de Aprendizado Profundo.

Dentre as areas da manutencao ferroviaria onde tem sido realizadas publicacoes
relevantes entre 2013 e 2020, destacam-se conforme ilustrado na Figura 4 a inspecao de
via permanente com 39 artigos, a inspecao de catenarias e pantografos, com 35 artigos, a
inspecao de material rodante com 15 artigos e a inspec¢ao de tuneis e pontes com 8 artigos
(DONATO et al., 2022).

Entre diversos componentes dos vagoes que podem ser monitorados foi escolhido
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Figura 3 — Artigos relevantes publicados por ano sobre deteccao de defeitos baseados em
dudio/video através de Aprendizado Profundo em manutencao ferroviaria.
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Figura 4 — Artigos relevantes publicados por tema sobre deteccao de defeitos baseados
em audio/video através de Aprendizado Profundo em manutengao ferrovia-
ria(DONATO et al., 2022).

para este trabalho académico o DDV, componente construtivamente simples mas que o
seu correto funcionamento tem uma importancia muito alta na reducao da gravidade
de acidentes ferroviarios em geral, ndo causados especificamente por defeitos em vagoes,
tanto nas ferrovias nacionais quanto internacionais. Nao foram encontrados nos artigos

académicos relevantes pesquisas relacionadas a inspecao de DDVs.

1.3 Questdes de Pesquisa e Objetivos

Neste estudo, empregamos técnicas avancadas de Inteligéncia Artificial, utilizando
especialmente o Aprendizado Profundo. Nosso objetivo foi realizar a deteccao de anomalias
e defeitos em vagoes a partir de imagens reais, empregando um abordagem de aprendizado

supervisionado. Diante dos desafios e problemas atualmente enfrentados em sistemas de
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deteccao de objetos por imagem foi elaborada a seguinte questao de pesquisa que norteou

0 projeto:

Q1 “E possivel desenvolver uma ferramenta de visdo computacional de baizo custo
capaz de detectar objetos e classificar defeitos em Detectores de Descarrilamento de Vagao,

considerando a identificacio em video com o trem em movimento até 20km/h? ”

Diante desta questao de pesquisa, sao definidos os seguintes objetivos para o

desenvolvimento deste trabalho:

Definir o hardware necessario para realizar as coletas dos videos de vagoes ferroviarios

sendo movimentados a uma velocidade de até 20km /h.

« Realizar a aquisi¢do de videos de vagoes ferroviarios com foco na parte inferior dos

vagoes.

« Realizar a rotulagem de imagens, identificando os rodeiros ferroviarios, os detectores

de descarrilamento sem defeito e os detectores de descarrilamento com defeito.

o Mapear os algoritmos CNN mais utilizados em artigos académicos relevantes aplicados
a detecgdo de anomalias em ferrovias e material rodante. Selecionar o algoritmo
ideal para aplicacao proposta com base nas caracteristicas de velocidade de detecgao,
acuracia e nivel de processamento exigido devido a necessidade de inferéncia em

dispositivo embarcado.

o A partir do modelo proposto elaborar uma prova de conceito com um sistema
que detecte a partir de videos de vagdes ferroviarios a existéncia/integridade dos

detectores de descarrilamento de vagoes.

e Incluir na prova de conceito o rastreamento dos objetos detectados a fim de contabili-
zar a quantidade de rodeiros, detectores de descarrilamento sem defeito e detectores

de descarrilamento com defeito.

1.4 Metodologia

Para gerar registros de video para se utilizar no desenvolvimento da aplicacao
de deteccao de defeitos de DDVs, foi utilizada uma camera previamente instalada entre
os trilhos, sendo esta camera posicionada para que haja o registro da parte inferior dos
vagoes que trafegam a uma velocidade de até 20km /h. A partir dos videos foram extraidas
imagens com foco no rodeiro ferroviario, e estas imagens foram rotuladas de acordo com a
existéncia e/ou integridade do detector de descarrilamento do vagao. Para extragao de
padrdes, considerando os processos de Aprendizado Profundo, algoritmos de deteccao de
objetos utilizados em artigos relevantes de manutencao ferroviaria foram mapeados, sendo

escolhido o modelo mais adequado que apresente bons desempenhos de classificagao e
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velocidade. O modelo escolhido foi aplicado a uma prova de conceito de um sistema de
detecgao considerando a identificagdo em video com o trem em movimento a 20km /h.
O algoritmo foi avaliado considerando a medida mAP (mean Average Precision) ¢ FPS
(Frames per second), apropriadas para a deteccao de objetos em tempo real utilizando

uma tnica GPU (Graphics Processing Unit) convencional.

1.5 Principais Contribuicoes

As principais contribuigoes deste trabalho sao:

1. Geragao de um banco de dados com imagens rotuladas, através de imagens extraidas

de videos de vagoes ferroviarios.

2. A implementacao de uma rede de Aprendizado Profundo, incluindo treinamento,
validacao e testes, capaz de classificar eixos de vagoes quanto a integridade/existéncia
de DDVs.

3. Os resultados obtidos alcancaram desempenho de acuracia e velocidade satisfatorios
para permitir a aplicacao em uma tnica GPU convencional que estara processando

os dados de video de uma composicao ferroviaria com velocidade até 20km/h.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Aprendizado Profundo para Deteccao de Objetos

O Aprendizado de Maquina se refere a deteccao automatizada de padroes signifi-
cativos em dados. As redes neurais artificiais sao modelos computacionais baseados nas
estruturas das redes neurais do cérebro humano, que consistem em um grande nimero de
neurénios conectados entre eles através de redes complexas de comunicacao (SHWARTYZ;
DAVID, 2014). O Aprendizado profundo, do inglés Deep Learning é um subcampo do
Aprendizado de Maquina (Machine Learning) e inclui diversos modelos e algoritmos, entre
eles as Redes Neurais Convolucionais (CNN - Convolutional Neural Networks) (DONATO
et al., 2022). As CNNs sdo atualmente o estado da arte para problemas de classificacao
e tém revolucionado o aprendizado de méaquina, especialmente a area de visao computa-
cional (PONTI; COSTA, 2018). As CNNs apesar de ja terem sido apresentadas para o
reconhecimento de padroes de digitos manuscritos em imagens desde 1998 com a CNN
LeNet (LECUN et al., 1998), passaram a ser amplamente utilizadas para reconhecimento
de imagens apds a criacdo da CNN AlexNet que venceu a competicao ILSVRC (Imagenet
classification with deep convolutional neural networks) em 2012, classificando 1.2 milhoes de
imagens em 1000 classes e atingindo resultados recordes de desempenho (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012). Os dois principais fatores que fizeram com que as técnicas
de aprendizado profundo passassem a se tornar populares sao: i) A disponibilidade de
grandes bancos de dados compostos por milhdes de imagens, exemplificados na Figura 5;
e ii) A disponibilidade de hardwares capazes de processar rapidamente estas gigantescas
bases de dados, como as unidades de processamento grafico (GPU - Graphic Processor
Unit) (PONTI; COSTA, 2018).

Figura 5 — Exemplos de imagens de diferentes bancos de dados

E 9

(a) PASCAL VOC 12 (b) MS-COCO (¢) ILSVRC (d) OpenTmage
Fonte: Extraido de (ZAIDI et al., 2021).
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As tarefas de processamento de imagens podem ser divididas em trés principais
tipos: Classificagao de imagens, Deteccao de Objetos em imagens e Segmentacao de objetos

em imagens.

Para permitir a avaliagao de quais técnicas de visao computacional sdo mais
adotadas no contexto da deteccao de defeitos em manutencao ferroviaria, é importante
que sejam avaliados os principais métodos de redes profundas utilizados em artigos e
publicagoes relevantes para esta drea. Como parte do projeto RAILS (Roadmaps for A.I
Integration in the Rail Sector) que faz parte da iniciativa Shift2Rail da Unidao Européia,
de acordo com (DONATO et al., 2022) foi realizada uma pesquisa sobre os artigos mais
relevantes publicados até agosto de 2021 que utilizaram Aprendizado Profundo para
deteccao de defeitos na manutencao ferroviaria baseados em audio ou video. Dentre os
95 artigos mapeados, 90 eram baseados em modelos para deteccao de defeitos a partir
de dados de imagem ou video e 5 eram baseados em modelos para deteccao de defeitos
a partir de dados de dudio, indicando uma forte tendéncia em deteccao de defeitos na
manutencao ferroviaria utilizando dados de imagens e videos. Analisando os 90 artigos que
utilizavam modelos para deteccao de defeitos a partir de imagem ou video, estes testaram
e compararam o desempenho de 126 redes CNN. Conforme a Tabela 1, 68 modelos foram
dedicados a tarefa de detecgao de objetos em imagens, 41 dedicados a tarefa de classificacao
de imagens, e 17 dedicados a tarefa de segmentacao de objetos em imagens. Desta forma,
54% de todos os modelos de deteccao de defeitos a partir de dados de imagem utilizavam

a tarefa de deteccao de objetos.

Tabela 1 — Classificagdo dos modelos de CNN adotados em artigos relevantes de deteccao
de defeitos na manutencao ferroviaria a partir de imagem de acordo com a
tarefa de processamento de imagens

Tarefa de processamento de imagem Quantidade de modelos adotados

Detecgao de objetos em imagens 68
Classificacao de objetos em imagens 41
Segmentacao de objetos em imagens 17

Fonte: Adaptado de (DONATO et al., 2022)

A deteccao de objetos é uma das mais importantes dreas de aplicacao da visao
computacional e permite a identificacdo e a descricao de contetidos ou objetos de uma
imagem, destacando a localizacao destes respectivos objetos através de regides delimitadoras
(BBox - Bounding Boz). Ou seja, sao tarefas que permitem tanto i) identificar objetos

quanto ii) definir a regido onde os objetos se encontram na imagem.

Conforme apresentado na Figura 6, pode-se avaliar os principais modelos de CNN

utilizadas até agosto de 2021 nos 68 modelos que utilizaram a tarefa de deteccao de
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objetos. Tanto para a manutencao de material rodante, quanto para as demais areas de
manutengao ferroviaria (onde inclui-se a detecgdo de defeitos em via permanente, tineis,
pontes e catendrias), as abordagens mais utilizadas para detecgdo de objetos foram as
CNN que pertencem a familia baseada em regido, na sua maioria Faster R-CNN que tem
demonstrado uma maior precisao, e também as CNN que pertencem a familia Yolo ( You
only look at once) por estarem dentre as redes CNN mais rapidas (DONATO et al., 2022).

Figura 6 — Modelos CNN para deteccao de objetos mais utilizadas nos artigos sobre
identificagdo de defeitos na manutencao ferroviaria até agosto de 2021
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Fonte: Adaptado de (DONATO et al., 2022).

2.1.1 Métricas de avaliagao de desempenho

Os modelos de deteccao de objetos sao comparados utilizando miltiplos critérios
para avaliagdo de seu desempenho, sendo mean Average Precision (mAP) o mais comumente
adotado, ou simplesmente AP, quando se lida com apenas uma classe. A Precisdo mede o
percentual das predigoes corretas e é calculada através da derivacao da Interseccdo sobre a
Unido (IoU - Intersection over Union), sendo a propor¢ao de sobreposi¢ao entre as BBox
verdade bésica (ground truth) e preditas. Caso a IoU seja superior ao limite parametrizado
para detecgoes corretas, é classificado como Verdadeiro Positivo e caso o IoU seja inferior
é classificado como Falso Positivo. A classificagao é Falso Negativo quando o modelo falha
em detectar um objeto presente na verdade bésica (ZAIDI et al., 2021). Como exemplo,
AP, 5 é a precisao média de todas as classes quando uma BBox predita tem uma IoU > 0.5

com verdade basica.

L Verdadeiro Positivo Verdadeiro Positivo
Precisao = =

= 2.1
Verdadeiro Positivo + Falso Positivo Todas observacoes (2.1)



36

Para deteccao em tempo real de objetos que estao em movimento, uma métrica
também muito importante é a quantidade de quadros por segundo (FPS - Frames Per
Second), que mede a velocidade de processamento durante a fase de inferéncia, que é
quando o modelo é submetido para uso em ambiente real, neste caso, quanto maior a
quantidade de FPS, melhor. Em alguns casos é avaliado o tempo de inferéncia (inference
time), medido em milissegundos (ms) por imagem, que é o inverso de FPS, neste caso,
quanto menor o tempo de inferéncia, melhor.

1000

TIPS (2.2)

Tempo de Inferéncia (ms) =

De forma geral os artigos relevantes desenvolvidos até 2021 que utilizam técnicas
de aprendizado profundo em ferrovias abordam dois principais modelos de detecgao de
objeto estado da arte, Faster R-CNN e Yolo. Os modelos de detec¢ao de objetos baseados
em aprendizado profundo sao classificados em dois tipos: i) detectores de dois estégios,
que serd representado pelo modelo Faster R-CNN; e ii) detectores de um estagio, que serd

representado pelo modelo Yolo.

2.1.2 Faster R-CNN

Um dos desafios fundamentais da visao computacional é o reconhecimento de
objetos e localizagao destes nas imagens. No desafio VOC 2012 foi apresentado o modelo
R-CNN (Region-based Convolutional Network) que elevou a mAP em mais de 50% em
relacao ao segundo melhor lugar, atingindo uma mAP de 62%. A R-CNN foi desenvolvida
combinando duas idéias: i) aplicar CNNs de alta capacidade para propor regices de imagens,
que podem ter como saida BBox detectadas a fim de localizar objetos; e ii) quando houver
poucos dados rotulados para treinamento, utilizar uma tarefa auxiliar de pré-treinamento
supervisionado em um grande banco de dados auxiliar, seguido por uma calibracao fina
em um pequeno banco de dados especifico, elevando consideravelmente o desempenho.
Conforme Figura 7, a R-CNN possui como principais etapas: i) a imagem de entrada; ii) a
extracao de cerca de 2.000 propostas de regiao ou BBoxes; iii) o célculo das caracteristicas
de cada proposta utilizando uma CNN; e iv) a classificagdo de cada regiao (GIRSHICK et
al., 2016).

Em 2015 foi apresentado um novo modelo baseado em regiao, denominado Fuast
R-CNN, devido a ser mais rapido para treinar (8,75 hrs vs 84 hrs) e testar em relagao ao
R-CNN. A Fast R-CNN apresentou para o banco de dados PASCAL VOC 2012 uma mAP
de 66%, superando a R-CNN em 4%. Além disto algumas das principais caracteristicas
sdo: 1) Treinamento em um unico estégio; ii) Treinamento pode atualizar todas as camadas
da rede. Conforme Figura 8, a Fast R-CNN possui as seguintes etapas: i) Uma imagem de
entrada e multiplas regides de interesse (Rol - Region of Interest) sao colocadas em uma
rede totalmente convolucional (fully convolutional network). ii) Cada Rol é simplificada

(pooling) em um mapa de caracteristicas e entao mapeado para um vetor de caracteristicas



37

Figura 7 — Modelo R-CNN - Rede convolucional baseada em regiao

lacroplanc? no.
=>[person? yes.
|

_______________ CNNiN, :

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Fonte: Extraido de (GIRSHICK et al., 2016).

____________________

por camadas totalmente conectadas (fully connected layers). iii) A rede possui dois vetores
de saida por Rol: probabilidades softmax e regressores BBox por classe (GIRSHICK,
2015).

Figura 8 — Modelo Fast R-CNN

Outputs: beX
softmax regressor

Ro

pooling
layer [}

Rol feature
vector

Fonte: Extraido de (GIRSHICK, 2015).

For each Rol

Ainda em 2015, vencendo diversas categorias nas competicoes ILSVRC e COCO
2015, os mesmos autores apresentaram a Faster R-CNN, que foi baseada na combinacao
de duas redes, a RPN (Region Proposal Network) e a Fast R-CNN. A RPN é uma rede
completamente convolucional que para cada posicao faz ao mesmo tempo a predi¢gao dos
limites de regiao dos objetos e suas respectivas probabilidades. A RPN é uma rede que
gera eficientemente predicao de propostas de regides e pode ser treinada de ponta a ponta.
A fusdo da RPN com a Fast R-CNN considera um esquema de treinamento que alterna
entre um ajuste fino para a tarefa de proposta de regidao e um ajuste fino para a deteccao

de objetos, produzindo uma rede unificada e compartilhada entre ambas tarefas (REN et

al., 2017).

Conforme a Figura 9, o modelo Faster R-CNN ¢ uma rede de detecgao de objetos
unificada, composta por dois médulos. O primeiro médulo RPN é composto por uma rede
completamente convolucional que realiza as propostas de regiao e indica para o segundo
moédulo através do mecanismo de atengdo para onde olhar. O segundo moédulo é composto
pelo detector Fast R-CNN que utiliza as propostas de regiao (REN et al., 2017).
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Figura 9 — Modelo Faster R-CNN
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Fonte: Extraido de (REN et al., 2017).

2.1.3 YOLO Original

Em 2016 foi apresentada a primeira versao da familia de detectores em tempo real
YOLO (You Only Look Once). Diferentemente dos modelos de detecgao baseados em regiao,
que possuem estagios separados para gerar as propostas de regiao e posteriormente executar
um classificador para estas propostas de regiao, o modelo YOLO realiza a detec¢ao em
uma unica rede neural. O YOLO trata a deteccao de objetos como um tinico problema de
regressao, realizando a predicao das BBoxes e realizando a classificacao das probabilidades
de cada classe em uma unica avaliagdo. Conforme a Figura 10, o processo é simples e de
uma unica direcdo, considerando as seguintes etapas: i) redugao da imagem de entrada
para 448x448; ii) execugdo de uma tUnica rede convolucional na imagem; e iii) definigdo
dos resultados de detec¢do (REDMON et al., 2016).

Figura 10 — Sistema de Deteccao YOLO

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Fonte: Extraido de (REDMON et al., 2016).

O modelo YOLO conforme Figura 11 divide a imagem em uma grade S x S e para

cada célula da grade realiza a predicdo de B BBoxes, e a probabilidade de cada classe
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estar presente na imagem C, sendo a predigao representada pelo tensor S x S x (B 5+ (')
(REDMON et al., 2016).

Figura 11 — Modelo YOLO

S x S grid on input Final detections

Class probability map
Fonte: Extraido de (REDMON et al., 2016).

Na arquitetura do modelo YOLO, conforme Figura 12, sao contempladas 24 camadas
convolucionais seguidas por 2 camadas totalmente conectadas. O pré-treinamento das
20 primeiras camadas convolucionais seguidos por uma camada average-pooling e uma
camada totalmente conectada é realizado na tarefa de classificagdo do banco Imagenet
que possui 1.000 classes utilizando metade da resolugao de entrada e entdao o dobro da
resolucao de entrada para a deteccao. Posteriormente este modelo pré-treinado é convertido
para executar a deteccao adicionando quatro camadas de convolucao e duas camadas
totalmente conectadas, elevando o desempenho. A camada final realiza a predi¢ao tanto

das coordenadas das BBoxes quanto das probabilidades de cada classe.

A partir do lancamento da arquitetura YOLO, diversas versoes aprimoradas de
modelos YOLO foram langadas, incluindo as versdes YOLOv2/YOLO9000 em 2016,
YOLOv3 em 2018, YOLOv4 em 2020, YOLOv5 em 2020, YOLOv6 em 2022, YOLOv7 em
2022 e YOLOvV8 em 2023.

2.1.4 YOLO-V8

De acordo com (HUSSAIN, 2023) a rede Yolo-V8 foi lancada em Janeiro de 2023

pela Ultralytics, atingindo resultados ainda melhores que as versdes anteriores da familia
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Figura 12 — Arquitetura YOLO
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Fonte: Extraido de (REDMON et al., 2016).

Yolo. O autor indica ainda que a rede YOLO-VS8 é aprimorada para o uso em dispositivos
embarcados em altas velocidades de inferéncia. Na Figura 13 sdo comparadas as redes
Yolo-V5, Yolo-V6, Yolo-V7 e Yolo-V8 quanto ao seu desempenho considerando imagens
de 640 pixels. E possivel observar que a rede Yolo-V8 é superior em relacio as demais

redes considerando a mesma quantidade de parametros. A rede YoloV8 suporta multiplas

Figura 13 — Desempenho redes Yolo
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Fonte: Extraido de (JOCHER G.; CHAURASIA, 2023).

tarefas de visao computacional como a classificacao, a detecgdo de objetos e a segmentacao
de objetos, além de tarefas mais avancadas como a estimativa de postura e o rastreamento
e contagem dos objetos. De acordo com (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA, 2023) a
rede Yolo V8 utiliza um backbone com algumas alteracoes em relagao a rede Yolo Vb,
agora denominado moédulo C2f. A rede YoloV8 possui um design que permite que cada
ramificagdo se concentre em sua tarefa, elevando o desempenho geral do modelo. Conforme
a Figura 14, na camada de saida ¢ utilizada como a funcao de ativagao a funcao sigmoid.

Para representar as probabilidades dos objetos pertencentes a cada classe possivel é
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utilizada a funcao softmazx. O processamento é acelerado por uma camada Spatial Pyramid
Pooling Fast (SPPF) através do pooling dos recursos em um mapa de tamanho fixo. A
normalizacdo e a ativagao através da funcao SiLU sao aplicadas em cada convolucao.
Foram realizados testes por (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA, 2023) considerando o
banco de dados MS COCO 2017, sendo que a YoloV8X atingiu uma precisao mAP de
53,9% para imagens com resolucao de 640 pizels, sendo a velocidade de 280 FPS em uma
GPU NVIDIA A100 utilizando TensorRT.

Figura 14 — Arquitetura rede YoloV8
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Conforme a Tabela 2 a rede YoloV8 possui 5 modelos que variam quanto a precisao
mAP, a velocidade de inferéncia, assim como a necessidade de processamento, devido
ao aumento exponencial da quantidade de parametros da rede de acordo com o modelo

selecionado.
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Tabela 2 — Comparacao da precisao mAP e velocidade FPS de acordo com o modelo da
rede YoloV8 utilizada

Modelo Tamanho mAP50-95 Velocidade parametros Flops

(pixels) A100 (ms) (M) (B)
YOLOVS&n 640 37.3 0.99 3.2 8.7
YOLOVSs 640 44.9 1.20 11.2 28.6
YOLOV8m 640 50.2 1.83 25.9 78.9
YOLOVSI 640 52.9 2.39 43.7 165.2
YOLOVS8x 640 53.9 3.53 68.2 257.8

Fonte: Adaptado de (JOCHER G.; CHAURASIA, 2023)

2.2 Trabalhos Relacionados

As seguintes referéncias sao relacionadas a publicagoes que adotaram técnicas de
aprendizado profundo para detecgao de defeitos em material rodante, através das tarefas

de detecgao de objetos.
No trabalho de Zhan et al. (2018), é apresentado um modelo MRPN (Multi region

proposal generation) proprietario para detecgao de falhas nos sistemas de freio e de
amortecimento de vagoes de uma ferrovia de carga. O modelo MRPN ¢é inspirado na
Faster R-CNN e tem como objetivo a criagdo de uma plataforma unificada para geracao
de propostas de regiao de falha e a classificacdo das imagens de trens de carga. A base
de dados consiste em imagens de 4 classes diferentes de componentes de vagoes com e
sem defeito, sendo as classes: 1) punho da torneira de isolamento, 2) coletor de pé, 3)
parafusos fixados e 4) bloco limitador do rodeiro. O modelo MRPN apresenta resultados

de até 100% de taxa de detecgoes corretas e uma velocidade de deteccao de até 4 FPS em
uma GPU K40.

Zhang et al. (2020) propuseram o modelo proprietario FTI-FDNet (Fault Detection
Network for Freight Train Images) para deteccao de falhas nos sistemas de freio e de
amortecimento de vagoes e de sua versao Light. O FTI-FDNet, inspirado nas redes
Faster R-CNN e R-FCN, utiliza uma rede de proposta de multi-regioes a qual realiza a
extracao de BBoxes. Posteriormente a classificagdo e detecgao é realizada pelo pooling de
multiplas regides de interesse (Rol). Para redugao do tamanho do modelo e aumento de
sua velocidade ¢é aplicado o método MRS (Model Reduction Scheme) no final. A mesma
base de dados utilizada por (ZHAN et al., 2018) foi adotada, com imagens de 4 classes. O
modelo FTI-FDNet apresenta 99.28% de taxa média de detecgoes corretas (mCDN) e uma
velocidade de deteccao de 0,071 ou 14,08 FPS. J4 o modelo Light FTI-FDNet apresenta
99,13% de taxa média de detecgoes corretas e uma velocidade de detecgao de 0,058 ou

17,24FPS. Ambos modelos proprietarios foram comparados com o modelo YOLOv3 que
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atingiu velocidade superior na deteccao (0,026 ou 38,46FPS) no entanto atingiu uma
inferior taxa média de detecgoes (87,08%). Os experimentos foram conduzidos em um PC

Intel I7 com GPU GTX1080Ti.

Yang et al. (2020) fazem a proposta de um modelo desenvolvido para detectar a
fixagao de parafusos da capa do rolamento dos rodeiros de vagoes (ABCDFBs - Azle Box
Cover Device Fizing Bolts). O modelo é baseado na combinagao da Faster R-CNN com
a OC-CNN (One Class Convolutional Neural Network). Inicialmente a Faster R-CNN
é utilizada para localizar e detectar os ABCDFBs e entao o modelo de classificacao é
treinado apenas com exemplos positivos de parafusos. O problema de poucos exemplos
negativos é resolvido com o algoritmo. As imagens sao obtidas a partir de uma linear array
camera de alta precisdao. 260 imagens rotuladas sdo dividas em treinamento e teste em uma
proporcao de 8:2, sendo 3 diferentes classes de parafusos. Os resultados do experimento
demonstraram que este modelo atingiu uma taxa de acuracidade média de 96.55% e um

tempo de teste para cada imagem de 200ms ou 5 FPS.

Ja Chen et al. (2022) apresentam o modelo proprietario CDDF (Component Defect
Detection Framework) de dois estagios para a detecgao de defeitos em trens que estao em
movimento. O primeiro estagio realiza a deteccao dos componentes do trem utilizando
um esquema proprietario de deteccao de objetos (HOD - Hierarchical Object Detection) e
o segundo estagio realiza a deteccao dos defeitos dos componentes através de multiplos
métodos de tratamento de imagens e CNNs. O esquema hierarquico do HOD é motivado
pelo médulo de atengao da Faster R-CNN. Trés diferentes tipos de defeitos sao classificados:
i) Posicionamento incorreto do componente; ii) Componente defeituoso; e iii) Componente
Faltante. O modelo CDFF busca resolver alguns desafios como a detecgao de objetos muito
pequenos, o grande ntmero de tipos de defeitos de componentes e o limitado niimero
de imagens com defeito para treinamento. 1.156 imagens com resolucao de 1.400x1.024
pixels divididas em 15 classes de componentes (b-plate, I-plate, bearing, collector, flange,
spring, group, fizator, valve, nut-s, screw-s, nut-f, screw-f, bolt, and plug) foram utilizadas
para realizar a rotulagem manual de 12.207 BBoxes. Os resultados dos experimentos
demonstraram um melhor desempenho para objetos pequenos em relagao aos demais

métodos, no entanto um pior desempenho para objetos grandes.

No modelo proprietario MPDD (Multi-stage Pipeline for Defect Detection) apre-
sentado por Zhao et al. (2020), sao incluidos dois estagios como uma proposta de método
de deteccao automatica. O primeiro estagio de detecgao de componentes, baseado em
uma versao modificada da Faster R-CNN, e o segundo para a classificacao de defeitos.
3.000 imagens com resolucao de 2048x2000 pixels, divididas em 6 diferentes classes (brake
disc, brake caliper, tractor, side suspension, under suspension, plate bolt) sdo coletadas de
trens a 150km/h, sendo transformadas em 15.000 objetos rotulados no formato VOC. Os

experimentos realizados baseados no API de deteccao de objetos TensorFlow, executados
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em um CPU Xeon 5600 e 4 GTX1080Ti indicaram que a MPDD conseguiu alcancar
um mAP 0,792 com uma velocidade de 203ms por imagem ou 4,92 FPS, e a Faster
R-CNN apresentou um mAP de 0,651 com uma velocidade de 114ms por imagem ou 8,77
FPS. A velocidade foi considerada baixa para o MPDD, ficando para trabalhos futuros o

desenvolvimento de um novo modelo.

Para Yu et al. (2021), o baixo desempenho em métodos de detecgao em tempo real é
um problema a ser resolvido, além da baixa acuracidade em deteccao de defeitos pequenos.
Como solugao ¢é apresentada uma versao aprimorada do modelo YOLOv3, que adota uma
amostra da FPN (Pyramidal Feature Networks) para aprimorar a acuracia de detecgao de
trincas e riscos na superficie do disco da roda ferroviaria. 583 imagens sao coletadas de 4
classes de defeitos de rodas (cracks, dents, inclusions, and scratches) por camera industrial
durante a fabricagdo de rodas de trens de alta velocidade, sendo posteriormente ajustadas
para uma resolucao de 416x416 e transformadas em 1.132 imagens apds o processo de
aumentacao de dados. A plataforma Pytorch foi utilizada e testada em uma GPU Nvidia
GTX2060. A versao aprimorada da YOLOv3 apresentou um mAP de 88,3 e uma velocidade
de 28,9ms ou 34,60FPS, a versao original da YOLOv3 apresentou um mAP de 84,1 e uma
velocidade de 28,2ms ou 35,46FPS e a Faster R-CNN apresentou um mAP de 86,1 e uma
velocidade de 121,1 ou 8,25FPS.

2.3 Consideracoes finais

Conforme apresentado hé poucas publica¢oes sobre o uso de técnicas de aprendizado
profundo para detecgao de defeitos em material rodante, sendo que dentre os trabalhos
relacionados nao foram encontrados modelos que buscassem defeitos em sistemas de
deteccao de descarrilamento de vagoes. O adequado desempenho de sistemas de deteccao
em tempo real para trens em movimento, considerando a combinagao de uma elevada
precisao mAP e uma alta velocidade de detecgao (FPS) é um grande objeto de estudo
das ferrovias e pesquisadores. Nas publicagoes listadas pode-se verificar que ha uma
grande diferenca quanto a velocidade de deteccao entre as redes Faster R-RCNN e Yolo.
As publicagoes que adotaram a rede Faster R-CNN atingiram velocidades entre 4 e 8
FPS, tendo sido considerada baixa para deteccao de objetos em movimento, enquanto as
publicacoes que adotaram a rede YoloV3 atingiram velocidade de 34 a 38 FPS. Conforme
descrito anteriormente, foram lancados apods a rede YoloV3 diversos outros modelos no
periodo de 2020 a 2023, tendo sido lancado em Janeiro de 2023 a rede YoloV8 que é
considerada o estado da arte e permite velocidades ainda maiores de inferéncia. Desta
forma, neste trabalho, foi escolhido o modelo YoloV8 para implementar o sistema de
detecgao proposto. Com base na literatura analisada, o modelo YoloV8 permite atender os
requisitos do sistema de acuracia, velocidade de deteccao, e implementacao em hardware

embarcado.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Projeto de Estudo

O experimento que serd apresentado a seguir foi realizado para responder a prin-
cipal questdo de pesquisa do projeto: “E possivel desenvolver uma ferramenta de visiao
computacional de baixo custo capaz de detectar objetos e classificar defeitos em Detectores
de Descarrilamento de Vagao, considerando a identificacdo em video com o trem em

movimento até 20km/h?”

A fim de estruturar as principais etapas necessarias para responder esta questao de
pesquisa, o experimento foi abordado conforme os objetivos previamente apresentados, que
contemplam desde a aquisicao dos videos reais de vagoes até a avaliacao do desempenho

da deteccao de objetos e defeitos a partir do modelo de Aprendizado Profundo YoloVS8.

3.2 Aquisicao de videos e extracao de imagens
3.2.1 Caracteristicas de Hardware para Coleta de Videos

A definicao das caracteristicas do hardware para coleta dos videos é uma etapa
muito importante para a tarefa de deteccao de objetos. As caracteristicas devem ser
amplamente avaliadas de acordo com o tipo de objeto a ser detectado, seu tamanho, a
distancia deste objeto em relagao a camera, a velocidade em que este objeto passa pela
camera, as condicoes de visibilidade que podem envolver tanto condi¢oes diurnas, noturnas,

com ou sem chuva.

Os videos com a filmagem da parte inferior dos vagoes foram obtidos com o apoio
da Especialista de Vagoes da Rumo Laura Braz, que coletou as imagens em um portal de
cameras existente na cidade de Paranagua-PR. No local onde sao registradas as imagens os
trens circulam na faixa de velocidade de até 20 km/h. A cAmera que registrou as imagens é
fabricada pela Intelbras, modelo VIP5550. Como caracteristicas principais a camera possui
resolugao de até 5MP, Lente Varifocal 2.7 a 13.5mm motorizada, Sensor 1/2.7"Progressivo
CMOS, 1P-67, conexao IP e taxa de frames de 20 até 60 FPS.

As caracteristicas da camera utilizada atendem de forma geral o objetivo deste
trabalho, sendo 60 FPS adequados para o registro dos trens trafegando até 20 km/h. No
entanto nota-se o efeito de Motion Blur em varias imagens capturadas por esta camera,

devido ao tipo de obturador utilizado, o que acaba afetando a precisao da rede.

Os videos foram extraidos em uma resolucao de 1280x720, equivalente a 0.92

megapixels, resolugdo suficiente para treinamento de redes de aprendizado profundo.



46

3.3 Rotulagem das imagens e preparacdo da base de dados

A primeira etapa adotada para a rotulagem das imagens foi transformar um terco
de todos os frames dos videos em imagens individuais, tendo sido utilizado o pacote Open
C'V para capturar os frames e gravar cada imagem no formato PNG. Neste caso foram
convertidos 31 videos em imagens, gerando 217 mil imagens. A segunda etapa adotada
foi realizar a selecao das imagens que contém os objetos a serem rotulados, neste caso
imagens com o rodeiro ferroviario, sendo as demais imagens excluidas. Nesta etapa foram
mantidas 2.400 imagens que continham o rodeiro ferroviario. A terceira etapa adotada foi
a realizacao da rotulagem das 2.400 imagens. Nesta etapa apds a comparacao de diversas
opgoes de sites e softwares para anotagao de imagens, foi utilizado o aplicativo CVAT
(Computer Vision Annotation Tool) que possui interface amigével e boa velocidade para a
tarefa, sendo criadas as seguintes classes: 1) Rodeiro (classe existente em todas as imagens),
2) DDV OK (conforme Figura 15), 3) DDV Com defeito (conforme Figura 16).

Figura 15 — Classe Rodeiro e Classe DDV OK

Fonte: O Autor.

Figura 16 — Classe Rodeiro e Classe DDV com Defeito

Fonte: O Autor.
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Nesta etapa foram realizadas 4.620 anota¢des com bounding bozes, sendo 2.302
da Classe Rodeiro, 1.983 da classe DDV OK e 319 da classe DDV com Defeito. Haviam
98 imagens que nao continham o rodeiro ferroviario e foram mantidas na base sem a
rotulagem de classes. A classe DDV com Defeito predominantemente foi composta por
imagens de eixos que estavam marcados devido ao cabo do DDV estar encostando no eixo

do rodeiro ferroviario.

3.3.1 Divisao do conjunto, pré-processamento e aumentacao dos dados

Nesta etapa foi utilizado o aplicativo Roboflow que possui diversas funcoes relacio-
nadas a tarefas de visao computacional. Apds a rotulagem das imagens, foi utilizado o
aplicativo Roboflow para dividir a base de dados em 70% para treinamento, 20% para
validacao e 10% para o teste. Desta forma as 2.400 imagens foram divididas em 1.674 ima-
gens para treinamento, 484 imagens para validacao e 242 imagens para teste. Foi realizado
na sequéncia um pré-processamento das imagens, reduzindo a resolugao de 1280x720 para
640x640 pixels, resolucdo muito utilizada pelos modelos de deteccao de objetos abordados,
reduzindo o tempo para treinamento das redes, assim como maximizando a velocidade de
inferéncia. Apds o pré-processamento foi realizada a aumentagdo dos dados, onde foram
geradas novas versoes de cada imagem do conjunto de treinamento, considerando dois
principais filtros, sendo o primeiro a Rotagao das imagens em -15° e +15° e o segundo a
utilizacao de ruidos em até 5% dos pixels. A base de dados para treinamento foi ampliada
para 5.058 imagens, permanecendo a base de validagao com 484 imagens e a base de teste

com 242 imagens.

3.4 Treinamento e Validacao

Neste trabalho foi utilizada a versao mais atual da familia Yolo, o YoloV8 que
atualmente tem sido considerada como o estado da arte para deteccao de objetos em
movimento. O treinamento foi realizado no ambiente do Google Colab, utilizando uma
GPU Tesla A100 com 40GB de memoéria RAM. A rede neural YoloV8m foi treinada
utilizando inicialmente 143 épocas. No entanto, como nao foi observado melhoria nos
resultados a partir da época 93, a prépria rede Yolo considerou os melhores resultados
como da época 93. No treinamento foram utilizadas imagens com resolucao de 640 pizels,
tendo o treinamento levado 4 horas. O arquivo best.pt com os pesos gerados na rede
durante a etapa de treinamento ficou com um tamanho de 58,8 Megabytes. Conforme
detalhado na Tabela 3, a precisao mAP50-95 considerando todas as classes foi de 59,1%
resultado ainda melhor que a referéncia apresentada na etapa de revisao bibliografica,
onde foi atingido uma mAP de 53,9% para o banco de dados MS COCO 2017.
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Tabela 3 — Treinamento da rede YoloVEM

Classe mAP50-95
Todas 0.591
DDV OK 0.487
DDV com Defeito 0.493
Rodeiro 0.792

Fonte: O Autor

3.4.1 Resultados do Treinamento

Apos a realizagdo do treinamento da rede na base de dados rotulada, foram gerados
graficos para permitir o entendimento de sua precisao e desempenho. Na Figura 17 é
apresentada a Matriz de Confusao que compara no eixo X a classificacao verdadeira das
classes em relacdo ao eixo Y a classificagao predita das classes. Desta forma é possivel
observar que a classe Rodeiro foi predita corretamente em 100% dos casos, a classe DDV
OK em 97% dos casos e a classe DDV com defeito em 78% dos casos. A classe background
representa imagens sem objetos DDV ou rodeiro, que foram incluidas na base de dados
para reduzir os Falsos Positivos (FP). Na base de dados utilizada, foram incluidas 97
imagens sem objetos. Na matriz confusao é possivel visualizar que as imagens da classe
background foram preditas em 77% dos casos como DDV OK e 22% dos casos como DDV
com defeito, indicando uma quantidade insuficiente de imagens da classe background na
base de dados.

Na Figura 18 sao apresentadas imagens do lote de validacao que foram rotula-
das utilizando os parametros da rede treinada. Todas as classes foram adequadamente

identificadas nestes exemplos.

3.5 Testes

3.5.1 Inferéncia no ambiente Google Colab

Na inferéncia realizada no ambiente Google Colab foi utilizada uma GPU Tesla
A100 com 40Gb de memoéria RAM. Em uma primeira etapa foi realizada a inferéncia em
arquivos de imagens. As 242 imagens do lote de teste, que nao foram utilizadas na etapa
de treinamento e de validagao da rede, foram submetidas a etapa de teste utilizando os
pesos rede Yolov8 treinada previamente, utilizando a tarefa "detect', o modo "predict'e
utilizando como fonte a pasta onde 242 as imagens estava armazenadas. Para esta etapa
foram necessarios cerca de 11,3ms por imagem, equivalente a 88FPS. As imagens com as
bbozes foram exportadas para uma pasta. Em uma segunda etapa foi realizada a inferéncia

utilizando como fonte um arquivo de video de um trem em movimento. Da mesma forma,
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Figura 17 — Matriz de Confusao Experimento
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Fonte: O Autor.

este video foi submetido a etapa de teste utilizando os pesos da rede YoloV8 treinada
previamente. Conforme ilustrado na figura 19, o video foi adequadamente exportado com
as bboxes indicando as classes de objetos em cada um dos frames.Para esta etapa foram

necessarios cerca de 11,7ms por imagem, equivalente a 85FPS.

3.5.2 Inferéncia em um dispositivo Jetson AGX Orin

A realizacao da etapa de inferéncia para aplicagoes reais, em operacgoes que rodam
24 horas por dia e em alguns casos em regides onde nao ha comunicagao de internet exige
o uso de uma GPU local. Para este trabalho, conforme mostra a Figura 20, foi utilizado

um dispositivo Jetson AGX Orin, que possui 64Gb de memoria RAM.

Para realizar a inferéncia no dispositivo Jetson foram instalados no ambiente
Ubuntu as bibliotecas DeepStream, Ultralytics, Pytorch e Torchvision. De forma geral foram
realizadas configuracoes para permitir realizar a inferéncia com os pesos da rede previamente
treinada. Além disto a inferéncia pode ser realizada com diferentes configuragoes da precisao
de bits de nimeros de ponto flutuante. Na Figura 21 é possivel observar para um dispositivo

Jetson similar, que para a rede YoloV8m que foi utilizada durante a etapa de treinamento,
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Figura 18 — Exemplos Imagens Rotuladas lote Validagao
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Fonte: O Autor.

realizando a inferéncia com precisao FP32 a velocidade esperada seria de 56 FPS. Seria
possivel atingir até 385 FPS caso o treinamento fosse realizado com base na rede YoloV8n,
realizando a inferéncia com precisao INT8, no entanto o impacto da reducao na precisao

mAP deveria ser melhor analisada de acordo com cada estudo de caso.

Neste trabalho foi utilizada a FP32 como a precisao de bits de nimeros de ponto flu-
tuante, formato que possui a maior precisdo e ocupa uma maior memoria de processamento
quando comparado as configuragoes FP16 e INT8, o que reduz a velocidade de inferéncia.
Na Figura 22 é apresentado a inferéncia realizada pelo algoritmo DeepStream utilizando
um video com o trem em movimento. As classes ao longo do video sao adequadamente

identificadas, tendo sido atingida uma velocidade de inferéncia de 30 FPS.
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Figura 19 — Video apés etapa de inferéncia no ambiente Colab
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Fonte: O Autor.

Figura 20 — Dispositivo Jetson AGX Orin

Fonte: O Autor.

3.6 Rastreamento e contagem dos Objetos

Conforme destacado no Capitulo 2, o modelo YoloV8 possui tarefas avancadas de
visao computacional relacionadas ao rastreamento dos objetos e a contagem destes objetos.
O rasteramento de objetos ¢ uma técnica para detectar objetos entre quadros de videos,
utilizando suas caracteristicas. Para cada objeto é atribuido um numero identificador
aleatério distinto, que é mantido ao longo dos frames. Neste trabalho foi utilizado no
ambiente Google Colab o algoritmo de rastreamento Deep Sort (Simple Online Real
Tracking) para permitir tanto o rastreamento e distingdo entre os objetos, quanto a

contagem do nimero de objetos que passaram pelo detector. Na Figura 23 é apresentado
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Figura 21 — Comparacao de velocidade de acordo com a rede YoloV8 e precisao de bits de
numeros de ponto flutuante
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Figura 22 — Inferéncia realizada com o a biblioteca DeepStream no dispositivo Jetson
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Fonte: O Autor.

um dos quadros durante o uso do DeepSort. E possivel notar também que cada classe
de objeto apresenta uma assinatura por onde passou nos quadros anteriores, sendo esta
assinatura destacada na mesma cor da classe do objeto. Além disto é possivel verificar
uma linha na cor verde, onde foi definido uma regiao de referéncia para contabilizar a
quantidade de objetos de cada classe identificada. E possivel verificar que até o registro

deste quadro haviam sido identificados 2 rodeiros e 2 DDVs OK que cruzaram a linha
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verde estando o trem no sentido exportagao para o porto.

Figura 23 — Rastreamento e Contagem dos Objetos
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Fonte: O Autor.

3.7 Consideracoes Finais

No experimento realizado foi possivel treinar um modelo de aprendizado profundo
para realizar a deteccao automatica de anomalias em veiculos ferroviarios através de
visdo computacional. As imagens foram coletadas a partir de uma camera que registrou
videos da parte inferior dos vagoes. O treinamento do modelo Yolov8 foi realizado no
ambiente do Google Colab, sendo utilizadas 2.400 imagens dos rodeiros. Os resultados
deste experimento foram satisfatérios, tendo havido uma assertividade de 100% para a
classe Rodeiro, 97% para a classe DDV OK e 78% para a classe DDV com Defeito. Na
inferéncia realizada no ambiente Google Colab foi possivel atingir 88FPs de velocidade,
sendo que na inferéncia realizada com o algoritmo DeepStream no dispositivo Jetson AGX
Orin, foi atingida uma velocidade de 30FPS. Além disto utilizando no ambiente Google
Colab o algoritmo DeepSort foi possivel implementar o rastreamento e identificacao dos

objetos, além da contagem de quantos objetos passaram pelo ponto de referéncia no video.






55

4 CONCLUSAO

Neste trabalho foram avaliados através de pesquisa bibliografica, trabalhos aca-
démicos relevantes com a aplicagao de redes de aprendizado profundo para deteccao de
anomalias na ferrovia. Nos trabalhos académicos foi possivel mapear as principais redes
utilizadas, assim como as caracteristicas destas redes quanto a precisao mAP e velocidade
de inferéncia FPS. As principais redes utilizadas nos trabalhos académicos até 2021 eram a
Faster R-CNN e a YoloV3. Foi possivel observar que as redes Faster R-CNN apresentaram
bons resultados de precisao mAP, no entanto apresentaram uma baixa velocidade de
inferéncia, entre 4 e 8 FPS, enquanto a rede YoloV3 apresentou velocidade de inferéncia de
34 a 38 FPS. Considerando a criacao de outros modelos da familia Yolo nos tltimos anos,
foi proposta a utilizacao neste trabalho da rede YoloV8, considerada o estado da arte até o
inicio de 2023. O banco de dados com imagens rotuladas utilizado neste trabalho foi criado
pelo proprio autor, a partir de videos reais da parte inferior de vagoes. Ao todo foram utili-
zados 31 videos, com 217 mil frames, tendo sido realizado o saneamento das imagens onde
constavam as classes de interesse, sendo rotuladas 2.400 imagens. Posteriormente foram
utilizadas técnicas de aumentacao de dados, ficando a base de dados para treinamento com
5.058 imagens, a base de validagdo com 484 imagens e a base de teste com 242 imagens. As
classes utilizadas foram Rodeiro, DDV OK e DDV com Defeito. Foi realizado no ambiente
Google Colab o treinamento da rede YoloV8m utilizando 93 épocas e imagens de 640 pizels,
tendo sido obtida uma precisao geral mAP50-95 de 59,1%, e precisao mAP50-95 para
a classe rodeiro de 79,2%. Na matriz de confusdo foi indicado que a classe Rodeiro foi
predita corretamente em 100% dos casos, a classe DDV OK em 97% dos casos e a classe
DDV com defeito em 78% dos casos. Na etapa de teste foi atingida uma velocidade de
inferéncia de 88 FPS no ambiente Google Colab, sendo que no algoritmo DeepStream
utilizado no dispositivo Jetson AGX Orin foi atingida uma velocidade de 30FPS. Como
ultima etapa foi utilizado no ambiente Google Colab o algoritmo de rastreamento Deep
Sort para permitir tanto o rastreamento e distingdo entre os objetos, quanto a contagem
do niimero de objetos que passaram pelo detector. De forma geral o trabalho permitiu
identificar de forma adequada os defeitos dos vagoes para as classes propostas utilizando
a rede YoloV8, tendo o trabalho sido desenvolvido de ponta a ponta, desde o registro e

rotulagem das imagens reais, até a inferéncia uma GPU local.

4.1 Trabalhos Futuros

Neste trabalho, além do dispositivo existente na cidade de Paranagua-PR, de onde
foram coletados os videos utilizados no treinamento da rede, também foi desenvolvido um

segundo dispositivo em conjunto com o Especialista de Locomotivas da Rumo, Manoelino
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Almeida e a empresa parceira RA. Conforme Figura 24, este dispositivo foi posicionado
entre os trilhos para permitir a filmagem da parte inferior dos vagoes durante a sua
movimentagao. O segundo dispositivo foi instalado em um patio de cruzamento da ferrovia
Rumo localizado na cidade de Araraquara-SP, onde a velocidade dos trens pode chegar a 20
km/h. O dispositivo é composto por uma caixa metélica, por refletores de led, 3 cAmeras,
além de uma protecao de vidro acima das cameras. As caracteristicas deste dispositivo
foram definidas visando garantir a robustez necessaria para esta aplicacao ferroviaria,
a correta iluminacao dos objetos a serem detectados, além de permitir a protecao das
cameras contra pequenos objetos que sao projetados durante a passagem do trem, com

um baixo custo.

Figura 24 — Dispositivo de Filmagem Inferior

Fonte: O Autor.

As cameras utilizadas neste dispositivo que foi instalado na cidade de Araraquara-
SP tem caracteristicas similares a camera utilizada na cidade de Paranagua-PR. As

cameras sao fabricadas pela Intelbras modelo VIP5550 D Z TA, possuindo como principais
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caracteristicas técnicas relevantes: Resolucao até 5MP, Lente Varifocal 2.7 a 13.5mm
motorizada, Sensor 1/2.7"Progressivo CMOS, IP-67, conexao IP, taxa de frames de 20 até
60 FPS.

Como trabalho futuro, em conjunto com os times de engenharia ferroviaria e
inovagao da empresa Rumo, serd definido uma especificacao técnica e criado um protétipo
completo para aplica¢do na ferrovia, incluindo: a) Defini¢do de matriz de priorizagao de
defeitos a serem monitorados para locomotivas e vagoes; b) Aprimoramento do dispositivo
citado para registro das imagens da parte inferior dos ativos; ¢) Definigdo de cAmeras mais
adequadas para registro de objetos em movimento, dado que as cameras utilizadas neste
trabalho geraram em varias imagens um efeito de Motion Blur; d) Definicao de servidor
adequado para armazenamento dos videos e imagens, incluindo recursos para rotulagem
das imagens; e) Definigdo da GPU mais adequada para inferéncia local; f) Definigao de
requisitos para desenvolvimento de interface das detecgbes com os usuarios da ferrovia que

acessarao os dados.
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