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Os sistemas ferrovidrios sdo importantes para a logistica do transporte de cargas e de pessoas
em muitos paises, contribuindo para uma melhoria nos seus indicadores econdmicos. Assim,
com o intuito de garantir a confiabilidade e a seguranca do transporte ferrovidrio, torna-se
cada vez mais importante o monitoramento das condi¢cdes da via permanente e a realizacdo
de manuteng¢des planejadas. No que diz respeito aos dormentes, eles devem suportar os dispo-
sitivos de fixac@o dos trilhos e a capacidade estrutural de transmitir as esforcos dos trilhos ao
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de novos defeitos e, finalmente, afetando a bitola da via. Especificamente com relacao aos dor-
mentes de aco, ainda ndo existe uma solucdo automdtica para avaliar sua condi¢do estrutural.
Neste contexto, propde-se um novo método para deteccao de defeitos em dormentes de ago a
partir de sinais geométricos de via permanente, baseado em processamento de sinais € apren-
dizado de mdquina. Cinco classificadores com diferentes caracteristicas de aprendizagem fo-
ram treinados: Redes Neurais Artificiais, Modelos de Mistura Gaussianas, Modelos de Markov
Ocultos, Maquina de Vetores de Suporte e AdaBoost. Além disso, um sistema de multiplos
classificadores foi implementado para melhorar a acuricia da classificacdo. A metodologia pro-
posta neste trabalho demonstrou eficicia na deteccao de defeitos em dormentes de aco com
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The railroad transport system is essential for trading activities in several countries and plays an
important role to improve their economic indicators. To ensure the reliability and safety of rail
transport, it is becoming increasingly important to monitor the conditions of the railway and
to execute planned maintenance. With regard to sleepers, they must support the rail fastening
devices and the structural capacity to transmit forces from the rails to the ballast. The occurred
damages in the form of cracks in the sleepers can introduce dangerous situations depending on
the daily traffic load and the crack type. Any rupture of a given sleeper will cause an overload
on adjacent sleepers, accelerating the structure fatigue of such components, contributing to the
occurrence of new cracks, and finally affecting that track gauge. Specifically with regard to
steel sleepers, there is still no automatic solution to assess their structural condition. In this
context, one proposes a new method for detecting defects in steel sleepers from the permanent
way geometric signals, based on signal processing and machine learning. Five classifiers with
different learning characteristics were trained: Artificial Neural Networks, Gaussian Mixture
Models, Hidden Markov Models, Support Vector Machine and AdaBoost. In addition, a multi-
ple classifier system was implemented to improve classification accuracy. The new methodol-
ogy proposed in this work has demonstrated effectiveness in steel sleepers defect detection with

Hit Rate above 80% and an False Positive Rate below 40%, in most cases.

Keywords: Machine learning, steel sleepers, defect detection, pattern analysis, railway safety,
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1. Introducao

O sistema ferrovidrio € essencial para as atividades comerciais e transporte de pes-
soas em varios paises, desempenhando um papel importante na melhoria dos seus indica-
dores econdmicos. Essas atividades estdo associadas a custos operacionais mais baixos em
comparacao com atividades rodovidrias e aéreas, além de ser mais eficaz em termos de utilizacao
de energia e emissao de carbono (KHAN er al.,2018)). As ferrovias operadas pela Vale SA estdao
entre os grandes diferenciais competitivos da empresa, sendo o Brasil, pais onde estdo locali-
zados os seus maiores sistemas de mineracdo. A principal dessas ferrovias, a Estrada de Ferro
Vitéria-Minas (EFVM)), foco do presente trabalho, tem origem na regido metropolitana de Belo
Horizonte, onde faz conexdo com a Ferrovia Centro-Atlantica (ECA]) e alcanga o porto de Tu-
bardo, em Vitoria-ES, apds um percurso de 905 km. Embora seja uma ferrovia em bitola métrica
(bitola igual a 1.000 mm), possui grande capacidade e eficiéncia no transporte de cargas, sendo
que o principal produto transportado é o minério de ferro proveniente de Minas Gerais e des-
tinado a exportagdo. Além disso, operam-se trens de passageiros de longa distancia entre dois
trechos importantes do pais (Vitéria-Minas).

Tendo em vista a importancia do sistema ferrovidrio tanto para questdes comerciais
quanto para o transporte de passageiros, o Governo Federal do Brasil planeja realizar investi-
mentos para ampliacdo da malha ferrovidria nos proximos anos. O objetivo € fazer com que
as ferrovias se tornem uma op¢ao logistica para escoamento de uma maior quantidade de pro-
dutos brasileiros, reduzindo os custos de transportes e, consequentemente, deixando os precos
dos produtos brasileiros mais competitivos, tanto no mercado interno como no externo. O mi-
nistério da infraestrutura estima um investimento nos proximos anos de R$14 bilhdes para a
construgdo da Ferrovia de Integracdo Oeste-Leste (EIOL), Ferrovia de Integra¢do Centro-Oeste
(FICQ) e da Ferrogrio, que deverd ligar os Estados do Mato Grosso e Para (BRASIL), 2020).

A via permanente € responsavel por absorver e dissipar o impacto da carga do material
rodante. Especificamente no que diz respeito aos dormentes, eles devem suportar os dispo-
sitivos de fixagdo dos trilhos e a capacidade estrutural de transmitir as forcas dos trilhos ao
lastro. Os danos causados a sua estrutura podem implicar em situagdes perigosas dependendo
da carga didria de trafego e da criticidade do defeito. Alguns dos sintomas criticos causados
pelo aparecimento desses defeitos € a abertura da bitola da via permanente e linha desnivelada.

Convencionalmente, os dormentes das ferrovias sao inspecionados manualmente, reali-
zados por inspetores que percorrem a via permanente observando aspectos visuais da ferrovia,
em busca de possiveis problemas. No entanto, essas atividades sdo uma tarefa de manutengdo
extremamente demorada e trabalhosa e expdem a saiude e seguranga dos inspetores a riscos.
Alguns exemplos dessas situagdes sdo: caminhar longas distancias na chuva ou sob tempera-
turas extremas; o risco de cair ao caminhar em superficies irregulares; inspecdo em dreas de
risco ou de dificil acesso. Além desses problemas, a avaliacio visual € subjetiva, dependendo

da percepcado de cada inspetor. Além disso, em algumas areas, os dormentes podem estar em
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situacdes ndo visiveis, cobertos por lastro, dificultando a inspe¢do. No caso da Vale SA, além
deste monitoramento visual, um dos principais meios para a coleta de dados e informacdes € a
partir dos sensores do Carro Controle (CC), que realiza inspe¢des bimestrais ao longo da ferro-
via. O ¢ um veiculo ferrovidrio autopropulsado, capaz de realizar diversas medi¢des, sendo
parte delas tipicamente relacionadas com as caracteristicas geométricas da via permanente, a
partir das quais pode-se realizar inferéncias sobre determinadas condi¢Oes estruturais da ferro-
via. Além disso, o [COrealiza a filmagem da rodovia para a verificagdo de possiveis materiais

no trecho, condi¢@o da sinalizacdo da via e da vegetagdo.

1.1. Motivacao

As tecnologias para andlise das condi¢des estruturais de componentes ferroviarios t€m
atraido muita atencao da academia nos dltimos anos, proporcionando diversos estudos nesse se-
guimento. Krummenacher et al.|(2017) introduziram dois métodos de aprendizado de maquina
para detec¢do de defeitos em rodas de trens ferrovidrios. Ng et al.|(2019) apresentaram um sis-
tema para verificar as relacdes entre os defeitos da superficie do trilho e seus correspondentes
sinais de aceleracdo da caixa de eixo. Ng et al.| (2018]) investigaram a influéncia da distancia
entre os dormentes para o crescimento da corrugacao dos trilhos.

A [EEVM I possui dormentes de aco na composi¢do de sua estrutura ao longo de quase
todo o seu percurso. Um fator relevante, que vale tanto para os dormentes quanto para 0s outros
componentes da superestrutura € que alguns parametros de desempenho da ferrovia precisam
ser verificados e garantidos periodicamente de acordo com a Agéncia Nacional de Transportes
Terrestres (ANTT) (ANTT,[2018). Especificamente com relagdo aos dormentes, eles devem ser
mantidos de forma a garantirem a bitola, suportando os dispositivos de fixacao dos trilhos e a
capacidade estrutural para transmitir esforcos dos trilhos para o lastro. As condi¢des estruturais
dos dormentes de ferrovia devem ser monitoradas, dando uma atencao especial a trincas e fra-
turas. Trincados ndo visiveis podem piorar e podem se tornar uma fratura completa. Qualquer
ruptura de um determinado dormente pode causar uma sobrecarga nos dormentes adjacentes,
acelerando a fadiga da estrutura de tais componentes e contribuindo para a ocorréncia de novas
trincas e, finalmente, comprometendo as condi¢des da via permanente.

Atualmente, a Vale SA possui um sistema que apresenta de forma gréafica os dados (sinal
de bitola, alinhamento, nivelamento, superelevagao etc.) provenientes do[CCrelativos aos sinais
da geometria espacial da ferrovia. Estes dados, por sua vez, sdo analisados considerando alguns
limiares que definem as condi¢des de normalidade dos elementos da via, de acordo com as
normas de seguranga. Nesse sentido, nao € uma tarefa simples correlacionar as anélises de
forma isolada dos sinais a um problema em um elemento especifico. Além disso, as andlises que
sdo realizadas pelos dados do normalmente apontam para um problema mais critico da via
permanente, em que os elementos podem estar em um nivel avangcado do defeito. Dessa forma,

considerando que essa verificacdo ainda € feita de forma pontual pela equipe responsavel, busca-
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se desenvolver um novo processo para a andlise dos defeitos, que seja sistematizado e preciso.
Portanto, a pesquisa se concentrou na implementacio de um novo método que, a partir dos sinais
geométricos coletados pelos sensores do ja existente, seja capaz de diagnosticar trechos da

[EEVM I contendo dormentes defeituosos tanto em seu estigio inicial quanto mais avangado.

1.2. Trabalhos Relacionados

Os dormentes de agco sdo empregados em varios continentes, mas aparecem de forma
mais expressiva na Oceania, Europa e América do Sul. No entanto, a grande maioria dos
dormentes utilizados no mundo sdo feitos de concreto ou madeira (FERDOUS e MANALO,
2014)). Provavelmente, por esse motivo, até agora nao exista uma solucao industrial robusta
para avaliar a condi¢ao estrutural dos dormentes de aco.

Diversas abordagens foram propostas na literatura sobre o problema de detec¢do de
dormentes defeituosos, com diferentes casos de uso. Os métodos utilizados nos trabalhos apre-
sentados geralmente cont€m técnicas automatizadas baseadas em processamento de imagens,
reconhecimento de padrdes ou hibridos. Especificamente no que diz respeito aos dormentes de
madeira, Yella ef al.| (2009) avaliaram o monitoramento da condi¢do dos dormentes de uma fer-
rovia, extraindo caracteristicas de imagem e usando uma estratégia de mesclar diferentes clas-
sificadores supervisionados (Perceptron multicamadas, rede de funcao de base radial, maquina
de vetores de suporte, modelos de mistura de gaussiana e quantizagcdo de vetores de aprendiza-
gem). Os resultados obtidos pela fusdo dos classificadores demonstram uma taxa de acerto de
92% no caso em estudo.

Na proposta desenvolvida por [Franca e Vassallo (2020), foi possivel demonstrar a capa-
cidade de um sistema em trabalhar com imagens reais de ferrovias, classificando os dormentes
em dois tipos (madeira ou aco), além de detectar defeitos nos dormentes de madeira. A trans-
formada de Haar e “imagem integral” (do inglés Integral Image) foram utilizadas, assim como
outras técnicas de processamento de imagens, como detec¢cdo de bordas e cédlculo de entropia,
juntamente com aspectos da topologia ferrovidria.

Para os dormentes de concreto, |Delforouzi et al.| (2017)) introduziram um método base-
ado em visdo computacional para detec¢do de trincas usando um sistema integrado incluindo
solucdo de hardware e software. Template Matching e métodos para encontrar deslocamentos
de imagem sdo as principais abordagens usadas para detec¢do de dormentes, além de algumas
técnicas de limiarizagdo bindria. Em outro trabalho relacionado, |Clark et al.|(2017) defendem o
uso de sensores de emissdo acustica para detectar problemas estruturais em dormentes de con-
creto. Os autores apresentaram investigacdes experimentais para detectar trincas localizadas no
centro. Os testes (flexao de trés pontos) foram realizados em laboratério com quatro dormentes
de concreto. Os resultados mostram que a tecnologia de sensoriamento de emissdo acustica €
eficaz na detec¢ao de eventos iniciais da trinca. A pesquisa evidenciou que o salto de energia

induzido por essas trincas correlaciona-se bem com outros pardmetros variaveis.
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Estudos na Universidade de Wollongong, na Austrilia, envolveram respostas de vibragao
em uma tentativa de desenvolver uma ferramenta nao destrutiva para monitoramento da saide
de dormentes de concreto protendido em trilhos ferroviarios (KAEWUNRUEN e REMENNI-
KOV, 2008). Foi investigado o efeito dindmico das fissuras nas assinaturas de vibragdo dos
dormentes de concreto protendido da ferrovia. A andlise modal foi utilizada para avaliar as
mudancas modais nas caracteristicas de vibragdo das travessas de concreto protendido na faixa
de frequéncia entre 0 e 1.600 Hz. A partir dos experimentos realizados em laboratdrio, ficou evi-
dente que as fissuras desenvolvem atritos internos entre cimento, concreto e agregado, de modo
que os coeficientes de amortecimento tendem a aumentar com maior ocorréncia de fissuras.

Com relagdo aos dormentes de aco, uma pesquisa desenvolvida na Universidade Federal
de Ouro Preto (YARED et all [2019) apresentou um método para deteccao de dormentes de
aco trincados na Estrada de Ferro Vitoria-Minas, baseado na medi¢@o de vibracdo. Os sinais
de vibracdo dos dormentes de agco foram adquiridos apds a aplicagdo de um impacto impulsivo
com uma marreta. Em seguida, foi utilizado um algoritmo de pré-processamento e técnicas
de reconhecimento de padrdes para diagnosticar o estado de satide dos dormentes de ago. Os

resultados apontaram um desempenho (acerto na detec¢cao dos dormentes trincados) de 85%.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo Geral

Objetiva-se com este trabalho o desenvolvimento de um novo método para deteccdo de
defeitos em dormentes de aco a partir de sinais geométricos de via permanente, baseado em

processamento de sinais e aprendizado de maquina.

1.3.2. Objetivos Especificos

* Encontrar a melhor estratégia para modelar os dados disponiveis para diferentes tipos de

elementos (curvas e tangentes), supervisoes e linhas;
* Determinar o tamanho da janela espacial de dados para efeito de processamento;
* Definir a técnica de extracao de caracteristicas mais indicada;

* Avaliar a melhor abordagem para contornar a dificuldade associada a elevada dimensio-

nalidade do problema em questao;

* Determinar os conjuntos dos sinais de geometria da via permanente mais relevantes para

o problema;

* Avaliar o desempenho de classificadores de padrdoes em termos da taxa de acerto na

identificacdo dos dormentes danificados e da taxa de esforco desnecessario;
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* Realizar uma andlise comparativa entre os desempenhos apresentados pelas técnicas de

multiplos classificadores implementadas;

* Construir um sistema de diagnéstico que produza um relatério contendo os intervalos de

defeito previstos.

1.4. Organizacao do Texto

Este trabalho estd dividido em mais 4 capitulos, além desta introdu¢@o. No capitulo 2
¢ apresentada a fundamentagdo tedrica sobre a metodologia utilizada na pesquisa e sobre as
ferramentas utilizadas em cada uma de suas etapas (pré-processamento, extracao e selecao de
caracteristicas e classificacdao). Este capitulo fornece os fundamentos bésicos para o entendi-
mento e acompanhamento do trabalho, assim como as principais informag¢des com relagdo as
técnicas implementadas durante o desenvolvimento. Os resultados finais sdo assunto do capitulo
4, em que sdo apresentadas andlises quantitativas e qualitativas do desempenho obtido para os
sistemas desenvolvidos. Por fim, apresenta-se no capitulo 5 as conclusdes e no capitulo 6 as

recomendacgdes para trabalhos futuros.
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2. O Método Proposto

Este capitulo aborda as principais caracteristicas e apresenta as etapas da metodologia
utilizada nesta pesquisa, comec¢ando pela compreensao do negécio e seguindo por todas as ou-
tras fases, com excec¢do da ultima (implementagdo). Serdo apresentados os principais conceitos
das técnicas e ferramentas escolhidas para cada uma de suas etapas. Sao elas: técnicas de pré-
processamento, ferramentas para selecdo e extracao de caracteristicas, além de diversos classi-
ficadores. Também sera exposto a hipdtese sobre o problema do aumento da dimensionalidade

dos dados, que esta diretamente relacionado com as abordagens dessa pesquisa.

2.1. Metodologia CRISP-DM

Atendendo aos objetivos e ao problema proposto, a metodologia que se revela mais
adequada para esta pesquisa é a Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)),
usualmente utilizada em problemas que envolvem mineragao de dados (do inglés, data mining).
Basicamente, ela ¢ um modelo de processo que fornece uma estrutura para a realizacdo de
projetos de mineracao de dados, independente do setor da industria e da tecnologia utilizada. A

metodologia consiste em um conjunto de 6 fases e processos que sao flexiveis.

Compreensao
do Negdcio

Compreensao
dos Dados

Y

Preparacao
dos Dados

Tl
L

Modelagem

Implementagdo

¥ o

Avaliagdo

Figura 2.1: Fases do modelo de referéncia[CRISP-DML
Fonte: Adaptado de Chapman et al.| (2000).
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O modelo de referéncia para a mineracdao de dados fornece uma visao geral do ciclo de
vida de um projeto. Ele contém as fases, suas respectivas tarefas e os relacionamentos entre
elas. Apresenta-se na Figura[2.1] a relagdo entre as fases do modelo de referéncia [CRISP-DMI
As setas indicam as dependéncias mais importantes e frequentes entre as fases. Normalmente,
mover-se para frente e para tras entre as diferentes fases € necessario. Nesse sentido, a partir
do resultado de cada fase, determina-se qual fase, ou tarefa especifica de uma fase, deve ser
executada em seguida (CHAPMAN et al., 2000). O circulo externo simboliza a natureza ciclica
da mineracdo de dados em si. As licdes aprendidas durante o processo e da solu¢do implantada
podem desencadear novas questdes de negdcios, muitas vezes mais focadas. A seguir, descreve-

se brevemente o objetivo de cada fase:

* Compreensao do Negocio: Conhecer e compreender o problema a ser resolvido é de
suma importancia neste processo. Esta fase inicial se concentra na compreensdo dos
objetivos e requisitos do projeto a partir de uma perspectiva de negdcios, buscando-se
converter esse conhecimento em uma defini¢do de problema de mineracdo de dados e um

plano inicial projetado para atingir os objetivos.

* Compreensao dos Dados: Se a solu¢do do problema de negdcios é o objetivo, os dados
compreendem a matéria-prima disponivel a partir da qual a solugdo sera construida. Essa
fase comeca com a coleta inicial dos dados e prossegue com as atividades que permi-
tem a familiarizacdo com os dados, identificacdo dos problemas de qualidade dos dados,

verificacdo do volume dos dados, entre outras andlises.

* Preparacao dos Dados: Essa fase abrange todas as atividades necessdrias para construir
o conjunto de dados final (que serdo inseridos na(s) ferramenta(s) de modelagem) a partir
dos dados brutos iniciais. As tarefas incluem técnicas de pré-processamento, extracao e
selec@o de caracteristicas ou quaisquer outras técnicas necessdrias de preparo dos dados

para a fase seguinte.

* Modelagem: Nesta fase, varias técnicas de modelagem sao selecionadas e aplicadas, e
seus parametros sdo ajustados para valores 6timos. Neste ponto, € possivel que seja ne-
cessario o retorno a atividade de preparacao dos dados, visto que existem varias técnicas
para o mesmo tipo de problema e algumas delas t€m requisitos especificos sobre a forma
dos dados.

* Avaliacao: A saida da fase anterior constréi o que € a base para esta fase, os modelos.
Antes de prosseguir para a implantacao final do modelo, € importante avalid-lo e revi-
sar as etapas executadas para crid-lo, garantindo que o modelo atinja adequadamente os
objetivos de negdcios. A avaliacdo vai checar se o modelo elaborado condiz com as ex-

pectativas da organizagdo e do que foi definido anteriormente na fase inicial do processo.
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* Implementacao: A criacdo do modelo geralmente ndo € o fim do projeto. Essa fase con-
siste em um conjunto de acdes que conduzam a utilizagdo dos resultados oriundos das
técnicas/solucdes aplicadas no negdcio. Mesmo que o objetivo do modelo seja aumentar
o conhecimento dos dados, o conhecimento adquirido precisara ser organizado e apresen-
tado de forma que o cliente possa usd-lo. E importante que o cliente entenda quais agdes

precisam ser realizadas para realmente fazer uso dos modelos criados.

2.2. Entendendo o Problema

A[EEVM ]estd entre as principais ferrovias do mundo, com alguns dos melhores indices
de produtividade. Sdo mais de 135 milhdes de toneladas de carga transportada, cerca de 40%
da carga ferrovidria brasileira, com um trafego diario equivalente a aproximadamente 70 navios
cargueiros. Transporta mais de 60 diferentes produtos, como aco, carvao, calcério, granito,
contéineres, ferro-gusa, produtos agricolas, madeira e celulose. Com 905 quildmetros de ex-
tensdo, interligada a [FCAl a [EFVMI tem como principal destino de suas cargas o Porto de Tu-
bardo, em Vitéria-ES. Além disso, ela realiza ainda o transporte de passageiros, sendo a tnica

ferrovia de cargas a operar trens didrios para esse servigo nos dois sentidos (VLI, 2017).

2.2.1. Conceitos e Caracteristicas da Estrutura

A via permanente € o ponto chave do transporte ferrovidrio, dado que € responsavel por
orientar a passagem dos trens de maneira estavel e segura. De forma geral, todo o conjunto
que constitui o sistema (superestrutura e infraestrutura) pode ser dividido em trés principais
subsistemas: o veiculo, a via permanente e o solo (KOUROUSSIS et al., 2015). Além disso, os

subsistemas ainda podem ser divididos em virios elementos, como ilustrado na Figura[2.2]

trilha
1 trilho

almofada de trilho
LT

- dormente

FEH sublastro

Figura 2.2: Componentes da via permanente.
Fonte: Adaptado de|[Kaewunruen e Remennikov| (2008)).
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Cada um dos conjuntos ou elementos desempenha um papel caracteristico na geracao

da dinamica da ferrovia, sendo descritos a seguir.

1. Com relacao ao veiculo, as massas das suspensoes (primdria e secundaria), da carroceria,
do truque e do conjunto de rodas, desempenham um papel importante nos modos de

vibragdo do veiculo.

2. Relacionados a via permanente tem-se trés elementos principais: o lastro, os dormentes e
os trilhos (BRINAL|1988)). O lastro € usado para facilitar a drenagem da dgua e distribuir a
carga dos tirantes/dormentes da ferrovia, sem distor¢dao por assentamento. O dormente é
outro elemento constitutivo importante da pista possuindo dois papéis principais: manter
a bitola do trilho e transferir as cargas dos trilhos para o lastro. Para os trilhos, vérios
perfis e tipos estdo disponiveis no transporte ferroviario, de acordo com a forma, o peso
e a natureza da via. Além disso, a geometria varia de acordo com a aplicacio e o pais.
O papel dos trilhos € absorver uma parte das vibracdes e permitir que a roda o atravesse,

sem danificar o dormente.

3. Em relacdo ao solo, a resposta dinamica das fundagdes sujeitas a cargas depende de al-
guns parametros-chave (perfis do solo, forma e geometria da fundacdo, interacdo entre
fundacdes adjacentes, etc.) com amplificagdes e/ou atenuagdes em fungdo da frequéncia

de excitacgao.

De forma geral, a superestrutura é responsavel por absorver os esfor¢os dos vagoes e
aqueles provocados pela propria estrutura, e transferir para a infraestrutura, garantindo, assim,
a passagem estdvel e segura do trem. Os principais esfor¢os experimentados pela via perma-
nente sdo: longitudinais, transversais, verticais e os impactos devido a velocidade e defeito do
carro. Além disso, os defeitos apresentados na superestrutura podem ser classificados em duas
categorias: geométrica e estrutural. Por ser o foco da presente pesquisa, os defeitos geométricos
serdo abordados com um maior aprofundamento.

O defeito geométrico € caracterizado pela diferenca entre o parametro real (medido)
e o definido em projeto (medida absoluta) ou mesmo a partir de uma base predefinida sob a
propria via (medida relativa). Nesse sentido, existird um desvio geométrico caso 0s parametros
estiverem fora dos limites estabelecidos, ou seja, ultrapassando a tolerancia predeterminada

para cada ferrovia.

2.2.2. Dormentes de Aco e as Caracteristicas de Defeito

O dormente € um dos elementos mais importantes do sistema ferroviario. Sua funcio é
transferir e distribuir as cargas transportadas dos trilhos para o lastro, fixar transversalmente os
trilhos para manter a largura da bitola correta e resistir as acdes de corte e abrasdo das placas
de rolamento e do material do lastro. Os dormentes também resistem ao movimento lateral e
longitudinal do sistema ferrovidrio (ZHAO et al.,[2007).
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Quanto ao material, os dormentes utilizados atualmente podem ser feitos de madeira,
concreto armado ou protendido, de aco, entre outros. Os dormentes de madeira, por um lado
apresentam menor custo do que outros tipos de dormentes, sdo de facil manuseio, se adequam
ao lastro e podem ser usados em vias de qualquer bitola e que ndo apresentem manutengdes
rigorosas. Por outro lado, apresenta menor vida util, menor estabilidade lateral e longitudinal
e, além disso, a escassez das madeiras de boa qualidade e o reflorestamento deficiente, acar-
reta em seu crescente encarecimento. Os dormentes de concreto ddo uma maior estabilidade,
contribuindo com a economia de lastro e, devido ao seu peso, aumentam a resisténcia trans-
versal da via. Além disso, possuem pouca sensibilidade aos agentes atmosféricos € uma maior
durabilidade. Entretanto, os dormentes de concreto apresentam um alto custo inicial e ndo po-
dem ser utilizados fora da bitola projetada. Outra desvantagem desse sistema € a dificuldade de
manuseio causadas pelo fator peso.

Os dormentes de ago, foco do presente trabalho, sdo empregados em muitos continentes,
como Oceania, Europa e América do Sul. No Brasil, a utilizacdo dos dormentes de aco remonta
a década de 80, com testes realizados na[EFVMIque, desde entéo busca-se implantar os dormen-
tes de aco em praticamente toda a via permanente. Em sua maioria, os dormentes de aco sao
perfis U laminados, dotados de extremidades curvadas, com o intuito de formar garras que afun-
dam no lastro a fim de se opor a0 movimento transversal da via (Figura[2.3). Entretanto, novos
modelos t€m sido desenvolvidos na busca por melhorar ainda mais as caracteristicas dos dor-
mentes de aco. Dentre eles, os dormentes em Y, quando comparados ao modelo convencional,
possuem uma maior redu¢do de peso e ganho de resisténcia contra movimentos transversais de-
vido a quantidade de lastro acumulado em sua parte central como consequéncia de seu desenho
semelhante a letra Y (KAEWUNRUEN etz al., 2017).

- B

|
e A
,/W : Jh,"

Figura 2.3: Ilustracdo do formato dos dormente de Aco.
Fonte: Retirado de |Brinal (1988)).

Sobre suas vantagens, os dormentes de aco garantem uma distribui¢do de carga eficiente
para que os danos ao lastro sejam atenuados. Um dormente de aco pesa menos que o de madeira,
o que o torna fécil de manusear, além de ter uma expectativa de vida conhecida por ser superior a
50 anos. No entanto, os dormentes de aco estdo sendo usados apenas em vias com menos trafego
e sdo considerados adequados apenas onde as velocidades sdo de 160 km/h ou menos. Como
desvantagem tem-se o elevado custo inicial, tendéncias a fissuras e corrosoes e a dificuldade da
socaria em virtude do seu formato. Além disso, outra desvantagem desse tipo de dormente é a

polui¢do sonara causada pela passagem dos veiculos.
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Ainda sobre a viabilidade da utilizacdo dos dormentes de aco, estudos apontaram que o
projeto de substituicdo dos dormentes de madeira da pelos de aco, na década passada,
evitou que mais de 100 mil drvores/ano fossem derrubadas (VALE] 2013). Economicamente
falando, quando comparado aos de concreto, os dormentes de aco permitem uma substitui¢ao
agil. Enquanto os dormentes de concreto exigem que se paralise a via por um dia, os de a¢o s@o
instalados em questdo de horas.

Os diferentes tipos de defeitos associados aos dormentes de aco podem estar relaciona-
dos com vdrios sintomas, comprometendo o proprio dormente ou mesmo as condi¢des da via
permanente. Dentre esses defeitos mencionados, tem-se a perda de capacidade estrutural do
dormente, caracterizados com os sintomas de corrosio e trinca. Estes sintomas, muitas vezes,
nao sdo facilmente percebidos devido ao local onde frequentemente aparecem. Apresentam-se
nas figuras [2.5] ¢ [2.4 os dormentes com perda de capacidade estrutural (corroséo e trinca). Ou-
tro defeito, agora em um nivel mais critico, € a fratura, cujos sintomas podem ser: abertura da
bitola e linha desnivelada. Considera-se ruptura quando existe uma fratura completa no dor-
mente. Visualmente, a fratura e a ruptura sao facilmente percebidas pois a aba do dormente fica

elevada, assim como pode ser visto nas figuras[2.6a| ¢ [2.64]

Figura 2.4: Sintomas da perda da capacidade estrutural dos dormentes de aco (trinca).
Fonte: O autor.

Figura 2.5: Sintomas da perda da capacidade estrutural dos dormentes de ago (corrosio).
Fonte: O autor.

27



(a) Primeiro exemplo. (b) Segundo exemplo.

Figura 2.6: Caracteristica das fraturas em dormentes de aco.
Fonte: O autor.

2.2.3. Carro Controle

A queda do nivel de desempenho da via deve ocorrer progressivamente. Assim, com
o intuito de preservar a infra e a superestrutura, € necessario que acdes de manutengdo sejam
executadas no sentido de conter a queda de desempenho provocada principalmente pela elevada
quantidade de toneladas por eixo transportada e pelas condicdes climaticas da via permanente.

A Vale SA possui diversos mecanismos para o levantamento de paradmetros associados
ao desgaste e desempenho dos elementos que constituem a super e infraestrutura. Dentre estes,
o Carro Controle tem sido utilizado para a leitura de caracteristicas geométricas da via perma-
nente, juntamente com filmagens da superestrutura, além de outros aspectos relevantes. Tais
informacdes sdo importantes para a avaliacdo da saude da linha ferrovidria, a qual pode ser
executada por meio da andlise dos dados coletados de tal modo a se estabelecer uma corres-

pondéncia entre as observacdes realizadas e as condi¢des dos componentes.

Figura 2.7: Carro Controle Plasser EM-80H.
Fonte: Retirado de (2022).

O modelo do utilizado pela Vale SA é o EM-80 (similar ao da Figura[2.7), o qual é
capaz de realizar a leitura de 99 tipos de parametros diferentes a cada 25 cm percorridos. Dessa

forma, considerando a velocidade padrao de 80 km/h, e que o carro percorra 1500 km a cada

28



inspe¢do, o veiculo tem uma capacidade plena de leitura de 594 milhdes de dados a 80 km/h.
Além disso, o realiza a filmagem da rodovia para a verificacdo de possiveis materiais no
trecho, condi¢do da sinalizacdo da via e da vegetacdo, além das medi¢Oes de gabarito da via
permanente. A Vale SA mantém um padrao de medi¢cdes bimestrais ao longo do ano.

Virios instrumentos de medi¢do estdo presentes no para a coleta das diferentes
informacdes mencionadas: Leitor de gabarito da via (TunelLaser), medi¢do de aceleracdo verti-
cal e horizontal, leitor de perfil do trilho e bitola (KLD), leitor de bitola em dois pontos (OGMS),
imagens dos trilhos, dormentes e fixagdes (RailCheck), imagens panoramicas da via (RailScan)
e a unidade de medig¢do inercial (IMU). A partir das informag¢des provenientes destes dispositi-
vos € possivel encontrar os sinais utilizados nessa pesquisa (alinhamento, nivelamento, bitola,

empeno e superelevagao).

2.3. Compreensao dos Dados

Os dados coletados durante as medicoes sdo separados de acordo com alguns critérios,
tais como o tipo do elemento, a supervisio, a Entre-Housing (EH) nas quais o elemento estd
inserido, e a linha férrea em que se localiza o elemento (a EEVM] possui duas linhas férreas
nos trechos investigados neste trabalho). As supervisoes estao divididas por regides e recebem
o nome de algumas cidades que fazem parte do percurso da[EFVML como por exemplo, Nova
Era, Mério Carvalho, Governador Valadares e etc. As Entre-Housings sao trechos entre dois
pontos dentro de uma supervisao, por exemplo, 13/14, 31/32, 56/57 e etc. Por fim, os elementos
sdo caracterizados pelo formato dos trechos (curvas ou tangentes). Em resumo, a [EFVM] é
dividida por supervisdes; cada supervisdo possui véarias [EHs dentro da sua delimitag¢do; entre
duas [EHk existem elementos curvas e tangentes que sdo enumerados de 1 até o dltimo valor
de contagem dentro desse trecho; entre duas outras [EHk a numeragdo dos elementos se inicia
novamente. Dessa forma, um arquivo com os dados coletados poderiam conter, por exemplo,
informagdes da curva 3, linha 1,[EH| 23/24 de Governador Valadares, ou da tangente 5, linha 2,
[EHI 13/14 de Conselheiro Pena.

2.3.1. Sinais da Geometria Espacial da Via Permanente

A compreensio das informagdes extraidas a partir dos dados coletados pelo[CC depende
de alguns conceitos fundamentais. Primeiramente, deve-se destacar que a leitura dos parametros
¢ realizada segundo uma base de medicao, onde o trilho pode ser visto ao longo de trés planos:
longitudinal, transversal e horizontal. Nas se¢Oes subsequentes, serdo apresentados os conceitos
de algumas medidas que caracterizam a geometria da via permanente, assim como serd exposto

o significado fisico e o que tais medidas podem trazer de informacao.
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2.3.1.1. Bitola

Pelo fato de definir a base do rolamento dos veiculos da ferrovia, a bitola pode ser consi-
derada como o parametro de maior importancia na defini¢ao das caracteristicas geométricas da
via. De acordo com a NBR 16387 (2020), denomina-se bitola a distancia perpendicular
aos trilhos da via, medida entre as faces internas dos boletos quando sem carregamento lateral.

Apresenta-se na Figura[2.8] o ponto correto de medigéo, feita a 16 mm do topo do boleto.

L‘IG mm
Ponto de bitola no

trilho

Bitola nominal

—L

Figura 2.8: Técnica de medigdo da bitola.

Fonte: Retirado de ABNT] (2020).

Quando a medida do valor da bitola ultrapassa os limites de tolerancia estabelecidos
para a mesma, entdo pode-se dizer que existe um defeito que pode ser positivo ou negativo.
Em outras palavras, a bitola pode ser avaliada sob dois aspectos: alargamento (Figura 2.9) e
estreitamento (Figura [2.10).

Figura 2.9: Alargamento de bitola.
Fonte: O autor.

|
i

Figura 2.10: Estreitamento de bitola.
Fonte: O autor.
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A seguir, apresenta-se nas figuras e [2.11b] dois gréficos contendo exemplos de
sinais de bitola; o primeiro para uma curva e o segundo para uma tangente. Como a ferrovia
possui uma bitola métrica, € possivel perceber as oscilagdes do sinal em torno desse valor. Vale
ressaltar que tanto os gréficos apresentados nesta secao quanto os das se¢des subsequentes sao
dados reais obtidos pela 3* inspecdo do na ao longo do ano de 2020. As linhas
pontilhadas indicam os limites aceitdveis de acordo com a norma. No caso da bitola, como
pode-se observar nas figuras[2.1Tae 2.11D] existe uma tolerancia maior de alargamento do que

de estreitamento.

1.05 CURVA1-30/31-Linha1-CP . TANGENTE 2 - 30/31 - Linha 1 - CP

104F =TT T T Tm TS mmmsmsmssmommm-o-om i

R e - s
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w i
@ 1.01 h @ 1.01 F

1 MW ’ MAWNWM
0.99 0.99
0.98 ‘ ‘ ‘ ‘ 0.98 ‘ ‘ ‘ ‘
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Distancia (m) Distancia (m)
(a) Curva. (b) Tangente.

Figura 2.11: Sinal de bitola para dois elementos da[EFVM
Fonte: O autor.

2.3.1.2. Empeno

O conceito de empeno € importante para indicar uma possivel instabilidade do vagao.
Segundo [Coimbral (2008), para entender melhor o conceito de empeno, consideram-se quatro
pontos (A, B, C e D) sobre a superficie de rolamento dos trilhos, dois em cada trilho, formando

um retangulo, assim como ilustrado na Figura[2.12] Define-se empeno como a disténcia vertical

(y) de um dos pontos selecionados (B’ ou D’) ao plano formado pelo retangulo.

Figura 2.12: Tlustragdo do empeno ou tor¢ao.
Fonte: Retirado de (Coimbral (2008)).
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Apresenta-se nas figuras[2.13ale[2.13b]o sinal de empeno para uma curva e uma tangente,
respectivamente. Como pode ser visto, para ambos os casos, o sinal oscila em torno do ponto

de amplitude nula.

CURVA 1 -30/31 - Linha1-CP TANGENTE 2 - 30/31 - Linha 1 - CP

Emp. 1.7
o
Emp. 1.7
o

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Distancia (m) Distancia (m)

(a) Curva. (b) Tangente.

Figura 2.13: Sinal de empeno para dois elementos da[EFVM
Fonte: O autor.

2.3.1.3. Nivelamento Longitudinal

Alguns fatores como o excesso de carga transportada pelos veiculos, ou mesmo o mau
acondicionamento da carga, podem causar sobre-esfor¢os verticais do trilho que aceleram o
processo de degradacio do parametro nivelamento. Este desvio pode ser no sentido longitudinal
ou transversal da via permanente e € medido separadamente em cada trilho.

Para verificar o desnivelamento longitudinal da via, deve-se comparar o nivelamento da
linha férrea medindo a deformacao vertical (X) de um ponto qualquer na superficie de rolamento
de um trilho em relag@o ao segmento de reta formado pelo plano horizontal original, assim como
ilustrado na Figura [2.14] Segundo a ABNT NBR 16387 [ABNT] (2020), o desnivelamento do
perfil longitudinal € a medida de flecha vertical em uma mesma fila de trilhos, medida no topo

de trilho, no centro de uma corda de 20 m.

(%] = Valor do defeito

Figura 2.14: Tlustracdo de uma linha desnivelada longitudinalmente.
Fonte: O autor.

Apresenta-se nas figuras [2.15a| e [2.15b] os sinais de nivelamento longitudinal, esquerdo
e direito, para uma curva. As figuras 2.16a] e 2.16b] indicam o mesmo sinal, mas para uma
tangente. Os sinais de nivelamento também devem oscilar em torno do ponto de amplitude

nula.
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Figura 2.15: Sinal de nivelamento para uma mesma curva da[EFVM|
Fonte: O autor.
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Figura 2.16: Sinal de nivelamento para uma mesma tangente da EFVM
Fonte: O autor.

2.3.1.4. Nivelamento Transversal

Antes de compreender o conceito do nivelamento transversal é importante definir um
outro conceito, o da superelevacdo. A supereleva¢do nada mais € do que a inclinagdo da sec@o
transversal de uma pista de rolamento (em relacdo ao eixo da estrada), com o objetivo de con-
trabalancear a forca centrifuga e os esforgos laterais, de modo a auxiliar o veiculo a realizar a
curva de maneira mais confortavel e segura. O desnivelamento transversal pode ocorrer tanto na
tangente quanto na curva. Na tangente, que ndo tem uma superelevacdo, sua amplitude € sim-
plesmente a diferenca de nivel entre os dois trilhos no plano horizontal. Na curva horizontal,
que tem uma superelevacao, o desnivelamento ¢ a diferenga de nivel entre os dois trilhos menos
a superelevagdo de projeto da curva. Apresenta-se na Figura [2.17] uma ilustragdo de medigdo
das superelevagdes (S4 € Sp) em dois pontos (A e B).

Também € possivel identificar uma outra medida, a variacdo do nivelamento transversal
A entre os dois pontos. Ela €, na verdade, a taxa de variacdo de cota entre o topo dos trilhos
medida em duas secgdes transversais (ABNT), [2020)). Tendo em vista o que foi citado anteri-

ormente, € possivel imaginar que, pela forma de medicao, esse sinal terd um comportamento
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diferente para curvas e tangentes. A superelevagdo terd uma amplitude maior no meio curva, ao

passo que oscila em torno de zero para o elemento tangente.

Figura 2.17: Tlustracdo da medicdo de uma superelevacao.
Fonte: Retirado de ABNT] (2020).

Essa diferenga, conforme supracitado, pode ser verificada pelas figuras [2.18a] [2.18b| e
[2.19que, respectivamente, apresentam os sinais de superelevagdo para uma curva percorrida no

sentido horério e anti-hordrio e para uma tangente.
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Figura 2.18: Sinal de superelevacgdo para duas curvas da[EFVML
Fonte: O autor.
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Figura 2.19: Sinal de superelevacao para uma tangente da [ EFVMI
Fonte: O autor.
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2.3.1.5. Alinhamento

Se uma corda estendida em dois pontos laterais do boleto de um trilho de um trecho em
tangente evidencia uma flecha, conforme indicado pela Figura [2.20] significa que a linha estd
desalinhada. A amplitude do desalinhamento corresponde ao tamanho da flecha (X) formada
por uma corda (de tamanho 10 ou 20 metros) estendida entre 2 pontos. De acordo com a ABNT
NBR 16387 (2020), o alinhamento em vias de bitola métrica, como é o caso da[EFVM]|
consiste na variacdo méaxima de flecha horizontal entre pontos adjacentes, medida a cada 2,5 m

no centro de corda (10 m), tanto em curvas quanto em tangentes.

Figura 2.20: Ilustracdo de desalinhamento em uma tangente.
Fonte: O autor.

Apresentam-se nas figuras[2.2Ta|e[2.2Tb| os sinais de alinhamento esquerdo e direito para
uma curva. As figuras [2.22a] e [2.22b] indicam o mesmo sinal, mas para uma tangente. Como
pode-se observar, tanto os sinais das curvas quanto tangentes oscilam em torno da amplitude

nula, como era de se esperar.
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Figura 2.21: Sinal de alinhamento para uma mesma curva da[EFVML
Fonte: O autor.
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Figura 2.22: Sinal de alinhamento para uma mesma tangente da[EFVM|
Fonte: O autor.

2.3.2. Localizacao dos Dormentes de Aco Danificados

Os dados disponibilizados pela Vale SA para a identificacdo dos rétulos de cada dor-
mente, estdo presentes em um unico arquivo, referenciado neste trabalho como planilha de
prospeccio, contendo todos os elementos da[EFVML Vale ressaltar que o processo de rotulagdo
dos dormentes acontece de forma manual pelos inspetores da Vale SA. A partir dos dados,
realizou-se uma busca e, a0 mesmo tempo, uma filtragem daqueles elementos incluidos no ex-
perimento, a fim de gerar uma nova base de dados contendo os rétulos apenas desses elementos,
a qual, neste trabalho, serd chamada apenas de base rotulada. Esse processo foi realizado por
meio de uma rotina implementada no ambiente de programacgao do Matlab e visou facilitar o
desenvolvimento do algoritmo de leitura dos dados que seria realizado posteriormente.

A base de dados rotulada traz informagdes importantes sobre a condi¢do estrutural de
cada dormente de aco presente na via permanente, de modo que seja possivel determinar a
posi¢do daqueles que se encontram trincados ou fraturados. A Tabela[2.1] por exemplo, ilustra
um segmento de planilha contendo informacdes sobre os rétulos dos dormentes de um elemento
especifico (Curva 2 - Conselheiro Pena -[EH 30/31 - Linha 1).

Os arquivos de rétulos da base de dados sdo utilizados para a determinagao da posi¢ao
dos dormentes de aco danificados ao longo da extensdo do elemento, ou seja, assume-se que N
dormentes se encontram igualmente espacados entre si de uma distancia D dentro da extensao
L do elemento. Dessa forma, o k-€simo dormente devera estar localizado a uma distancia X;
contabilizada a partir da localizagdo inicial do elemento, de acordo com a Equagéo 2.1}

L
X = kﬁ 2.1

Dessa forma, € realizada a determinacao das posi¢cdes dos dormentes danificados, con-
tabilizada a partir da localizagdo inicial de cada elemento de acordo com as informacgdes dis-
poniveis na planilha de prospeccdo. Um fato crucial para essa localizacdo € que cada inspecao
realizada pelo para um mesmo elemento, pode sofrer alteragdes quanto ao quilometro ini-
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cial e final da inspe¢do. Nesse sentido, haverd uma diferenca entre o inicio e fim do elemento
indicado pela planilha de prospecgdo e a indicada pela inspecao do Um caso particular

dessa diferenca supracitada pode ser analisado pela Figura[2.23]

Tabela 2.1: Segmento da base rotulada para um dos elementos dal[EFVM

Indice Rétulo Dist. Inicial L Dist. Final Extensao

1 Bom 187009 187242 233
2 Bom 187009 187242 233
3 Bom 187009 187242 233
4 Trincado 187009 187242 233
5 Trincado 187009 187242 233
6 Bom 187009 187242 233
7 Bom 187009 187242 233
8 Bom 187009 187242 233
9 Fraturado 187009 187242 233
10 Fraturado 187009 187242 233
11 Bom 187009 187242 233
12 Bom 187009 187242 233
13 Bom 187009 187242 233
14 Bom 187009 187242 233
15 Bom 187009 187242 233
16 Bom 187009 187242 233

Fonte: O autor.

Diferenca = 18m I Extensdo prospec = 28bm

i
11
|
I

Km inicio prospec = 196784m  Dormente 306

(fraturado)
[
i

Km inicio na inspecdo 6 = 196766m Dormente 306
(fraturado)

I . .
N —
I . .
o —

— I . .
I .
I I .
N . .
- .
-

Extensdo inspegdo 6 = 299m

I . .
I . .
o .
I . .
— I .
o e
I I .
I . .
T B=
I I .

Figura 2.23: Diferenca entre os dados da planilha de prospec¢do e da base rotulada.
Fonte: O autor.
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E possivel perceber que a extensdo do elemento, indicada pela planilha de prospecco,
¢ de 268 metros, enquanto a extensdo indicada pela inspecdo do € de 299 metros. Adi-
cionalmente, pode existir uma diferenca do quildometro inicial fixo indicado pela planilha de
prospecg¢do e o quildmetro inicial em que o[CC comegou coletar os dados para aquele elemento
especifico. Por esses motivos, para todos os elementos, sdo realizados ajustes dessa diferenca
para encontrar a posi¢do correta do defeito indicado pela planilha de prospeccao.

Para encontrar, por exemplo, a posi¢cao do dormente (306) defeituoso indicada na Figura
[2.23] primeiramente é realizada a diferenca do quildmetro inicial da prospecgéo pelo quildmetro
inicial da inspecdo, que nesse caso resulta em uma diferenca de 18 metros. Posteriormente,
aplicam-se os dados do elemento a Equagdo [2.1] para obter a posi¢do do defeito de acordo
com a planilha de rétulos (sem ajuste). Ao final, a posi¢do encontrada pela equagao é somada
pela diferenca dos quilometros iniciais calculada inicialmente, encontrando, assim, a posi¢ao

de defeito ajustada.

286
X; =306 * 280 360%0,5958 = 214,5

Xi(Ajustado) = X;+18 =232,5

As informacdes acerca das posi¢cdes dos dormentes danificados sdo fundamentais para
a extragdo do conjunto de dados correspondentes aos trechos da[EEVMl em que este problema
ocorre. Isso € vilido também para a posi¢ao dos dormentes saudaveis, de forma que aconteca a

extragdo correta do conjunto de dados daquelas posicoes.

2.3.3. Construcao da Base de Dados

O realiza a aquisi¢ao de dados durante inspe¢des bimestrais, produzindo um con-
junto de arquivos nos quais, em geral, encontram-se identificados o ano, a inspecao (de 1 a 6),
o trecho (Entre-Housing) e o sentido (ida ou volta). Cada arquivo traz informacdes acerca dos
quildmetros inicial e final de cada elemento (curva ou tangente) e o nimero da linha correspon-
dente ao sentido da ferrovia percorrido pelo[CCl Além disso, eles contém diversas informacdes
relacionadas as caracteristicas geométricas da via permanente, a posi¢ao espacial onde as amos-
tras foram lidas, dentre outras. Um fato importante que deve ser destacado € que o periodo de
amostragem espacial dos dados € de 25 cm e, portanto, menor do que a distancia média entre
dormentes adjacentes, que varia tipicamente entre 55 cm e 60 cm.

Os dados coletados pelas inspe¢des do para os elementos da [EFVM] sdo disponi-
bilizados pela Vale SA em uma série de arquivos. Esses arquivos, por sua vez, possuem uma
enorme quantidade de dados provenientes do mas nem todos de interesse para a pesquisa.
Portanto, busca-se encontrar, dentre toda a base disponivel, apenas os dados daqueles elemen-
tos que fazem parte do experimento desta pesquisa e, além disso, buscar apenas as informacoes

relevantes. Dessa forma, criou-se um algoritmo em ambiente Matlab capaz de gerar novos ar-
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quivos (planilhas) contendo os dados individuais e de interesse para cada um dos elementos em
estudo. Essa nova base sera referenciada neste trabalho apenas como base tratada.

A base tratada, portanto, € formada apenas pelos elementos cujos dados se encontram
integros em todas as inspecdes realizadas no ano. De fato, essa etapa de tratamento € importante
e possui impacto direto nas atividades subsequentes, uma vez que € necessdrio garantir que os

elementos utilizados nos experimentos possuam todas as informacdes consistentes.

2.3.3.1. Data set 1

O trabalho foi dividido em duas fases, sendo que para a primeira delas utilizou-se os
dados do ano de 2019, por estarem disponiveis no momento. Inicialmente, foram destacados
528 elementos para a investigagcao, dos quais optou-se por considerar como possiveis candida-
tos a serem incluidos nos experimentos os 320 elementos que apresentaram todos 0s arquivos e
dados completos. Além disso, foram definidas trés supervisdes para efeito de inclusao nos pro-
tocolos experimentais: Conselheiro Pena (CP), Governador Valadares (GV]) e Mério Carvalho
(MR). Assim, considerando-se todos os elementos pertencentes a estas trés supervisdes e que
se encontravam presentes na relagao dos 320 possiveis candidatos, foram selecionados ao todo
201 elementos, dos quais 113 sdo curvas e 88 s@o tangentes, totalizando uma extensao de 68043
metros (33865 metros em curvas e 34178 metros em tangentes) da EEVML

As curvas investigadas possuem um total de 57480 dormentes instalados, dos quais 862
sdo danificados (1,5%), enquanto as tangentes possuem um total de 52894 dormentes instala-
dos, dos quais 215 sdo danificados (0,41%). Portanto, considerando os elementos da [EFVM]
investigados neste projeto, tem-se um total de 110374 dormentes instalados, dos quais 1077
apresentam trincas ou fraturas (0,98%).

No protocolo experimental, optou-se pela utilizacdo dos dados provenientes da 3?, 4% e
5% inspec¢do para efeito de treinamento/validacdo dos modelos, uma vez que estas sdo realiza-
das entre o outono e a primavera, periodo no qual, geralmente ocorrem temperaturas médias
mais baixas e uma menor pluviosidade, resultando em um menor impacto climético nas carac-
teristicas de operacdo da via permanente. Os dados da 6 inspe¢do de 2019 foram utilizados
na etapa de teste dos modelos. Durante a escolha dos elementos tanto para o data set 1 quanto
para o data set 2, foram verificados o comportamento dos dados para as 4 inspec¢des, para que
nenhum evento anormal tivesse ocorrendo em uma delas e, consequentemente, criasse um envi-
esamento. Para todos os experimentos nesta pesquisa, o desempenho mostrado € calculado em

um conjunto de teste que ndo foi usado para treinamento ou selecao de modelo/parametro.

2.3.3.2. Data set 2

Para a segunda fase, com a disponibilidade dos dados do ano de 2020, optou-se pela
utilizacdo dos novos dados a fim de validar a sistematizacdo do processo. Inicialmente foram

destacados 555 elementos para a investigacdo, dos quais optou-se por considerar como possiveis
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candidatos a serem incluidos nos experimentos, os 362 que apresentaram todos 0s arquivos e
dados completos ao longo das inspecoes realizadas. Assim como no procedimento anterior,
foram escolhidas apenas os elementos das supervisoes de e [MR] totalizando 225 ele-
mentos, dos quais 132 sdo curvas e 93 sdo tangentes. A extensdo total em que estes elementos
estdo compreendidos é de 78151 metros (39461 em curvas e 38690 em tangentes) da[EFVMI

As curvas investigadas possuem um total de 67556 dormentes instalados, dos quais 705
sdo danificados (1,04%), enquanto as tangentes possuem um total de 60848 dormentes insta-
lados, dos quais 275 sdo danificados (0,45%). Portanto, considerando os elementos da[EFVM]
investigados neste projeto, tem-se um total de 128404 dormentes instalados, dos quais 980
apresentam trincas ou fraturas (0,76%).

Assim como no Data set 1, optou-se pela utilizacdo dos dados provenientes da 3%, 4* e
5% inspecdo para efeito de treinamento/validagdo dos modelos. Da mesma forma, os dados da

6" inspe¢ao de 2020 foram utilizados na etapa de teste dos modelos.

2.4. Preparacao dos Dados

Na fase de preparacdo ou representacdo dos dados, busca-se aplicar as ferramentas ne-
cessaria para extrair informacdes dos dados e prepara-los para a fase seguinte (modelagem). Os
sinais espaciais associados a geometria da via permanente, dentre outros, possuem informagdoes
intrinsecas que, a principio, caracterizam o estado de operacdo de componentes da infraestru-
tura e da superestrutura ferrovidria de forma interligada. Assim, as técnicas de extracdo de
caracteristicas buscam extrair informacdes capazes de revelar aspectos de interesse, como por
exemplo os padroes de comportamento relacionados com danos estruturais.

Os avancos nas tecnologias de armazenamento de dados tem contribuido para fazer com
que existam enormes volumes de dados disponiveis a todos. Sao exemplos dessas tecnologias,
os dispositivos com maior capacidade de armazenamento e mais baratos, além de sistemas de
gerenciamento de banco de dados mais eficientes, da tecnologia de Data Warehousing e do
World Wide Web. O que impressiona também € a distancia crescente entre a geragdo de dados
e a capacidade de analisi-los e compreendé-los. A medida que o nimero de dados aumenta, a
propor¢do dos dados que é compreendida e analisada pelas pessoas diminui.

A andlise desenvolvida sobre a via permanente depende das condi¢des dos dados, uma
vez que os métodos empregados para treinamento e classificacdo nao podem ser baseados em
informacdes inconsistentes. Frequentemente, os dados apresentam diversos problemas tais
como dados ruidosos (valores incorretos para os atributos), grande despropor¢ao entre o niimero
de exemplos de cada classe, grande quantidade de valores desconhecidos, entre outros; os quais
podem impactar de forma negativa no desempenho do sistema de classificagao.

No caso deste trabalho, instabilidades e erros inesperados durante a leitura dos sensores
do carro controle podem produzir inconsisténcias, como por exemplo dados ndo numéricos ou

até amplitudes incompativeis com o restante das leituras em um momento especifico. Com base
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nas informagdes expostas, justifica-se a preparacdo dos dados, para que as etapas posteriores,
principalmente a de modelagem, ndo tenha a sua capacidade de generalizacdo comprometida.
Além disso, técnicas como o filtro média-mdvel nao-causal e janelamento foram aplicadas du-

rante o processo de preparacao dos dados.

2.4.1. Filtro de Média-Movel Nao-Causal

No contexto do pré-processamento, o filtro média-mével é empregado principalmente
com a finalidade de permitir a subtracdo do valor médio da medida de superelevacao das cur-
vas, de modo a se obterem apenas as oscilacdes. Além disso, também tem o intuito de aplainar
picos registrados no sinal, viabilizando o uso de opera¢des matemadticas como derivadas e ou-
tras medidas calculadas durante a etapa de extracdo de caracteristicas, uma vez que variacdes
drasticas podem causar inconsisténcias nos calculos.

Um sistema de média-modvel ndo-causal € definido como aquele cuja saida correspon-
dente a n-ésima amostra € calculada a partir da média entre os M; valores que a precedem e os
M, valores que a sucedem, incluindo também a prépria n-ésima amostra. Essa média, portanto,
€ calculada a partir de M| 4+ M, + 1 valores. Um sistema ndo-causal € definido como aquele
que ndo depende apenas de valores passados e presentes de um sinal, porém também de valores

futuros, conforme descrito na seguinte equagao (OPPENHEIM ef al.| 2010):

1 M,
=51, b, Y 22)

2.4.2. Janelamento

As principais caracteristicas geométricas da via permanente, que se encontram presen-
tes nos dados coletados pelo e que foram utilizadas neste trabalho, quais sejam, a bitola,
superelevacdo, empeno, nivelamento e alinhamento, serdo referenciados, doravante, como si-
nais. Cada um destes sinais apresenta um comportamento que varia ao longo da extensao do ele-
mento, inclusive podendo indicar a presenca de diferentes tipos de problema, incluindo aqueles
relacionados aos dormentes de aco, que sdo o objeto de estudo desta pesquisa. Assim, torna-se
necessdrio a utilizacdo de janelas de dados para efeito de andlise dos sinais de interesse.

O tamanho da janela de dados deve ser obtido de modo a se estabelecer o melhor com-
promisso entre a quantidade de informagdes presentes nas amostras contidas na janela e a
resolucao espacial. Em geral, quanto menor for o tamanho da janela, maior serd a resolugdo
espacial, porém conterd menos informacdo. As janelas maiores possuem mais informacoes e
menos resolucdo espacial. Para este propdsito, empregou-se a janela retangular, que representa
um truncamento simples a partir das amostras inicial e final contidas na mesma (OPPENHEIM

et al.,[2010). Isso implica que todos as amostras localizadas no interior da janela sdo conside-
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radas com o mesmo peso, o que corresponde a utilizagdo dos valores originais das medigdes.

Cada janela espacial € utilizada para a determinacdo de um vetor de parametros na etapa
de extracdo de caracteristicas. O n-ésimo vetor de parametros corresponde ao n-ésimo deslo-
camento da janela de dados, considerando-se uma janela deslizante com incremento unitdrio.
Além disso, a quantidade de amostras contidas na janela também impacta na quantidade de
parametros que serdo extraidos, podendo contribuir para um aumento demasiado da dimensio-
nalidade do problema, dependendo da técnica de parametrizacao utilizada. Assim, neste traba-
lho foram avaliadas janelas de dados contendo 32, 64 e 128 amostras, sendo o deslocamento da
janela unitario, ou seja, de apenas uma amostra. A escolha do maior tamanho da janela de dados
(128) foi baseada na extensdo de alguns dos elementos da[EFVM] para que o tamanho da janela
nao fosse maior que do sinal. A partir disso, foram selecionados as outras duas janelas: uma
segunda com a metade do tamanho da primeira (64) e uma terceira com a metade do tamanho
da segunda (32).

2.4.3. Extracao de Caracteristicas

Apo6s a compreensao dos dados, uma sequéncia de analises podem ser realizadas para
revelar caracteristicas que as medi¢des originais ndo apresentam de forma explicita, porém que
podem contribuir para o estabelecimento dos padrdes associados aos danos estruturais investi-
gados. Estas andlises podem ser no dominio do tempo ou no dominio da frequéncia. Os métodos
no dominio do tempo sdo geralmente sensiveis a falhas de natureza impulsiva. Dessa forma,
a principal aplicacdo dessas estratégias consiste na identificagdo da ocorréncia de eventos de
curta duracdo e sua taxa de repeticao. Estes métodos, apesar de alertar para o surgimento e o
desenvolvimento de uma falha, muitas vezes nao permitem um diagndstico preciso ou mesmo
nao localizam o defeito (MESQUITA et al., 2002). Por outro lado, os métodos no dominio
da frequéncia assumem que os sinais analisados possuem componentes com caracteristicas
periddicas e, portanto, um defeito qualquer pode produzir um sinal peridédico na frequéncia
caracteristica do defeito (SANTIAGO e PEDERIVA| 2003)).

Em linhas gerais, os algoritmos de extracdo criam novas caracteristicas a partir de
transformacgdes ou combinac¢des do conjunto original. Neste trabalho, trés abordagens foram
utilizadas: andlises baseadas em parametros estatisticos e espaciais, a transformada de Fourier
(ET] do inglés, Fourier Transform), a transformada wavelet, (WT}, do inglés, Wavelet Trans-
form). E importante reforcar que os sinais utilizados na pesquisa (Secio estdo em um
dominio espacial, ou seja, sua amplitude varia de acordo com o deslocamento no espaco e
nao no tempo. Portanto, para toda a fundamentacdo tedrica sobre as técnicas temporais de
extracdo de caracteristicas detalhadas nesta se¢do pode ser também aplicada no presente pro-
blema, substituindo-se a varidvel tempo por espaco. As transformadas nao sdo limitadas a
fungdes temporais, contudo para fins de convengdo, o dominio original € comumente referido

como dominio do tempo. Analogamente, considerando o contexto da pesquisa, quando fala-se
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sobre a frequéncia, deve-se entender frequéncia espacial. A frequéncia espacial é uma carac-
teristica de qualquer estrutura que é periddica ao longo da posicao no espaco. Ela mede a
frequéncia com que os componentes senoidais da estrutura se repetem por unidade de distancia.

No Sistema Internacional de Unidades (SI)) a frequéncia espacial é dada em ciclos por metro.

2.4.3.1. Atributos Espaciais

Na abordagem baseada em atributos estatisticos e espaciais, as seguintes informacdes
foram extraidas a partir do sinal contido em cada janela de dados: energia, variancia, [ZCR]
diferenca entre as amplitudes maxima e minima (variacdo da amplitude), derivada primeira
e segunda e fun¢do de autocorrelagdo dos valores da medida de geometria da via permanente
(nivelamento, empeno, superelevacao, bitola e alinhamento) contidos dentro da janela de dados.
Por convengao, considerando a caracteristica espacial dos sinais estudados, essas medidas serdo
tratadas nesta pesquisa como atributos espaciais. Apresenta-se a seguir uma breve explica¢ao

sobre cada um dos atributos utilizados.

* Derivadas: o uso das derivadas implica em uma analise direta sobre a taxa de variacao
do sinal, de modo que a derivada primeira indica a variacdo dos valores da variavel de
interesse, enquanto a segunda derivada mede a taxa de variagdo da propria variacdo desta
funcdao (STEWART], 2013)). Por exemplo, a derivada de segunda ordem da posi¢ao de um
objeto em relacdo ao tempo € a aceleracdo instantanea deste objeto. Essa aceleracao, por
sua vez, mede a taxa de varia¢do da velocidade deste mesmo objeto. Matematicamente,

define-se uma derivada discreta como:

f'(n)=f(n+1)—f(n) (2.3)

Para a obtengdo da segunda derivada, basta aplicar a Equacao [2.3]sobre o resultado obtido

na primeira derivada.

* Taxa de Cruzamento por Zero: busca indicar o quanto um sinal cruza a linha entre
valores positivos e negativos. Para calcular essa taxa, basta comparar cada amostra com
a seguinte e avaliar se seu sinal mudou. Caso afirmativo, isso indica que naquele ponto

houve cruzamento por zero.

* Diferenca de Amplitude Maxima e Minima: ¢ a diferenga entre o maior e 0 menor

valor amostral para cada intervalo definido por uma janela de tamanho M.

* Energia: de acordo com Oppenheim et al.| (2010), é a soma dos quadrados das ampli-
tudes das amostras dentro da janela de tamanho M, conforme a Equacdo [2.4] e por isso
apresenta grande crescimento quando contém valores com amplitude elevada.

M)2
Y |x[n])? (2.4)

k=—M/2
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* Funcao de Autocorrelacao: realiza a correlacdo de uma funcdo consigo mesma, avali-
ando a autossimilaridade para diferentes deslocamentos nas comparagdes, conforme de-
finido pela Equac@o 2.5/ (OPPENHEIM er al,[2010).

[}

o)=Y x[klx[n—k] (2.5)

k=—o0

A fim de exemplificar, considera-se uma determinada janela de dados com tamanho 32.
Considerando a extragdo de caracteristicas para os 7 sinais utilizados, serdo produzidos 266
atributos, conforme ilustrado na Figura[2.24] No caso de utiliza¢do da maior janela (contendo
128 amostras) serdo produzidos 938 atributos. Neste exemplo, as linhas representam os setes
sinais da geometria da via permanente, na ordem: Bitola (Bit Fre), Superelevag¢ao (SUPr), Em-
peno (Emp. 1.7), Nivelamento Esquerdo (NLESr), Nivelamento Direito (NLD5r), Alinhamento
Esquerdo (ALLr) e Alinhamento Direito (ALRr).

¥ & og’bw & @ ¥ x’g‘bo
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Figura 2.24: Exemplo de parametrizacio espacial para uma janela de tamanho 32.
Fonte: O autor.

2.4.3.2. Transformada de Fourier

A transformada de Fourier € uma ferramenta matematica que permite representar e estu-
dar certos sinais com respeito a sua periodicidade. Ela tem sido largamente aceita como sendo
um método extremamente confidvel no diagndstico de falhas para sinais estacionarios (SANTI-
AGO e PEDERIVA| 2003), estabelecendo a representacdo de um sinal por uma soma infinita de
termos em senos e cossenos. A andlise espectral, comumente associada a[FT] é extremamente

util, porque a frequéncia contida no sinal é de grande importancia.
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A andlise espectral utilizada no trabalho busca realizar uma representacdo das medidas
de geometria da via permanente originais, porém alterando seu dominio natural, o espago, para
o dominio espectral. Em aplicagdes préticas, a utilizacao da transformada cléssica (empregando
solugdes analiticas) ndo é comum, pelo fato dos sinais de interesse muitas vezes nao possuirem
expressoes analiticas para descrevé-los. Para isso, ¢ empregada uma transformag¢do matematica
chamada de transformada discreta de Fourier (DFT] do inglés, Discrete Fourier Transform),
uma ferramenta extremamente valiosa para andlise na frequéncia de sinais no tempo discreto.
A permite uma representacdo discreta no dominio da frequéncia para sinais no tempo
discreto. Como a representacdo na forma de sequéncias numéricas € natural para computado-
res digitais, a[DFT] é uma ferramenta muito poderosa, pois permite manipular informagdes no
dominio da frequéncia da mesma forma que podemos manipular as sequéncias originais. Nor-
malmente, utiliza-se de um algoritmo conhecido como transformada rdpida de Fourier (EET]
do inglés, Fast Fourier Transform), o qual ndo € um tipo diferente de transformada e sim uma
técnica que possibilita calcular a de forma mais rdpida e econdmica, proporcionando um
menor esfor¢co computacional (OLIVEIRA| 2007).

A [DFT] pode ser definida como um somatério do produto de exponenciais complexas
com a fun¢do original, espacadas igualmente e localizadas em um intervalo limitado do sinal
(DINIZ et al., 2014).

X (e/ 3y = ¥ x[p]e iR kn (2.6)

Nessa segunda abordagem, calcula-se a[DFT] para o sinal contido no interior da janela
por meio do algoritmo da [FFT] seguido da determina¢do do médulo da amplitude, o que ti-
picamente produz, para cada sinal, uma quantidade de pardmetros que ¢ metade do tamanho
da janela utilizada. Assim, a janela com 32 amostras produzird 112 parametros (7 sinais x 16
modulos de amplitude), enquanto a janela contendo 128 amostras produzird 448 parametros (7

sinais X 64 médulos de amplitude).

2.4.3.3. Transformada Wavelet

A fim de contornar o problema de perda da identidade temporal, diversas solugdes tem
sido desenvolvidas, dentre elas, a transformada wavelet vem sendo bastante utilizada. A analise
tempo-frequéncia tem em vista conciliar a unilateralidade existente quando se utiliza dominios
puramente espaciais ou espectrais por meio da representacdo de informagdes em ambos os
dominios. Nesse sentido, Mallat (1998)) define que as transformadas wavelet atuam nao sobre
uma linha de dominio temporal ou espacial, mas sobre um plano. Segundo (Cox|(2004)), a[WT
pode analisar variagdes espectrais com diferentes resolucdes tempo-frequéncia; ou seja, ela
permite variar o tamanho da janela de andlise de acordo com a frequéncia do sinal. De maneira
geral, a wavelet pode ser manipulada de dois modos: movendo-se para varias posi¢des sobre o

sinal e dilatando-se ou comprimindo-se.
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A wavelet € uma onda curta de natureza oscilatdria e energia finita, capaz de interpre-
tar o sinal como versoes deslocadas e escalonadas de uma wavelet original, denominada de
wavelet-mae (LACERDA et all 2011). As wavelets possuem diversas saidas, representando,
para cada sinal, diferentes niveis de transformadas, os quais dependem do tamanho do vetor de
dados de entrada e determinam a resolucdo espacial e espectral. Quando o objetivo é analisar
sinais digitais, utiliza-se a transformada wavelet discreta (DWT}, do inglés, Discrete Wavelet

Transform), definida por:

1 & — alkb
DWTY(j.k)=—— Y. fln)y |70 2.7
\/Qp "= 0

Existem diversas familias wavelets, cada qual possuindo uma fung¢do especifica y, cha-
mada de kernel, conforme indicado na Equacdo (2.7). Apresenta-se na Tabela [2.2] as familias
wavelets mais comumente utilizadas. No presente trabalho, decidiu-se testar os membros das

familias Daubechies, Biortogonal e Symlet para parametrizagdo dos dados.

Tabela 2.2: Familias wavelets mais comuns.

Familia Wavelet  Abreviacao Definicao
1L0<x< %
Haar Haar y(x) = 71,% <x<l1

0, caso contrario.

Symlets Sym Sem forma analitica
Daubechies Db Sem forma analitica, exceto Dbl (Haar)
Coiflets Coif Sem forma analitica
Biorthogonal Bior Sem forma anlitica
Meyer Meyr Sem forma anlitica
Discrete Meyer Dmey Sem forma analitica
Gaussian Gaus W (x) = C,ld‘%(e”‘z)
Mexican Hat Mexh y(x)=(1 —xz)eﬁ

Fonte: O autor.

Nessa terceira abordagem, cada janela de dados produz um determinado nimero de
parametros, que depende da familia e do nivel de decomposi¢ao escolhido. As execucdes ini-
ciais utilizando a [WT] apontaram para um consumo de tempo muito elevado, em virtude do
elevado nimero de possibilidades, fugindo do escopo desta pesquisa. Nesse sentido, apds a
execugao de testes preliminares e com os primeiros resultados, optou-se por utilizar os parametros
de aproximacao da familia Symlet (sym3), com apenas um nivel de decomposi¢ao, pelo fato de
apresentar o melhor resultado até o momento, dentre as variagdes testadas. Neste caso, para
uma janela de tamanho 32, o cdlculo da[DWT] fornece 126 pardmetros (7 sinais X 18 coefici-

entes de aproximacao), enquanto para janela com 128 amostras, esta familia (sym3) fornece 66
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coeficientes de aproximacdo para cada um dos sete sinais considerados, o que resulta em um

total de 462 parametros.

2.4.4. Selecao de Caracteristicas e Reducao de Dimensionalidade

Frequentemente, os problemas de classificagdo enfrentam a necessidade de tratar o as-
pecto da elevada dimensionalidade dos dados, com o intuito de garantir que o conjunto de
dados disponivel seja suficiente para permitir o ajuste dos parametros intrinsecos dos modelos
classificadores na etapa de treinamento e também reduzir o custo computacional, que podem
inclusive inviabilizar as etapas subsequentes. Existem algumas abordagens que possibilitam
contornar esse tipo de problema, destacando-se as técnicas de selecdo de caracteristicas (atribu-
tos) e de reducdo de dimensionalidade. Os métodos de selecdo de caracteristicas visam deter-
minar os parametros que sao mais relevantes para o processo de classificagdo, principalmente
do ponto de vista da discriminabilidade entre as classes, enquanto os métodos de reducao de
dimensionalidade visam realizar transformacdes nos parametros de entrada de modo a reduzir
a sua dimensdo e ao mesmo tempo tentando preservar as informacdes mais relevantes (com

maior variancia). Nas se¢oes [2.4.4.2) e 2.4.4.3| serdo apresentados dois métodos que utilizam as

técnicas citadas, a razdo discriminante de Fisher (EDR], do inglés, Fisher’s Discriminant Ratio)
e a andlise de componentes principais (PCAl do inglés, Principal Component Analyses)

Conforme mencionado na secdo anterior, as abordagens utilizadas na etapa de extracao
de caracteristicas produzem uma grande quantidade de atributos, mesmo quando se considera
a janela com 32 amostras. Em um espacgo de alta dimensao, normalmente uma grande quan-
tidade de dados de treinamento € necessdria para garantir que haja varias amostras com cada
combinacao de valores. No caso desta pesquisa, o fator limitante € a quantidade de dormentes
defeituosos presentes na base de dados, que corresponde a aproximadamente 1% do total de dor-
mentes. Para o treinamento, sdo selecionados os dados referentes aos dormentes saudaveis na
mesma propor¢do dos dados referentes aos dormentes defeituosos, fazendo com que o nimero
de instancias nao seja consideravelmente grande.

Para exemplificar, considera-se a utilizacdo da janela de dados de tamanho 32 para a
parametrizagdo espacial, o que resulta em um total de 266 atributos. Ao considerar uma super-
visao/linha especifica (por exemplo, Conselheiro Pena/linha 2) tem-se um total de 1778 amos-
tras; um ndmero muito baixo pela quantidade de parametros. Nesse sentido, para o maior

tamanho de janela (128), torna-se um problema ainda maior.

2.4.4.1. A Maldicao da Dimensionalidade

Atualmente, os grandes avancos em dispositivos de tecnologia, tanto para a coleta quanto
para armazenamento de dados, faz com que a anélise moderna, cada vez mais, tenha que lidar
com enormes quantidades desses dados. Esse aumento nao € encontrado apenas no nimero de

amostras coletadas, por exemplo, ao longo do tempo, mas também no ndmero de atributos, ou
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caracteristicas, que s@o medidos simultaneamente em um processo. Em muitas situacdes, os
dados sdo reunidos em vetores cuja dimensao corresponde ao numero de medi¢des simultaneas
sobre o processo. Quando a dimensao cresce, fala-se em dados de alta dimensao, pois cada
amostra pode ser representada como um ponto ou vetor em um espago de alta dimensao.

No processo de preparacao dos dados, € importante se preocupar com a relacdo entre
a quantidade de amostras (instincias) e o numero de caracteristicas, pois estdo diretamente re-
lacionados ao desempenho do classificador. Embora o aumento do nimero de caracteristicas
possa levar a uma melhoria no desempenho, na prética, além de um certo ponto, adicionar
novas caracteristicas pode, na verdade, levar a uma reducdo no desempenho do sistema de
classificagdo. Este fendmeno é denominado como “maldi¢cdo da dimensionalidade” (do inglés,
curse of dimensionality) Bishop et al.|(1993)), o que leva ao “fendmeno do pico” (do inglés, pea-
king phenomenon) Jain e Chandrasekaran| (1982) no projeto de classificadores. Se o nimero de
amostras de treinamento usadas para projetar o classificador for pequeno em relacao ao nimero
de caracteristicas, o desempenho do classificador pode realmente degradar. Nesta pesquisa, ha
uma preocupacao com a quantidade de instancias, uma vez que hd uma pequena quantidade de
dados referentes aos dormentes de aco defeituosos, comparado a quantidade de dados referentes

aos dormentes de aco saudaveis.

2.4.4.2. Razao Discriminante de Fisher

O discriminante linear de Fisher (FLD] do inglés, Fisher Linear Discriminant) é um
abordagem eficiente para selecio de caracteristicas e contribui, consequentemente, para a redugcao
de dimensionalidade no reconhecimento estatistico de padroes (WEBB| 2003)). O objetivo da
andlise de Fisher € realizar a redu¢do de dimensionalidade preservando ao maximo a informag¢ado
discriminatéria da classe (SHARMA et al., 2016). A abordagem adotada por Fisher foi encon-
trar uma combinacgdo linear das varidveis que separa as duas classes. Esse critério proposto
ficou conhecido como razao discriminante de Fisher.

AFDRI pode ser utilizada para quantificar a capacidade de distingdo de um conjunto de
dados em relagdo a outro. Assim, considerando-se o caso de apenas duas classes, para efeito de

simplificagdo da explicagdo, pode-se determinar a[FDRla partir da Equagdo (2.8):

(1 — Hz)z

FDR =
ol + o7

(2.8)

A Equacao mostra que, idealmente, as médias das duas classes u; e y, devem
estar distantes entre si, maximizando o numerador, enquanto cada classe deve possuir a menor
variabilidade possivel 0] e 0, minimizando o denominador. Portanto, quanto maior for o valor
da para um determinado parametro, maior serd a contribuicdo deste pardmetro para a
discriminabilidade do problema de classificagdo. Expandindo agora para M classes, tem-se a
Equacdo (2.9) (THEODORIDIS e KOUTROUMBAS| 2010).
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M M 2
FDR=YY —(’“; 121‘;22) (2.9)
i j#i 9l 2
em que i e j representam os parametros. Dessa forma € possivel quantificar a contribuicdo de
cada um dos parametros para a discriminacao das classes, sendo que aqueles que apresentarem
maior capacidade terdo os valores da[FDR] mais altos.

A seguir, apresenta-se um exemplo de aplica¢do da[FDR]para trés parimetros analisados:
energia, varidncia e taxa de cruzamento por zeros (ZCR| do inglés, Zero Crossing Rate). A
Tabela [2.3mostra um conjunto de 20 amostras (metade associado aos dados sauddveis e a outra
metade aos defeituosos) dos trés parametros analisados. Para cada parametro, calcula-se o valor
da a partir da Equacdo 2.8

Tabela 2.3: Conjunto de dados para exemplo de andlise da[FDRL

Defeituosos Saudaveis

Energia Variancia ZCR ‘Energia Variancia ZCR

450,42 3,5442  0,0781 | 1,4400 0,0112  0,0078
467,07 3,6716  0,0781 | 2,0800 0,0161 0,0078
479,54 3,7658 0,0781 | 2,3300 0,0179  0,0078
486,74 3,8191 0,0781 | 2,3300 0,0179  0,0156
488,98 3,8352  0,0781 | 2,4200 0,0187 0,0234
488,59 3,8327 0,0781 | 2,6700 0,0208 0,0234
488,87 3,8374  0,0859 | 3,3100 0,0260  0,0234
494,59 3,8865 0,0781 | 4,1200 0,0324  0,0234
508,94 4,0036  0,0781 | 5,1200 0,0402  0,0234
531,17 4,1815 0,0781 | 6,1200 0,0479  0,0234

Fonte: O autor.

Energia
* Usauddveis = 4927 7211

® Hdefeituosos = 3,3888
. o —332,2812

sauddveis

2
* o-defeituosos = 270509

(492,7211 — 3,3888)?
332,2812 +2,0509

FDR = =716,1924 (2.10)

Variancia
* Usauddveis = 37 8703
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¢ .udefeituosos - 070264
. o —0,0214

sauddveis

2 _
¢ Gdefeitu()sos - 07 0001

(3,8703 —0,0264)?

FDR = 5.021470.0001 = 687,2357 (2.11)
ZCR
* Wsauddveis = 0,0789
* Udefeituosos = 0,0190
* 62 iiveis = 0,000006
* 7, feituosos = 000004
FDR — (0,0789 — 0,0190)? 78,0002 o

~0,000006 -+ 0,00004

De acordo com os resultados, o maior valor da [FDRI encontrado foi para a energia,
seguido da variancia e por dltimo o da taxa de cruzamento por zeros. Como foi mencionado
anteriormente, quanto maior o valor da maior € a contribuicao deste parametro para a
discriminacdo das classes. Nesse sentido, nos casos em que existe uma grande quantidade de
parametros, como € o caso desta pesquisa, € possivel selecionar aqueles que possuem o maior
peso, na quantidade necessdria para cada aplicagao.

Para essa pesquisa, especificamente, foram variadas empiricamente a quantidade de
pardmetros[FDR]selecionados para o treinamento do modelo na ordem de 2 a 24 (2,4, 6, ... , 24).
Isso significa que na primeira itera¢do, apenas os 2 melhores parimetros[FDR]s@o selecionados;

na segunda iteragdo, sao selecionados os 4 melhores parametros e assim sucessivamente.

2.4.4.3. Analise de Componentes Principais

A € um dos métodos mais populares para extracdo de caracteristicas e reducao
de dimensionalidade no reconhecimento de padrées (THEODORIDIS e KOUTROUMBAS,
2010). A[PCAlobtém uma transformacéo linear de um vetor de entrada de alta dimensdo em um
de baixa dimensdo cujos componentes ndo sdo correlacionados. Como a[PCA| usa os recursos
mais expressivos (autovetores com os maiores autovalores), ele aproxima efetivamente os dados
por um subespaco linear usando o critério de erro quadratico médio (JAIN et al., 2000).

Em outras palavras, a[PCAl consiste em realizar uma transformagéo ortogonal com o in-

tuito de cobrir a maior variabilidade dos dados possivel, com um nimero menor de dimensoes.
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Portanto, o nimero de componentes principais é sempre menor ou igual ao nimero de di-
mensdes dos dados originais. A € calculada de modo que a primeira componente do
novo sistema de coordenadas tenha a maior variancia de todas, e a segunda componente tenha
a segunda maior variancia, e assim sucessivamente (SMITH,[2002).

A partir do computo de uma matriz em que as linhas representam as observagdes e as
colunas representam os parimetros, o primeiro passo para o cdlculo da[PCAJ€é subtrair as médias
de cada atributo, a partir da Equagdo 2.13).

Xnovo = Xi — X (2.13)

O segundo passo é calcular a matriz de covariancias entre os parametros, a partir da Equacao

R.14

cov(X,Y) =

I & _ _
— i:](Xi —X)(Yi —) (2.14)

Em seguida, calcula-se os autovalores A e autovetores v associados a matriz de co-

varincia A. Os autovalores podem ser calculados encontrando as raizes da Equagéo [2.15]

det(A —AI)

0 (2.15)

Feito isso, calcula-se os autovetores associados a cada autovalor, de acordo com a

Equacdo [2.16
Av = Av (2.16)

Na[PCAl os maiores coeficientes de autovalor correspondem aos autovetores com maior
variabilidade de informacgdo. Portanto, o novo conjunto de dados é construido a partir dos au-
tovetores que se deseja utilizar, e que representam a maior parte da variabilidade dos dados
originais. Ao considerar originalmente um conjunto com n dimensodes de dados, deve-se calcu-
lar n autovetores e autovalores. Ao escolher apenas os primeiros p autovetores, o conjunto de
dados final terd p dimensdes.

Na sequéncia, pode-se utilizar a matriz de autovetores (P) para realizar uma transformagao

linear sobre o conjunto de dados original X, ,.

Yy =X (2.17)

Cada linha da matriz Y corresponde a uma componente principal. Pode-se demonstrar
que as p primeiras componentes principais concentram grande parte da variancia dos dados e,

em tese, podem ser utilizadas para a reconstru¢do aproximada dos dados originais por meio da

Equacdo [2.T§]
men = q)meYPxn (218)

E possivel calcular uma estimativa do erro quadratico médio obtido quando se utilizam
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apenas as p primeiras componentes principais durante a reconstrucao.

Z’in:p—l-l A’i

MSE =
s Ai

(2.19)
Além disso, para estabelecer um valor minimo aceitdvel da fracdo de variancia total

representada pelos p primeiros componentes, utiliza-se a Equagéo [2.20}

)y

Frac.A, =
i= 1;Ll

(2.20)

A seguir, apresenta-se um exemplo de aplicacdo da[PCA| para os mesmos trés atributos
analisados no exemplo da [FDRl Os dados foram gerados aleatoriamente dentro de um inter-
valo especificado para cada atributo. Inicialmente, encontra-se para cada instancia, a média

subtraida, como apresentado na Tabela[2.4] Na sequéncia, computa-se a matriz de covariancia.

Tabela 2.4: Conjunto de dados para exemplo de anélise da[PCAl

Energia Variancia ZCR ‘ E —e Vi—v Zi—7%

12,6213 2,0588 1,7108 | -1,4822 -0,0747 0,6809
12,8283 2,0584 0,1608 | -1,2758 -0,0751 -0,8691
12,7584 2,3932 1,4263 | -1,3451 0,2596  0,3964
14,6723 1,9966 1,2918 | 0,5687 -0,1369 0,2619
15,6455 2,6707 0,4508 | 1,5419 0,5371 -0,5791
14,0075 1,8424 1,4227 | -0,0960 -0,2911 0,3928
13,0506 1,8794 1,7011 | -1,0529 -0,2546 0,6712
14,9539 2,2117 0,4861 | 0,8503 0,0781 -0,5438
12,5046 2,7226 0,3443 | -1,5989 0,5890 -0,6856
15,8476 2,3523 0,9962 | 1,7440 0,2187 -0,0337
13,6673 2,3867 1,0558 | -0,4362 0,2531  0,0259
14,8744 2,1148 0,6369 | 0,7708 -0,0187 -0,393
14,2674 2,7611 1,0507 | 0,1638 0,6275  0,0208
14,7928 1,7182 0,4078 | 0,6892 -0,4153 -0,6221
15,6108 2,6307 0,1313 | 1,5072 0,4971 -0,8986
13,256 1,3604 1,8788 | -0,8475 -0,7731 0,8489
13,8177 1,6731 0,677 | -0,2858 -0,4604 -0,3529
15,108 2,1865 1,1948 | 1,0042  0,0529 0,1649
12,6202 2,1495 1,8623 | -1,4833 0,0159 0,8324
15,167 1,5041 1,7116 | 1,0634 -0,6294 0,6817

Fonte: O autor.

! 24,4716
E.E) — —e =1,2879
cov( g{ é) é)= —1o = b
I & - 3,0232
cov(V,V):n_llZ{(V—v)(Vi—v) T =0,1591
I & _ . 6,5317
cov(Z,2) = — Z(Z —-2)(Z;-2) T 0,3437



| 0,9974
cov(E,V):n_lgi(El ) (V;i—v) = o —0,0524
|- _ —4,4043
COV(E’Z):n—lizi(El_e)(Zi_Z): T =—-0,2318
I & _ —2,0305
cov(V,Z) = — Z(Vl —0)(Zi—2) = TR —0,1068

A matriz de covariancia resultante € dada por:

1,2879  0,0524 —0,2318
cov=| 0,0524 0,1591 —0,1068
—0,2318 —0,1068 0,3437

Uma vez que a matriz de covariincia é quadrada, é possivel calcular os autovetores (1) e
autovalores (P) para esta matriz, respectivamente pelas equacdes[2.15]e[2.16 Estes sdo bastante

importantes, pois fornecem informacdes uteis sobre os dados.

1,3466
A =10,3364
0,1078

0,9708  0,2347 0,049
P=1 0,0637 —0,4498 0,8908
—0,2311 0,8616 0,4517

Em geral, uma vez que os autovetores sdo encontrados a partir da matriz de covariancia,
o proximo passo € ordend-los por autovalor, do maior para o menor. Isso fornece os componen-
tes em ordem de importancia. Dado o conjunto de dados do exemplo e o fato de existir somente
3 autovetores, tem-se 3 opcdes neste caso. Pode-se formar um vetor de caracteristicas com os
3 autovetores ou optar por deixar de fora uma ou as duas componentes menos significativas.
Por fim, as componentes principais podem ser encontradas por meio da transformacdo linear
apresentada pela Equagdo

No caso do exemplo, ao utilizar somente uma componente principal tem-se a fracdo de

variancia alcangando 75,19%. Essa verifica¢do pode ser feita por meio da Equagio[2.20]

YA 1,3466
"o A 1,7908

Frac. Ay = =75,19%

Para essa pesquisa, especificamente, os vetores de caracteristicas (atributos) foram for-
mados seguindo a ordem decrescente de importancia das componentes principais, de tal modo

a apresentarem tamanhos variando, assim como na FDR, de 2 a 24 (2,4, 6, ... , 24).
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2.5. Modelagem

De acordo com [Theodoridis e Koutroumbas|(2010), os classificadores sao modelos ma-
tematicos que incorporam um conjunto de regras capazes de estabelecer um mapeamento entre
um dado padrdo de entrada e uma determinada classe. O processo de obten¢do de um clas-
sificador consiste em trés estigios: treinamento, validagcdo e inferéncia. O primeiro emprega
uma base de dados conhecida a priori, que pode ou nao ser rotulada, e realiza o ajuste dos
parametros intrinsecos do modelo a partir das classes desejadas na saida quando os rétulos se
encontram disponiveis (supervisionado), ou a partir de outros métodos que ndo necessitam des-
tas informacoes (ndo-supervisionado). Na etapa de validacao pode-se avaliar a taxa de acerto
que o classificador deve apresentar durante a sua operacao, indicando a precisdo esperada du-
rante a separagdo de classes. A etapa de inferéncia consiste em gerar a aplicacdo com base nas
melhores configuracdes definidas nas etapas anteriores, sendo possivel aplicar o sistema para
quaisquer novos dados desconhecidos, diferentes daqueles existentes na base de dados utiliza-
das nas etapas anteriores.

O treinamento supervisionado consiste na utiliza¢do de dados de entrada rotulados, asso-
ciados as possiveis classes existentes em um problema, para o ajuste dos parametros intrinsecos
do modelo, ou seja, cada vetor de parametros estd associado a uma classe previamente conhe-
cida. Neste caso, os valores de erro observados na saida do modelo se encontram disponiveis
e, portanto, podem ser utilizados como medidas objetivas a serem minimizadas durante o trei-
namento, como se tem por exemplo o erro quadratico médio. A extracdo dos dados rotulados
deve ocorrer de forma que se obtenha um nimero aproximado de dados correspondentes a cada
classe do problema. Neste ponto, deve-se destacar que, neste trabalho, a quantidade de da-
dos sauddveis supera significativamente a quantidade de dados associados aos trechos em que
existem dormentes de aco danificados. Por essa razdo, realiza-se uma selecdo aleatdria dos
dados saudaveis, tentando manter iguais proporcdes entre os diferentes elementos presentes na
base, de modo que ao final do processo se obtenha iguais quantidades de dados provenientes de
trechos com dormentes saudaveis e danificados.

Por outro lado, no treinamento nao-supervisionado, o ajuste dos parametros intrinsecos
do modelo € realizado de modo a satisfazer algum critério objetivo, como por exemplo a [EM]
sem conhecer a priori a correspondéncia entre os dados de entrada do problema e as possiveis
classes existentes e, consequentemente, sem qualquer medida de erro cometido na saida. Assim,
neste trabalho foram considerados cinco classificadores, sendo 4 treinados a partir de dados
rotulados (RNAL e [ADB) e apenas um outro treinado sem a utiliza¢do de dados
rotulados HMMl Em relagdo a complexidade de cada classificador, ndo houve uma anélise
sistematica para encontrar a melhor configuracio no ajuste dos parametros. Nesse sentido, para

todos os classificadores a complexidade foi empiricamente variada.
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2.5.1. Redes Neurais Artificiais

Nos dltimos tempos, as Redes Neurais Artificiais (RNA)) tornaram-se um modelo popu-
lar e util para classificagdo, reconhecimento de padrdes, previsdo e clusterizagdo. AsRNAlsdo
um tipo de modelo para aprendizado de maquina e se tornaram relativamente competitivas em
relacdo aos modelos convencionais de regressdo e estatistica.

As [RNAI surgiram com base na ideia de simular o cérebro humano em seu funciona-
mento e em suas potencialidades. Nesse sentido, define-se as [RNA] como sistemas paralelos e
distribuidos compostos por unidades de processamento simples (neuroénios) que calculam deter-
minadas fungdes matematicas (normalmente ndo lineares). Tais unidades sao dispostas em uma
ou mais camadas e interligadas por um grande niimero de conexdes, geralmente unidirecionais
(MORAIS!, [2010). Na maioria dos modelos, estas conexdes estdo associadas a pesos, 0s quais
armazenam o conhecimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida
por cada neurdnio da rede. Em um paralelo com o cérebro humano, os pesos na versao artifi-
cial sdo andlogos as forcas das sinapses que ligam os neurdnios anteriores aos dendritos deste

neurdnio.

2.5.1.1. Algoritmos de Aprendizado

Os algoritmos de aprendizado podem ser considerados como um conjunto de procedi-
mentos definidos capazes de adaptar os parametros de uma rede neural para que a mesma possa
aprender uma determinada fun¢do. Em outras palavras, os parametros livres de uma rede neural
sdo adaptados através de um processo de estimulagdo pelo ambiente no qual ela estd inserida
(HAYKIN, 2007). Existem vérios algoritmos de aprendizado e, basicamente, eles se diferem
pela maneira na qual o ajuste dos pesos € realizado. Diversos métodos para treinamento de
rede foram desenvolvidos mas, de forma geral, o processo de aprendizado implica na seguinte

sequéncia de eventos:

1. A rede neural é estimulada pelo ambiente;
2. Ela sofre modificacdes em seus parametros livres como resultado desta estimulagao;

3. A rede neural responde de uma nova maneira ao ambiente, devido as modificagdes ocor-

ridas na sua estrutura interna.

2.5.1.2. Redes Perceptron Multicamadas

As possuem diversas arquiteturas, dentre as quais se pode citar a rede perceptron
multicamadas (MLP} do inglés, Multilayer Perceptron). Elas sdo compostas por uma camada
de entrada (input layer) para receber o sinal, uma camada de saida (output layer) que toma
uma decisdo ou previsao sobre a entrada, e entre esses dois, um nimero arbitrario de camadas

ocultas (hidden layers) que esta relacionado com a capacidade de aprendizagem.
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Os neurdnios na camada de entrada recebem os dados e os transferem para os neurdnios
na primeira camada oculta por meio das conexdes ponderadas. Aqui, os dados sdo processa-
dos matematicamente e o resultado é transferido para os neurdnios na préxima camada. Dessa
forma, quanto mais préximo a camada de saida, mais complexas se tornam as fungdes imple-
mentadas. Por fim, os neuronios na ultima camada fornecem a saida da rede.

O j-ésimo neurdnio em uma camada oculta processa os dados de entrada (x;): (i) cal-
culando a soma ponderada e adicionando um termo bias (6;) de acordo com a Equagdo M
(AMATO et al.l, 2013):

m
Ui=Y xwij+6;(j=1.2,...,n) (2.21)
i=1

(ii) transformando o potencial de ativacdo U; por meio de uma fun¢do de ativagdo matematica
adequada e (iii) transferindo o resultado para os neur6nios da préxima camada. Varias fungdes
de ativacao estao disponiveis (GOODFELLOW et al., 2016).

Para a realizacdo do treinamento de uma rede varios algoritmos estao disponiveis
e sdo em sua maioria do tipo supervisionado. O algoritmo de aprendizado mais conhecido
para treinamento das redes € o algoritmo backpropagation. Geralmente, os métodos de
aprendizado aplicados para[RNAldo tipo[MLPutilizam varia¢Ges deste algoritmo. Apresenta-se

na Tabela[2.5] as fun¢des disponiveis no Matlab das possiveis varia¢des citadas.

Tabela 2.5: Algoritmos de aprendizado e sua respectiva funcao no Matlab.

Algoritmo Descricao
trainlm Backpropagation Levenberg-Marquadt
traingd Backpropagation de gradiente decrescente
traingdm Backpropagation de gradiente decrescente com momentum
traingda Backpropagation de gradiente decrescente com taxa adaptativa

traingdx  Backpropagation de gradiente decrescente com momentum e taxa adaptativa

Fonte: O autor.

De forma geral, o backpropagation é um algoritmo supervisionado que utiliza pares
(entrada e saida desejada) para, por meio de um mecanismo de corre¢ao de erros, ajustar os
pesos da rede. O treinamento ocorre em duas fases, conhecidas como fase forward e fase
backward. A primeira delas € utilizada para definir a saida da rede para um dado padrao de
entrada, enquanto a segunda utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar
os pesos e limiares (biases) de suas conexdes.

Para o sistema desenvolvido, foi utilizado uma tnica camada oculta, mas vari-
ando o nimero de neurdnios em cada iteragcao (20, 25, 30, 35 e 40) e 1 neurdnio na camada de
saida. Na primeira parte do treinamento foi utilizado o algoritmo Backpropagation de gradi-
ente decrescente com momentum e taxa adaptativa (definido no Matlab pela funcao traingdx).

Foi utilizada a tangente hiperbodlica (definido no Matlab pela funcio tansig) como funcido de
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ativacdo para a camada oculta e sigméide (definido no Matlab pela funcdo logsig) para a ca-
mada de saida. O treinamento € interrompido quando se alcanga o nimero méiximo de épocas
(1000) ou o erro desejado (le*) ou o gradiente minimo de desempenho (le7d). A taxa de
aprendizagem escolhida foi de 0,01. Apds algumas iteracdes e reducdo de erros, o processo
continua com uma funcio de treinamento de rede que atualiza os valores de peso e bias de
acordo com a otimizacao de Levenberg-Marquardt (definido no Matlab pela funcao trainim).
Para esta segunda etapa, a tnica alteragdo na condi¢dao de parada foi no nimero méximo de
épocas, alterado para 100. Apresenta-se na Figura[2.23] um exemplo de configuragéo utilizada

em uma das iteracoes na geragao dos modelos.

Meural Network

Algorithms
Training: Gradient Descent with Momentum & Adaptive LR (traingds)
Performance: Mean Squared Error  [(rnse)

Calculations:  MEX

Figura 2.25: Exemplo de configuracdo da RNA.
Fonte: O autor.

2.5.2. Maquinas de Vetores de Suporte

Segundo [Haykin (2007), as méaquinas de vetores de suporte (SVYML do inglés, Support
Vectors Machines) podem ser consideradas como algoritmos de aprendizado supervisionado,
baseado no principio de minimizacdo de risco estrutural, advindo das teorias de aprendizado
estatistico. As possuem a capacidade de interpretar o modelo matematico dos dados por
meio dos vetores de suporte, apresentando um bom desempenho de generalizagdo em problemas
de classificacdo, apesar do fato de ndo incorporar conhecimento do dominio do problema.

O modelo mais simples do algoritmo, que também foi o primeiro a ser introduzido, é o
chamado classificador de margem méxima. Este algoritmo supervisionado para classificagdo,
proposto por Boser et al.| (1992), desde entdo evoluiu para o que hoje é conhecido como as
SVM| Este primeiro modelo foi utilizado apenas para os casos em que os dados eram linear-
mente separdveis, ficando restrito, portanto, a poucas aplicagdes praticas. EssasISVM| vieram a
ser definidas como sendo de margens rigidas (ou hard margins). Apesar dessa limitacdo para
0s casos praticos, o seu desenvolvimento foi importante para novos estudos e formulaciao de
mais sofisticadas, capazes de tratar, agora, os dados ndo linearmente separaveis, dando
origem as[SVM]de margens flexiveis (ou soft margins). Apresenta-se nas figuras [2.26ale [2.26b]
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uma ilustracdo de um conjunto de treinamento bidimensional linearmente separavel e ndo li-
nearmente separdvel, respectivamente. A linha continua que separa os dados em duas classes
distintas é chamada de superficie de decisdo. No caso particular da Figura [2.262] a linha ¢é
conhecida como hiperplano de separacdo, devido a linearidade da superficie de decisao.

O classificador de margem maéxima citado anteriormente, otimiza limites no erro de
generalizagdo das maquinas lineares em termos da margem de separacao entre as classes a qual
¢ determinada pelo hiperplano de separacdo. Para isso, a estratégia € utilizar um hiperplano de
separacdo Otima (ou de margem maxima) na separagcao dos dados. Segundo |Vapnik! (1999), um
hiperplano € considerado de margem méxima se separa um conjunto de vetores sem erro € a

distancia entre os vetores (das classes opostas) mais préximos ao hiperplano € méxima.

A
@
o [
® ® e
-] # L 4
® > » ®
(a) Linearmente separavel. (b) Linearmente inseparavel.

Figura 2.26: Espaco de caracteristicas.
Fonte: O autor.

Para exemplificar o conceito de hiperplano 6timo, considera-se um conjunto linearmente
separdvel de uma classificacdo binaria. Uma classificac@o linear consiste em determinar uma
fungdo f: X C RN — RN, que atribui um rétulo (+1) se f(x) > 0e (—1) caso contrario. Uma
func@o linear pode ser representada pela Equacgo (2.22)).

fx)=(wx)+b= i wix;+b (2.22)
i=1

onde w denota o vetor de pesos, b o vetor de limiar ou bias. Os valores de w e b sdo obtidos pelo
processo de aprendizagem a partir dos dados de entrada. Eles sdo responsdveis por controlar
a funcdo e a regra de decisdo. O vetor peso define uma direcdo perpendicular ao hiperplano
e com a variacao do bias o hiperplano é movido paralelamente a ele mesmo. Dessa forma,
pode-se afirmar que para a minimizagao do erro de generaliza¢do, deve-se maximizar a margem
p, ilustrada na Figura isto é, a distancia minima entre um hiperplano de separacdo das
duas classes e os dados de entrada de cada classe que estejam mais proximos a esse hiperplano
(HAYKIN], [2007).
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Figura 2.27: Representacao de hiperplanos de separagdo de classes.
Fonte: Retirado de Haykin! (2007]).

Os vetores de suportes, indicados na Figura 2.27] desempenham um papel fundamen-
tal na operagdo desta classe de maquinas de aprendizagem. Em termos conceituais, devido a
localizag@o mais proxima da superficie de decisdo, os vetores de suporte sao os mais dificeis de
classificar e, portanto, tem uma influéncia direta na localizacao 6tima da superficie de decisdo.

Para estender a linear a resolucdo de problemas nido lineares foram introduzidas
fungdes que mapeiam o conjunto de treinamento em um espaco linearmente separdvel, o espago
de caracteristicas de alta dimensionalidade. Para isso, a primeira operagao é realizada de acordo
com o teorema de Cover, descrito por Haykin| (2007)) da seguinte forma: “Um problema com-
plexo de classificagdo de padrdes tem mais probabilidade de ser separdvel linearmente em um
espacgo de alta dimensdao do que em um espaco de baixa dimensdao”. Dessa forma, a[SVM)|nao
linear realiza uma mudanca de dimensionalidade, por meio das fun¢des Kernel, caindo entao
em um problema de classificacdo linear, podendo fazer uso do hiperplano 6timo. Entretanto,
o teorema de Cover nao discute se o hiperplano de separacao € 6timo, necessitando, portanto,
de uma segunda operacdo. Especificamente, a segunda operagcao explora a ideia de construir
um hiperplano 6timo, assim como no exemplo apresentado no inicio desta secao, mas com uma
diferenca fundamental; agora, ele € definido como uma funcdo linear de vetores retirados do
espaco de caracteristica, em vez do espago de entrada original. Apresenta-se na Figura[2.28]o
processo de transformacdo de um dominio ndo linearmente separdvel, em um problema linear-
mente separdvel por meio do aumento da dimensdo, em que € feito um mapeamento do espago
de entrada X em um novo espaco Z = ¢ (x)|x € X, em que ¢; sdo as funcdes kernel.

O treinamento realizado neste trabalho para a constru¢ao do modelo foi baseado em duas
variacOes quanto a fun¢do Kernel utilizada. Foram considerados os kernels linear e polinomial.
Apesar de serem apresentados no capitulo 2, o kernel sigméide e o Radial Basis Function
(RBM) néo foram utilizados nos experimentos por dois motivos. O primeiro deles, se deve
pelo fato de que no kernel RBF Kk (x;,x;) = exp(—%), segundo |[Mattera e Haykin| (1999),
existe uma dificuldade na definicdo do parametro o, sendo necessdrio a utilizagdo de alguma
estratégia mais especifica para determinar o valor mais indicado para o problema. A funcdo
disponivel no Matlab (fitcsvm), apesar de utilizar um procedimento heuristico para estimar o

valor de o, ap0s alguns testes realizados, nao retornou um bom desempenho. Entretanto, essa
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Figura 2.28: Mapeamento do espaco de entrada via funcdo Kernel.
Fonte: O autor.

investigacdo ultrapassa o escopo desta dissertacdo. O segundo motivo € que, de acordo com
Vapnik| (1999), o kernel sigméide k(x;,x;) = tanh(Po(x;x;)) + Bi ndo satisfaz as condigdes
de Mercer (Capitulo 2, Se¢do 2.5.4) para todos os valores de By e B;. Diante disso, também
seria necessario realizar experimentos para definir que valores dessas varidveis (satisfazendo as
condi¢Oes de Mercer) seriam mais adequadas para o problema em foco, ultrapassando, também,
o escopo desta dissertacdo. Para a realizagdo dos testes, utilizou-se a funcao fircsvm do Matlab,
configurada para receber as trés variagdes quanto aos kernels utilizados. O kernel polinomial
¢ definido como K(X;,X;) = (yX;-X; 4+ C)?,y > 0. Foi utilizado p = [2,3], C =1 e a fungdo
do Matlab seleciona um valor apropriado para y usando um procedimento heuristico. Esse
procedimento heuristico usa subamostragem, de modo que as estimativas podem variar de uma
chamada para outra. Portanto, para reproduzir os resultados, define-se uma semente de niimero

aleatdrio antes do treinamento.

2.5.3. Modelo de Mistura de Gaussianas

O modelo de mistura de gaussianas (GMM] do inglés, Gaussian Mixture Models) con-
siste de combinagdes ponderadas de fun¢des densidade de probabilidade (PDE, do inglés, Pro-
bability Density Functions) gaussianas (PORTELA|2015), cujas médias, matrizes de covariancia
e pesos sdao determinados durante o treinamento utilizando o algoritmo de maximizagao da
esperanca (EML do inglés, Expectation Maximization).

Neste modelo, a mistura de gaussianas € ajustada de modo a representar os dados que
apresentem maiores similaridades por meio das funcdes gaussianas, sendo o objetivo maximi-
zar o critério de agrupamento em fungdo da verossimilhanca. Assim, as classes sdo descritas
estatisticamente pelos parametros média e matriz de covariincia que sdo inerentes a mistura e
representam os dados que serdo classificados com base na estatistica.

O modelo de mistura gaussiana multidimensional é definido pelas componentes peso ¢;,
as médias [, e matrizes de covaridncia ¥;, representados pelas equagdes [2.23] 2.24)e[2.25] Para

maiores detalhes, ver (Bilmes et al.| (1998)).
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p(x) =Y o:N(x|u;, %) (2.23)
i=
1 xeu VY x—u
N(X|Hi72i)=2m,/2—‘zi|l/2€ 2(xmk) 8 (k) (2.24)
K
Y oi=1 (2.25)

i=1

O modelo baseado em [GMM] utilizado neste trabalho foi treinado a partir do algoritmo
de [EMJe, ao longo dos experimentos, o nimero de componentes gaussianas da mistura foi va-
riado entre 2 e 10 (2, 4, 6, 8 e 10). Além disso, foram obtidos dois modelos, sendo um para
a representacdo dos dados associados aos dormentes danificados e outro para a representacdo
dos dados associados aos trechos com dormentes sauddveis. Desta forma, embora o algoritmo
classico de maximizagao de esperanca seja empregado para o treinamento ndo-supervisionado,
neste trabalho utilizaram-se dados rotulados provenientes de trechos da[EEVM]|como dormentes
danificados e dados rotulados provenientes de trechos contendo apenas dormentes saudaveis,
para a obten¢do de modelos independentes, cada qual para representar uma classe es-

pecifica.

2.5.4. Métodos de ensemble e 0 Adaboost

Os métodos de ensemble para a classificagdo € parte ativa da pesquisa de reconhecimento
de padrdes, por geralmente apresentar uma melhor performance do que as técnicas individuais.
O ensemble nada mais € do que um conjunto de varios classificadores treinados individualmente
(classificadores de base), cujas decisOes sdo de alguma forma combinada. Embora haja um
nimero quase ilimitado de maneiras pelas quais isso pode ser alcangado, talvez existam trés
classes de técnicas de aprendizagem em conjunto que sao mais comumente usadas na prética:
bagging (BREIMAN, 1996), stacking (WOLPERT, 1992) e boosting (SCHAPIRE, 1990).

Bootstrap aggregation, ou apenas bagging, ¢ um método de aprendizado de conjunto que
busca um grupo diversificado de membros do conjunto variando os dados de treinamento. As
previsoes feitas pelos membros do conjunto sao entdo combinadas usando estatisticas simples,
como vota¢ao ou média. A chave para o método € a maneira pela qual cada amostra do conjunto
de dados € preparada para treinar membros do ensemble. Cada modelo obtém sua prépria
amostra exclusiva do conjunto de dados. Apresenta-se na Figura [2.29/um exemplo da estrutura
de bagging.

Stacking € um método de conjunto que busca um grupo diversificado de membros vari-
ando os tipos de modelo ajustados aos dados de treinamento e usando um modelo para combinar
previsdes. Os membros do conjunto sdo chamados de modelos de nivel 0 e o modelo usado para

combinar as previsdes € chamado de modelo de nivel 1. A hierarquia dos modelos de dois niveis
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¢ a abordagem mais comum, embora mais camadas de modelos possam ser usadas. Por exem-
plo, em vez de um unico modelo de nivel 1, podemos ter 3 ou 5 modelos de nivel 1 € um tnico
modelo de nivel 2 que combina as previsdes dos modelos de nivel 1 para fazer uma previsao.

Apresenta-se na Figura[2.30]um exemplo da estrutura de stacking.

=
Dados de
F teste

'{j Combinacdo

~
n o o

> Predigao

\ /
%

| L
N

Classificador 3

Figura 2.29: Bagging Ensemble.
Fonte: O Autor.

Predigao
final

Figura 2.30: Stacking Ensemble.
Fonte: O Autor.

Boosting é um método de conjunto que procura alterar os dados de treinamento para
focar a aten¢do em exemplos que modelos de ajuste anteriores no conjunto dos dados de treina-
mento erraram. Em outras palavras, o conjunto de dados de treinamento para cada classificador
subsequente se concentra cada vez mais em instancias classificadas incorretamente por classi-
ficadores gerados anteriormente. Os modelos sdo ajustados e adicionados ao conjunto sequen-

cialmente de tal forma que o segundo modelo tenta corrigir as previsdoes do primeiro modelo,
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o terceiro corrige o segundo modelo e assim por diante. Em geral, as técnicas de ensemble
envolvem o uso de classificadores “fracos”, a fim de combinar as suas previsdes por meio de
votacao simples ou média, embora as contribui¢des sejam ponderadas proporcionalmente ao seu
desempenho ou capacidade. O objetivo € gerar um classificador “forte” a partir de muitos clas-
sificadores “fracos”. Normalmente, o conjunto de dados de treinamento é deixado inalterado e,
em vez disso, o algoritmo de aprendizado € modificado para prestar mais ou menos atencao a
exemplos especificos (linhas de dados) com base no fato de terem sido previstos corretamente
ou incorretamente por membros do conjunto adicionados anteriormente. Por exemplo, as linhas
de dados podem ser pesadas para indicar a quantidade de foco que um algoritmo de aprendi-

zado deve dar ao aprender o modelo. Apresenta-se na Figura[2.3T]um exemplo da estrutura de

boosting.
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Figura 2.31: Boosting Ensemble.
Fonte: O Autor.

O algoritmo AdaBoost, introduzido por Freund e Schapire (1997), resolveu muitas das
dificuldades praticas dos algoritmos de boosting anteriores. Desde o AdaBoost, muitos métodos
de refor¢co foram desenvolvidos e alguns, como o refor¢o de gradiente estocéstico, podem estar
entre as técnicas mais eficazes para classificagdo e regressao em dados tabulares (estruturados).
O AdaBoost chama um classificador fraco repetidamente em iteragdes t = 1,2,..., 7. Para cada
chamada a distribuicao de pesos D; € atualizada para indicar a importancia do exemplo no con-
junto de dados usado para classificagdo. A cada iteracdo os pesos de cada exemplo classificado
incorretamente sao aumentados (ou alternativamente, os pesos classificados corretamente sdao
decrementados), para que entdo o novo classificador trabalhe em mais exemplos.

Neste trabalho, para a implementacdao do Adaboost, utilizou-se classificadores baseado
em arvores de decisdo como aprendiz fraco para fins de treinamento. Dessa forma, variou-se a
complexidade do classificador (nimero de ciclos de aprendizagem do ensemble a serem reali-
zados) de 20 a 100 (20, 40, 60, 80 e 100), definidos de forma empirica. Para a realizacdo dos
testes, utilizou-se a funcdo firensemble do Matlab, configurada com as caracteristicas mencio-

nadas.
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2.5.5. Modelos Ocultos de Markov

Uma varidvel aleatéria X pode ser definida como uma fung¢@o que associa a cada possivel
observagdo ou saida &, um determinado valor X (&). Assim, um processo estocéstico é definido
como uma sequéncia de varidveis aleatdrias, cada qual associada a um determinado instante de
tempo ¢, ou seja, uma fungéo X (&,¢) (PAPOULIS, [1991). Quando o instante de tempo ¢ pode
assumir apenas valores inteiros, o processo estocéstico € dito de tempo discreto, enquanto no
caso em que assume quaisquer valores reais € considerado um processo de tempo continuo.

Um processo estocdstico pode apresentar variacdes de comportamento ao longo do
tempo ou manté-lo inalterado. Assim, um processo estocdstico é definido como estaciondrio
no sentido estrito quando as propriedades estatisticas ndo variam ao longo do tempo, ou de
forma mais geral, é definido como estacionario no sentido amplo quando a média € constante e
a funcao de autocorrelagdo ndo varia ao longo do tempo.

Adicionalmente, um processo markoviano € definido como um processo estocastico cuja
saida ou estado futuro (no préximo instante de tempo) depende apenas da saida no presente
(propriedade de Markov), independentemente do passado. Em particular, quando o niimero de
estados do processo markoviano € finito, tem-se uma Cadeia de Markov, que € caracterizada pe-
los estados e pela matriz de transi¢do de estados (P;j) que contém as probabilidades associadas

a permanéncia ou mudanga de estado, conforme indicado na Figura[2.32]

Figura 2.32: Modelo de Markov com 6 estados.
Fonte: O autor.

Uma cadeia de Markov pode ser utilizada para modelar o comportamento de um pro-
cesso fisico e a partir desta representacao € possivel realizar a estimativa da probabilidade de
ocorréncia de uma sequéncia especifica de estados. Desta forma, a sequéncia de estados para a
qual se deseja obter a probabilidade de ocorréncia é conhecida a priori.

Por outro lado, existem problemas em que a sequéncia de estados ndo € conhecida a
principio, mas apenas os parametros que descrevem o comportamento do processo fisico se
encontram disponiveis. Neste caso, assumindo-se que o problema satisfaca a propriedade de
Markov, a abordagem apropriada consiste na utiliza¢do dos modelos ocultos de Markov (HMM],
do inglés, Hidden Markov Models).

O[HMM € caracterizado por um conjunto de N estados, por uma matriz de transi¢do de
estados A dada pela Equagéo [2.26}
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ayr ... AainN
A= 1 (2.26)

aNiy ... 4NN

e pela sequéncia de T observagdes (parametros que descrevem o comportamento do processo)

conforme indicado na Equagdo (2.27):

0= [01,02,...,0T] (2.27)

Além disso, o [HMM] também € definido pela probabilidade de emissdo de estado, ou

sequéncia de verossimilhanca das observacdes dada pela Equagio (2.28):

B = b;(oy), (2.28)

em que o, sdo as observagdes e b; € uma funcio densidade de probabilidade gaussiana do estado
i ou uma combinacao delas. Por fim, para a completa definicao do[HMMIé necessaria a defini¢cao
da distribuicao de probabilidade inicial dos estados, ou seja, a probabilidade 7 do estado i deve

corresponder ao inicio do processo, de acordo com a Equagéo (2.29):

T =[m, ..., TN, | (2.29)

lembrando-se que ):{_v:l m=1.

Em geral, a probabilidade de emissdo de estado € dada por uma combinacao de funcdes
densidade de probabilidade gaussianas no espaco k-dimensional de caracteristicas do problema
de acordo com a Equacdo (2.30).

Ng
bi(or) =Y. cimG(or, tim,Uim) (2.30)
m=1

sendo G(oy, UimUim) a fung¢do densidade de probabilidade gaussiana multidimensional da m-
ésima componente do estado i, definida pela Equagdo(2.31)):

1
(2m)dim 2|y, 172¢

em que d;,, € a dimensao do vetor de observacdes (caracteristicas ou atributos), ¢;, € o peso da

G(0r, timUin) = —[(0r—Him) Uy, (01— Him)'] /2 (2.31)

m-€ésima componente gaussiana do estado i, Ng € 0 niimero de componentes gaussianas, [y, €
Ui, sdo a média e a matriz de covaridncia, respectivamente.

Os pardmetros do[HMM I sdo ajustados por meio de treinamento ndo-supervisionado ba-
seado em [EM]de acordo com o algoritmo de Baum-Welch (BAHL ez al,[1983). Ap6s o treina-
mento e ajuste dos parametros utilizam-se as observacdes juntamente com o algoritmo
de Viterbi (RABINER,|1989)) para a determinacio da sequéncia de estados mais provaveis.

Para o classificador[HMM]|utilizado neste trabalho, variou-se o numero de componentes

65



gaussianas em cada mistura entre 2 e 10 (2, 4, 6, 8 e 10), definidos de forma empirica. Além
disso, deve-se destacar que o modelo [HMM] utilizado possui 6 estados, conforme ilustrado na
Figura[2.32] sendo 3 estados para modelarem o comportamento dos trechos da via permanente
contendo dormentes danificados e outros trés estados para modelarem trechos com dormentes
sauddveis. Deve-se destacar ainda que, apds o treinamento do modelo ndo-supervisionado, é
necessdrio estabelecer uma correspondéncia entre as classes obtidas e os diagndsticos deseja-
dos, o que pode ser realizado a partir da observacao das saidas produzidas e a comparacdo com
os dados de treinamento conhecidos. Neste sentido, foi implementado uma rotina especifica de

determinag@o das classes de defeito para o[ HMML

2.6. Avaliacao

Em linhas gerais, a avaliacdo de um modelo de classificacao € feita a partir da comparagao
entre as classes preditas pelo modelo e as verdadeiras de cada amostra. Todas as métricas de
classificagdo tém como objetivo comum medir quao distante o modelo estd da classificacdao
ideal, porém fazem isto de formas diferentes. Nesta pesquisa serao abordadas algumas métricas
para a classificacdo binaria desenvolvida, a fim de verificar o desempenho dos modelos. Nesse

sentido, serdo apresentadas nesta se¢do algumas dessas métricas.

2.6.1. Matriz de Confusao

Uma forma bastante simples de visualizar a performance de um modelo de classificacido
€ através de uma Matriz de Confusdo (MC). Em anilise preditiva, a MC é, normalmente, uma
tabela com duas linhas e duas colunas que relata o Nimero de Falsos Positivos (NEP), Nimero
de Falsos Negativos (NEN), Nimero de Verdadeiros Positivos (NVP) e Nimero de Verdadeiros
Negativos (NVN). No caso desta aplicagdo, o pode ser computado pela quantidade de
dormentes saudaveis que foram diagnosticados como defeituosos. O esta relacionado
com a quantidade de dormentes defeituosos que foram diagnosticados como saudéveis. O [NVPI
¢ feito pela quantidade de dormentes defeituosos que foram diagnosticados corretamente. Ja o
[NVNldiz respeito a quantidade de dormentes saudéaveis que foram diagnosticados corretamente.
Entretanto, para esta pesquisa, outras métricas serdo apresentadas na matriz de confusdo. AMC
apresentada na avaliagdo dos classificadores segue o modelo apresentado pela Figura[2.33]

Considerando a parte colorida do modelo utilizado, as linhas da matriz correspondem
a classe predita (Output Class) e as colunas representam a classe verdadeira (Target Class).
A diagonal principal correspondem as observagdes que estdo corretamente classificadas (cor
verde), enquanto as células da diagonal secundaria correspondem as observagdes classificadas
incorretamente (cor vermelha). A contagem das métricas sdo apresentadas tanto em nimeros
absolutos quanto em porcentagens da classe real, ja que o nimero de exemplos em cada classe

pode variar. A coluna na extrema direita da matriz mostra as porcentagens de todos os exem-
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plos previstos para pertencer a cada classe que sdo classificados correta e incorretamente. Essas
métricas sdo frequentemente chamadas de precisao (ou Valor Preditivo Positivo, VPP) e taxa
de descoberta falsa (ou Valor Preditivo Negativo, VPN). A primeira mede a probabilidade da
presenca do defeito quando o diagndstico for positivo. A segunda € a probabilidade da auséncia
do defeito quando o diagndstico for negativo. Da mesma forma, as métricas presentes na linha
da parte inferior do gréfico sdo frequentemente chamadas de sensibilidade (ou Taxa de Verda-
deiro Positivo, TVP) e especificidade (ou Taxa de Verdadeiro Negativo, TVN). A primeira é
a probabilidade do resultado positivo nos dormentes defeituosos (verdadeiro positivo). A se-
gunda € a probabilidade de resultado negativo nos dormentes saudaveis (verdadeiro negativo).
A célula no canto inferior direito do grafico mostra a acurdcia, que nos diz quantos exemplos

foram de fato classificados corretamente, independente da classe.

“ -

Confusion Matrix

VPN

Output Class

Target Class

Figura 2.33: Modelo da[M utilizada na pesquisa.
Fonte: O autor.

O célculo da sensibilidade, especificidade, precisdo, valor preditivo negativo e acuracia

pode ser feito a partir das equagdes[2.32] [2.33| [2.34] [2.35|e 2.36] respectivamente.

NVP
sensibilidade = —— (2.32)
NVP+NFN
NVN
i ficidade = —————— 2.33
especificidade NVN T NEP ( )
NVP
precisdo = ————— (2.34)
NVP-+NFP
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NVP

VPN=——— 2.35
NVP+NFP ( )
NVP+NVN
acurdcia = + (2.36)
NVP+NVN-+NFP+NFN

De modo geral, apesar do célculo e da importancia de todas essas métricas, para este
trabalho especificamente, algumas delas ndo sdo tdo relevantes. As duas que trazem maior
significado para o problema € a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) e a taxa de falsos

positivos (1 — especificidade), ambas representadas na tltima linha da[MCl

2.6.2. Meétricas Principais

As métricas apresentadas anteriormente sao calculadas nesta pesquisa a partir da quanti-
dade de amostras presentes em um determinado conjunto de dados. Vale lembrar que o periodo
de amostragem espacial dos dados é de 25 cm e, portanto, menor do que a distincia média
entre dormentes adjacentes, que varia tipicamente entre 55 e 60 cm. Nesse sentido, para que
houvesse uma interpretacdo coerente com relacdo ao diagnéstico dos dormentes, duas outras
meétricas foram avaliadas. Neste trabalho, as métricas foram definidas como: Taxa de Acerto
(TA) e Taxa de Esfor¢o Desnecessario (TED). Portanto, o que diferencia essas duas novas
métricas das anteriores, € o fato de serem calculadas a partir do diagndstico dos dormentes e
nao sobre a quantidade de amostras.

A [TAl é definida pela razdo entre o nimero de dormentes identificados corretamente
como defeituosos e o nimero total de dormentes danificados existentes nos elementos da EFVM
que foram considerados no experimento. Vale ressaltar que a[TAlndo é a métrica sensibilidade
apresentada na Seco[2.6.1] apesar de parecer. Enquanto a sensibilidade mede a taxa das amos-
tras diagnosticadas corretamente como defeituosas, a[TAl meda a taxa de localizagdo dos dor-
mentes danificados (isso acontece pelo motivo explicado anteriormente de que a amostragem
dos dados € feita em intervalos diferentes do espagamento entre os dormentes).

ATED! € definida pela razédo entre o niimero de dormentes identificados incorretamente
como danificados e a quantidade total de dormentes sauddveis. Aqui, vale reforcar que a
nao € a mesma medida da taxa de falsos positivos, apesar de parecer. Isso acontece pelo mesmo
motivo supracitado; enquanto uma medida avalia a quantidade de amostras, a outra esta preo-
cupada com a quantidade de dormentes avaliados nos experimentos. Além disso, a utilizacdo
dessas métricas traz uma interpretacao mais coerente para a compreensao e aplicacao por parte
da empresa, uma vez que medem o percentual do esfor¢co que precisa ser feito para se obter uma
certa taxa de localizacao dos dormentes defeituosos.

Neste ponto, deve-se destacar que a estratégia adotada no protocolo experimental con-
siste em realizar o diagnostico a partir do no sentido de destacar os trechos da [EEVM]| nos

quais o modelo classificador indica a existéncia de dormentes de aco danificados. Assim, para
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um determinado valor aceitdvel da mdxima TED, haverd um desempenho correspondente em
termos da TA. Neste trabalho, admitiu-se uma TED maxima de 40%, com o intuito de encon-
trar um desempenho satisfatério na detecg¢io de trechos contendo dormentes defeituosos e, ao
mesmo tempo, procurando reduzir o esfor¢co durante o processo de inspe¢do. Em outras pa-
lavras, isso significa que para obter uma certa TA na localizacdo dos dormentes, a equipe de
inspecdo deverad exercer um esforco desnecessario de no maximo 40%. De todo modo, este
valor pode ser alterado e, consequentemente, afetard o desempenho com relagio a [TAL como
serd apresentado na se¢do [3.1.2]

Essa possivel flexibilidade com relagdo a se deve principalmente pela quantidade
de variacdes que foram realizadas nos experimentos. Dessa forma, os resultados apresentados
na Secdo [3.1] (primeira fase da pesquisa) evidenciam essa possibilidade. A partir do momento
em que define-se uma configuragdo unica para o experimento, € possivel que nem todos os
desempenhos quanto a se mantenham abaixo de 40%, como pode ser visto na se¢io [3.2]
(segunda fase da pesquisa). De todo modo, durante a selecdo dos melhores parametros em
cada uma das configuracdes, buscou-se encontrar aqueles que entregavam uma [I’lED| menor ou

proximo a 40%.
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3. Analise dos Resultados

Neste capitulo serao discutidos os resultados obtidos em cada uma das duas fases imple-
mentadas. Na Secdo[3.]serd apresentado a primeira abordagem, indicando a melhor configuragao
obtida dentre todas as técnicas escolhidas. A segunda abordagem, apresentada na Segéo [3.2]
aponta os resultados do sistema ensemble desenvolvido, com o intuito de potencializar os de-

sempenhos obtidos na etapa anterior.

3.1. Primeira Fase do Experimento

Inicialmente, os experimentos planejados visavam a modelagem, de forma conjunta,
de todos os elementos das diversas supervisdes e das duas linhas. Os primeiros resultados
apontaram para a dificuldade de avanco nesta direcdo, uma vez que os desempenhos obtidos
nao ultrapassavam os 70% de taxa de acerto na localiza¢do dos dormentes danificados. Assim,
considerando-se as variagOes significativas que podem existir em caracteristicas do solo e do
clima ao longo da ferrovia, dentre outras, optou-se por modificar a estratégia de modelagem
do problema, que passou a consistir na determina¢do de um modelo para cada configuragdo.
Dessa forma, utilizaram-se os elementos das supervisdes de Conselheiro Pena (CP), Governador
Valadares (GV)) e Mario Carvalho (MR)), conforme apresentado na Tabela [3.1] totalizando 12

diferentes configuracdes.

Tabela 3.1: Configuracdes analisadas.

Supervisao Tipo Linha
Curvas ;
Cp
Tangentes !
2
1
Curvas 5
GV i
Tangentes 5
1
Curvas 5
MR i
Tangentes 5

Fonte: O autor.

Apresenta-se nas tabelas [3.2] ¢ [3.3]a quantidade de elementos e instancias em cada uma
das configuragdes. Como foi apresentado na Secdo [2.3.3] a relacdo entre dados sauddveis e
defeituosos encontra-se desequilibrada. Desequilibrio de dados refere-se a distribuicdo desigual
de classes dentro de um conjunto de dados, ou seja, hd muito menos eventos de uma classe
em comparacao com a(s) outra(s). Para contornar o problema de desequilibrio de classe, as
instancias de treinamento sdo reamostradas. O conceito bdsico € alterar as propor¢des das
classes (distribuicao a priori) dos dados de treinamento para obter um classificador que possa

prever efetivamente a classe minoritdria (os dormentes de aco com defeito). Para resolver esse
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problema, foram ajustadas as propor¢des de classe dos conjuntos de dados sub-amostrando
aleatoriamente a classe maior. Portanto, do total indicado nas tabelas, 50% refere-se a classe

dos saudaveis e os outros 50% a classe dos defeituosos.

Tabela 3.2: Estrutura da base de dados do primeiro experimento (curvas).

Supervisdo/Linha Numero de Elementos Numero de instancias

CP/1 13 6824
CP/2 20 11728
GV/1 28 5298
GV/2 20 5536
MR/1 11 6792
MR/2 21 3960

Fonte: O autor.

Tabela 3.3: Estrutura da base de dados do primeiro experimento (tangentes).

Supervisdo/Linha Numero de Elementos Numero de instancias

CP/1 7 2706
CP/2 8 300
GV/1 25 5312
GV/2 15 6530
MR/1 11 378
MR/2 22 1396

Fonte: O autor.

Novamente, foram utilizados os dados referentes as inspecdes 3, 4 e 5 para efeito de
treinamento e selecao de modelos/parametros, enquanto os dados da inspe¢do 6 foram utilizados
para teste. Foi desenvolvido um sistema que produz um modelo para cada variagdo aplicada,

considerando as técnicas utilizadas na pesquisa:

Tamanho das janelas: 32, 64 e 128;

Extracao de caracteristicas: andlise espacial, espectral e wavelet;

Selecao de caracteristicas ou reducao de dimensionalidade: analise de componentes

principais e a razao discriminante de Fisher;

Numero de parametros/componentes: 12 varia¢cdes no nimero de parimetros da FDR
e no numero de componentes principais da PCA;

Classificadores: redes neurais artificiais, modelo de mistura de gaussianas e modelos

ocultos de Markov;
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* Complexidade dos classificadores: 5 variacdes na complexidade de cada classificador,

de acordo com a caracteristica individual;

* Combinacoes de sinais: os sinais de geometria da via permanente foram analisados
individualmente e de forma combinadas entre eles, totalizando trinta € uma possiveis

combinacdes.

Os experimentos iniciais foram executados a partir dos dados de curvas e os resultados
obtidos procuraram identificar a combinag¢do de técnicas que forneceram a maior taxa de acerto
na identificacdo dos dormentes danificados, considerando-se apenas aqueles desempenhos que
apresentaram uma [TEDImenor do que 40%. Foram avaliados os desempenhos dos 100.440 mo-
delos gerados a partir das variagdes aplicadas. Dessa forma, buscou-se encontrar os intervalos
de confianca para a média (com nivel de significancia de 5%), utilizando-se os 10 melhores
modelos de cada configuragdo. Apresentam-se na Tabela [3.4] os resultados para as curvas de

cada supervisao/linha considerada neste trabalho.

Tabela 3.4: Melhor desempenho geral (considerando todas as técnicas utilizadas) para as curvas
de cada supervisao/linha, com base nas duas métricas apresentadas.

Supervisao/Linha Configuracio TA (%) TED (%)
CP/1 Janela 128 - Parametrizacdo Espacial - PCA - HMM  96+2 35+2
CP/2 Janela 128 - Parametrizacdo Espacial - FDR - GMM  86+2 2343
GV/1 Janela 128 - Parametrizacdo Espacial - FDR - HMM 89+ 1 26+2
GV/2 Janela 128 - Parametrizacdo Espacial - FDR - RNA 84+2 38+1
MR/1 Janela 32 - Parametrizacdo Espacial - FDR - HMM 9+1 34+3
MR/2 Janela 32 - Parametrizacdo Wavelet - PCA - HMM 90+3 362

Fonte: O autor.

Na sequéncia, com o intuito de se obter a melhor configuracdo experimental comum a todas
as supervisoes/linhas, realizaram-se andlises estatisticas comparativas entre os modelos. A
partir dos resultados foi possivel fazer comparagdes entre os desempenhos obtidos por cada
técnica utilizada em cada etapa. Nesse sentido, foi utilizado um método de pontuacdo du-
rante as comparagdes entre eles. Para descobrir qual tamanho da janela de dados foi res-
ponsavel pelos melhores resultados, primeiramente fixava-se uma configuragdo (por exemplo,
[GV/Linhal/Espacial lPCAIRNA) e os 200 melhores resultados gerados por cada janela eram
comparados para a mesma configuracio fixada. As comparagdes foram realizadas entre duas
técnicas separadamente (tamanho 32 x 64, tamanho 32 x 128 e tamanho 64 x 128). Dessa forma,
o mesmo procedimento foi realizado para cada variacdo da configuracdo que era fixada e, ao
final, tinha-se a pontuacdo total de cada tamanho de janela. Além do tamanho das janelas de
dados, as técnicas de extracdo e selecao de caracteristicas também foram comparadas, seguindo

a mesma ideia apresentada.
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Nesse sentido, foram realizadas duas anélises estatisticas para efeito de comparacao
entre os resultados obtidos pelas diferentes técnicas. A primeira € a andlise de variancia unidi-
recional do inglés, One-way analysis of variance) onde a proposta é determinar se 0s
dados de virios grupos (niveis) de um fator possuem uma média comum (MARTINS| 2001).
A[ANOVAtesta a hipétese de que todas as médias dos grupos sdo iguais contra a hipétese al-

ternativa de que pelo menos um grupo € diferente dos demais. O outro € o teste de Wilcoxon
2014), que testa a hipétese nula de que os dados em x e y s3o amostras de distribuigdes
continuas com medianas iguais, contra a alternativa de que ndo s@o. Para ambos os métodos,
foi utilizado um nivel de significancia de 5%.

Seguindo essa légica para todos os casos possiveis, a andlise forneceu o resultado indi-

cado na Figura[3.1] na qual pode-se destacar a ianela de tamanho 128 como a vencedora.
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Figura 3.1: Determinacdo da melhor janela de dados.
Fonte: O autor.

O mesmo procedimento de comparagdo apresentado acima também foi utilizado para
a obten¢do dos préximos resultados que serdo apresentados, ou seja, todas as condi¢des do
experimento sao fixadas, com exce¢do do aspecto que se deseja analisar. Dessa forma, o método
de parametriza¢do que se mostrou mais adequado, conforme € possivel verificar na Figura[3.2]

foi o espacial.
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Espacial Espectral Wavelet

Figura 3.2: Determinacido do melhor método de extracdo de caracteristicas.
Fonte: O autor.
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Na sequéncia, investigou-se também o melhor método de selecao de caracteristicas ou
reducdo de dimensionalidade, e os resultados comparativos mostram um melhor desempenho
do[FDR] conforme indicado na Figura[3.3]
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Figura 3.3: Determinacido do melhor método de selecdo de caracteristicas.
Fonte: O autor.

Posteriormente, uma vez determinada a melhor configuracdo experimental comum a
todas as supervisodes/linhas investigadas, foram selecionados, agora, os resultados para os ele-
mentos curvas, a partir desta melhor configuracdo comum, variando-se apenas os classificado-
res. Dessa forma, foram obtidos os resultados presentes na Tabela [3.5] Um ponto importante
a se destacar foi que nos melhores resultados gerais apresentados na Tabela [3.4] apareceram
3 configuragdes contendo as técnicas vencedoras (CP/Linha2, [GVVLinhal e [GV/Linha2). Na
comparagao com as outras 3 configuracoes, apesar da minima reducao na TA, o resultado ainda
permaneceu satisfatério para a condicdo, validando a configuragdo comum para todas as su-
pervisodes/linha. Além disso, pode-se notar que os trés classificadores utilizados apareceram na
mesma quantidade de vezes nos melhores resultados, mostrando que a principio nao existe uma
superioridade de nenhum deles.

Tabela 3.5: Melhor desempenho para as curvas de cada supervisao/linha, fixando os melhores
parametros (variando apenas os classificadores), com base nas duas métricas apresentadas.

Supervisao/Linha Configuracao TA (%) TED (%)
CP/1 Janela 128 - Parametrizagdo Espacial - FDR - HMM  95+1 34+3
CP/2 Janela 128 - Parametrizagdo Espacial - FDR - GMM 8642 23+3
GV/1 Janela 128 - Parametrizacdo Espacial - FDR - GMM 8941 26+2
GV/2 Janela 128 - Parametrizacdo Espacial - FDR - RNA 84£2 38+1
MR/1 Janela 128 - Parametrizagdo Espacial - FDR - RNA 98 +1 145
MR/2 Janela 128 - Parametrizacdo Espacial - FDR - HMM =~ 8443 38+2

Fonte: O autor.
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Por fim, realizou-se 0 mesmo procedimento para a modelagem das tangentes, considerando
apenas a melhor configuragdo experimental comum a todas as supervisoes/linhas. Foram cal-
culados também os intervalos de confianga para a média (com nivel de significancia de 5%),
utilizando-se os 10 melhores resultados de cada configuracdo. Apresentam-se os desempenhos
na Tabela[3.6l

Tabela 3.6: Melhor desempenho para as tangentes de cada supervisao/linha, fixando os melho-
res parametros (variando apenas os classificadores), com base nas duas métricas apresentadas.

Supervisao/Linha Configuracao TA (%) TED (%)
CP/1 Janela 128 - Parametrizacdo Espacial - FDR - RNA ~ 95+1 24+3
CP/2 Janela 128 - Parametrizacdo Espacial - FDR - RNA ~ 99+1 15+3
GV/1 Janela 128 - Parametrizagdo Espacial - FDR - RNA 86+ 1 362
GV/2 Janela 128 - Parametrizagdo Espacial - FDR - RNA 81+2 34+2
MR/1 Janela 128 - Parametrizacdo Espacial - FDR - RNA 9+1 9+1
MR/2 Janela 128 - Parametrizacdo Espacial - FDR - GMM =~ 9743 30+2

Fonte: O autor.

Assim como para as curvas, os resultados apresentados para as tangentes indicaram um
desempenho superior a 80% para todas as configuracdes. Ao se comparar os resultados das
tabelas [3.5] e [3.6] para uma mesma configuracdo, nota-se que em alguns casos os resultados
para as curvas sdo superiores, em outros sao os da tangentes. Nesse sentido, a principio, ndo
¢ possivel afirmar se o problema das tangentes € mais fécil de ser tratado do que o das curvas,
ou vice-versa. Outro ponto importante a se destacar sobre os resultados das tangentes é com
relacdo ao classificador. Diferente do que aconteceu para as curvas, a RNA apareceu como o
melhor classificador em 5 das 6 configuragdes analisadas, mostrando uma certa superioridade

quando trata-se das tangentes.
3.1.1. Conjunto dos Sinais

Os primeiros experimentos foram realizados a partir da variacdo das 31 combinagdes
mencionadas na secao anterior. Dessa forma, foi possivel analisar quais das combinacdes esta-
vam mais relacionadas com as curvas ou com as tangentes. Em outras palavras, foram verifica-
das quais combinagdes eram responsaveis pelos melhores desempenhos das curvas e quais eram
das tangentes. Apresentam-se nas tabelas e [3.8] as combinagdes de sinais que forneceram
os melhores resultados para cada tipo dos elementos. Da esquerda para a direita, representam
os sinais de nivelamento esquerdo (NLESr), nivelamento direito (NLDS5r), empeno (Emp. 1.7),
superelevacdo (SUPr), bitola (Bit Fre), alinhamento esquerdo (ALLr) e alinhamento direito
(ALRr). Vale ressaltar que a ordem combinag¢des apresentadas em cada tabela, nao diz respeito
ao desempenho de cada uma delas.

Além disso, outras andlises permitiram determinar a frequéncia de ocorréncia de cada

sinal geométrico para os melhores modelos gerados no experimento, a qual se encontra descrita
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na Figura [3.4] Este resultado destacou a importancia dos sinais de nivelamento, bitola e em-
peno para caracterizacao dos danos em dormentes de aco localizados nas curvas, enquanto o

alinhamento, empeno e superelevacdo se mostraram mais relevantes para o caso das tangentes.

Tabela 3.7: Combinacdes de sinais com os melhores resultados para as curvas.

NLESr NLDS5r Emp.17 SUPr BitFre ALLr ALRr

Fonte: O autor.

Tabela 3.8: Combinacdes de sinais com os melhores resultados para as tangentes.

NLESr NLDSr Emp.1.7 SUPr BitFre ALLr ALRr

Fonte: O autor.
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Frequéncia de Aparicdo dos Sinais na Geracdo dos Melhores

Modelos

14

12
m 10 5
= 4

Curvas Tangentes
W NLESr 10
B NLD5r 10 7
® Emp. 1.7 1
SUPr 8 8

m BitFre 10 7

m ALLr 6 12

mALDr 6 12

Figura 3.4: Frequéncia de ocorréncia dos sinais geométricos.
Fonte: O autor.

3.1.2. Efeito da Maxima Taxa de Esforco Desnecessario Aceitavel

Um aspecto importante que deve ser ressaltado € a defini¢do da maxima taxa de esforco
desnecessdrio aceitdvel, o que corresponde, em termos praticos, ao percentual de esforco em
vao que deverd ser empregado pelas equipes de inspecdo para alcangcar uma certa taxa de
localizagao dos dormentes defeituosos. Em sintese, os resultados apontam que quanto maior
for esta maxima taxa aceitdvel, mais préximo de 100% serd a taxa de acerto na identificacdo

dos problemas, conforme se pode observar nas figuras [3.5]e[3.6

Variacédo da Taxa de Acerto em funcédo da Taxa de Esfor¢co Desnecessario.

T T T
I Taxa de Acerto

o0k [ Taxa de Esforgo Desnecessério L ;‘ =G |
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X1 X2 Y 90
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2 3 4

Percentual (%)
o

Figura 3.5: Desempenho médio obtido para a melhor configuracdo (curvas).
Fonte: O autor.

Elas apresentam a taxa de acerto média na deteccdo dos dormentes de aco danifica-
dos em funcdo da maxima taxa de esforco desnecessario aceitdvel, utilizando-se a melhor

configuracdo experimental (janela com 128 amostras, parametros espaciais, utilizando o método
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Variacao da Taxa de Acerto em fungao da Taxa de Esforgo Desnecessarlo
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Figura 3.6: Desempenho médio obtido para a melhor configuracdo (tangentes).
Fonte: O autor.

Percentual (%)

FDRl e considerando apenas o classificador RNA]). Para isso, de forma a exemplificar, foi alte-
rado o valor da[TED| aceitavel entre 20% e 60%. Dessa forma, nota-se que € possivel atingir o
equilibrio desejado entre o custo operacional da inspecdo e a eliminag¢do dos dormentes danifi-

cados da via permanente para assegurar a confiabilidade da ferrovia.

3.1.3. Geracao do Diagnéstico

Ap6s a execugdo da etapa de treinamento e validacdo dos modelos, realizou-se a etapa
de inferéncia com os dados da 3" inspe¢do do ano de 2020. Os resultados serviram como
diagnéstico para os elementos das supervisdes de [CPL[GV]e MR]com a finalidade de verificagdo
em campo. Para isso, foram gerados arquivos indicando as posi¢des de defeito para cada uma
das supervisdes/linha. Apresentam-se na Tabela [3.9] as informagdes presentes nos arquivos
gerados. Destacam-se as colunas 6 e 7, as quais indicam os intervalos de defeito do diagnostico

em metros, baseado na posi¢ao de inicio deste mesmo elemento.

Tabela 3.9: Segmento de um arquivo de diagndstico gerado para inspe¢do em campo.

D EH SUP Linha Inicio elem (m) Extensdo (m) Inicio defeito (m) Fim defeito (m)
CURVA2 30/31 CP Linhal 186999 233 14 32
CURVA2 30/31 CP Linhal 186999 233 64 74
CURVA 3  30/31 CP  Linhal 187545 311 28 34
CURVA 10 30/31 CP Linhal 191402 267 74 75
CURVA 10 30/31 CP Linhal 191402 267 146 156
CURVA 10 30/31 CP Linhal 191402 267 158 165
CURVA 10 30/31 CP Linhal 191402 267 235 238

Fonte: O autor.
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3.2. Segunda Fase do Experimento

Os resultados e conhecimentos obtidos na etapa anterior serviram como base para im-
plementar o sistema desenvolvido nesta fase. Dessa forma, manteve-se fixo o tamanho da janela
de dados (128), a técnica de extracdo de caracteristicas (espacial) e a técnica de selecdo de ca-
racteristica (FDR)). Além disso, para cada configuragio e para cada classificador, utilizou-se
uma unica combinacdo de sinais. Ao reduzir o espaco de busca, optou-se por inserir novos
classificadores (SYMle[ADB)), a fim de criar um sistema ensemble mais robusto.

Assim como na etapa anterior, foram estudadas as supervisdes de [CP| e IMR| com
os dados referentes as inspecdes 3, 4 e 5 para efeito de treinamento e selecdo de modelos e
parametros, enquanto os dados da inspe¢ao 6 foram utilizados para teste dos modelos. Entre-
tanto, vale relembrar que os dados utilizados nesse experimento sdo referentes, agora, ao ano de
2020. Apresenta-se nas tabelas e[3.11]a quantidade de elementos e de instancias de treina-
mento em cada configuracio escolhida. Vale ressaltar que a quantidade de instancias utilizadas

em cada configuragdo seguiu o mesmo critério apresentado na se¢do [3.1]

Tabela 3.10: Quantidade de elementos e instancias por configuragdo (curvas).

Supervisao/Linha Quantidade de elementos  Quantidade de instancias

CP/1 11 1772
CP/2 24 9078
GVv/1 17 1654
GV/2 20 2630
MR/1 32 24104
MR/2 28 3786

Fonte: O autor.
Tabela 3.11: Quantidade de elementos e instancias por configuracdo (tangentes).

Supervisao/Linha Quantidade de elementos  Quantidade de instancias

CP/1 12 2562
CP/2 8 3700
GV/1 19 1238
GV/2 18 500
MR/1 24 600
MR/2 12 5548

Fonte: O autor.

3.2.1. Resultados Individuais

A estrutura do sistema desenvolvido na na primeira fase do experimento basicamente
se manteve a mesma, com exce¢ao das técnicas que foram fixadas. Dessa forma, os experi-
mentos iniciais consistiram na execuc¢do do sistema para cada um dos classificadores individu-

almente, de forma que fosse possivel verificar o potencial individual e, a0 mesmo tempo, gerar
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os modelos que seriam utilizados no ensemble. Portanto, para cada variacdao das configuracoes,

realizou-se a repeti¢do do experimento 10 vezes e o desempenho médio obtido de [TAl e [TED

juntamente com o intervalo de confianca para a média (com nivel de significancia de 5%) estao

apresentados nas tabelas[3.12} 3.13|e[3.14]

Tabela 3.12: Resultados para a supervisao de CP.

Conselheiro Pena (CP)

Curvas Tangentes
Linha 1 Linha 2 Linha 1 Linha 2
TA (%) TED (%) TA (%) TED (%) TA (%) TED (%) TA (%) TED (%)
RNA 9+1 6+1 74+6 33+5 98+2 35+5 86+4 32+5
GMM 96+1 7+1 68+7 26+4 97+4 23+2 84+7 27+4
HMM  87+8 53+6 69£38 45+2 85+£8 43+6 71+9 44+5
SVM 9+1 2+1 82+£1 37£1 9+1 24+1 79+1 26+1
ADB 9+1 4+1 79+4 35+£3 95+2 20+ 1 91+1 38+1
Fonte: O autor.
Tabela 3.13: Resultados para a supervisdao de GV.
Governador Valadares (GV)
Curvas Tangentes
Linha 1 Linha 2 Linha 1 Linha 2
TA (%) TED (%) TA(%) TED (%) TA(%) TED (%) TA (%) TED (%)
RNA 94+8 2843 81+£5 2144 72+1 17£2 95+38 40+6
GMM  85+8 2742 80+£3 14+1 70+8 28+1 9+1 362
HMM 81+11 51+3 85+8 50+3 75+£10 48+5 90+8 53+7
SVM 9+1 101 79+1 19+1 861 39+1 99+1 12+1
ADB 93+5 13+2 89+2 39+1 70+£5 45+4 99+1 14+£2
Fonte: O autor.
Tabela 3.14: Resultados para a supervisdao de MR.
Mario Carvalho (MR)
Curvas Tangentes
Linha 1 Linha 2 Linha 1 Linha 2
TA (%) TED(%) TA (%) TED(%) TA(%) TED(%) TA (%) TED (%)
RNA 8l1+1 14+2 78+10 34+7 97+38 2542 70+3 32+£5
GMM  81+2 20+2 81+4 3743 80+ 12 29+1 62+3 26+2
HMM  86+3 49+4 7713 48+4 93+9 54+3 65+9 50+4
SVM 81+1 12+1 94+1 54+1 99+1 10£1 87+1 60+ 1
ADB 86+ 1 31+1 72+4 24+2 99+1 39+6 78+£2 29+2

Fonte: O autor.
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O motivo de ndo utilizar a validacdo cruzada no processo de verificacdo do desempenho
dos modelos foi pelo fato de que a sequéncia temporal dos dados (a ordem das inspec¢des) foi
levado em consideracdo para o processo de treinamento e teste. A aleatoriedade na sele¢dao dos
conjuntos de dados pode ndo ser a melhor escolha em alguns casos praticos. Nesse sentido,
para tornar a avaliagdo robusta contra o acaso, optou-se apenas por repetir cada experimento
10 vezes para cada configuragdo em divisOes aleatorias de treinamento/teste (mas mantendo
sempre a 6 inspecdo para teste) e relatou-se a média e o intervalo de confianca com nivel de
significancia de 5%.

Ao analisar as tabelas de resultados, algumas informacdes relevantes podem ser retira-
das. O classificador [HMM] para todas as configura¢des, apresentou uma[TEDI maior que 40%,
ou seja, ao tentar fixar apenas uma combinagdo dos sinais, nenhum modelo gerado pelo
conseguiu superar este desempenho. Além disso, em muitos casos, mesmo com a[TED]elevada
o [HMM I retornou uma TA inferior a outros classificadores. Por outro lado, no geral, em se
tratando da TA, os 5 classificadores entregaram desempenhos compardveis (em alguns poucos
casos os resultados de um ou outro classificador acabaram se destacando mais que outros) em
cada configuragcdo. Esta ultima andlise foi importante para garantir que nenhum classificador
pudesse influenciar negativamente o sistema ensemble que posteriormente serd desenvolvido.
Por fim, pode-se dizer que os resultados encontrados nesta etapa do experimento serviram para
validar todo o sistema desenvolvido, por evidenciar a sua capacidade de localizagcdo dos defeitos
em dormente de aco a partir do sinais de geometria da via permanente.

Além dos resultados encontrados para a[TAl e foram geradas as matrizes de con-
fusdo para o melhor modelo de cada uma das configuragdoes. Considerando a quantidade de
classificadores utilizados e de modelos gerados (um para cada supervisao/linha), optou-se pela
apresentacdo das matrizes de confusdo somente para um classificador (RNAJ). Para os ou-
tros classificadores, os resultados encontram-se em anexo no final deste trabalho. Portanto,
apresentam-se nas figuras 3.7a| [3.7b] [3.84] [3.8b} [3.9a] [3.9b] 3.10a] [3.10b} 3.1Ta] 3.11b| B.T2a] e

[3.12b) as matrizes de confusdo obtidas para cada configuracdo, a fim de verificar o percentual de

algumas das métricas utilizadas e também a quantidade de amostras nos dados de teste.

Dentre as métricas apresentadas, a taxa de falsos positivos (1-especificidade) e a taxa de
verdadeiros positivos (sensibilidade) sdo as mais representativas para o problema em questao.
Considerando que os dados de teste estdo em sua maioria compostos de dados sauddveis, é
natural que a precisdo sempre seja muito baixa. Da mesma forma, a acurdcia nao € uma métrica
muito representativa para o problema. Um exemplo disso é quando o modelo acerta grande
parte da classe dos sauddveis, mas ndo € capaz de identificar a classe dos defeituosos. Em um
caso como esse, ainda sim € possivel que a acurédcia encontrada seja alta, mesmo sem identificar

nenhum defeito. Isso acontece pelo mesmo motivo apresentado para o caso da precisao.
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RNA - curvas - CP - linha1 - Confusion Matrix RNA - curvas - CP - linha2 - Confusion Matrix

0 12823 0 100% 0 16131 279 98.3%
95.3% 0.0% 0.0% 59.5% 1.0% 1.7%
13 171
12} (%]
8 8
9, 307 321 51.1% 9, 9605 1095 10.2%
3 2.3% 2.4% 48.9% 3 35.4% 4.0% 89.8%
8 &
3 3
(] o
97.7% 100% 97.7% 62.7% 79.7% 63.5%
2.3% 0.0% 2.3% 37.3% 20.3% 36.5%
o N Q N
Target Class Target Class
(a) CP/Linhal. (b) CP/Linha2.
Figura 3.7: Matriz de Confuséo para a[RNAI(Curvas - Conselheiro Pena).
Fonte: O autor.
RNA - curvas - GV - linha1 - Confusion Matrix RNA - curvas - GV - linha2 - Confusion Matrix
o 10906 0 100% o 21693 40 99.8%
65.6% 0.0% 0.0% 78.7% 0.1% 0.2%
1] ]
[7] [7]
S K
9, 5485 235 41% 9, 5360 481 8.2%
3 33.0% 1.4% 95.9% 5 19.4% 1.7% 91.8%
= 2
=] =]
o o
66.5% 100% 67.0% 80.2% 92.3% 80.4%
33.5% 0.0% 33.0% 19.8% 7.7% 19.6%
Q N Q N
Target Class Target Class
(a) GV/Linhal. (b) GV/Linha2.

Figura 3.8: Matriz de Confusio para a[RNAI (Curvas - Governador Valadares).
Fonte: O autor.

Para as curvas, utilizando-se o classificador RNAl o menor percentual de sensibilidade
obtido foi de 77,6% para a supervisdo de [MRI (linha 1) e o melhor foi de 100% para [CP| (linha
1) e[GVl(linha 1). Com relagdo a taxa de falsos positivo, o pior caso foi para supervisao de MR
(linha 2) com o percentual de 39,5%.
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RNA - curvas - MR - linha1 - Confusion Matrix RNA - curvas - MR - linha2 - Confusion Matrix

o 37888 903 97.7% 0 21515 125 99.4%
80.2% 1.9% 2.3% 59.4% 0.3% 0.6%
1] 1]
[2] [2]
Kl ol
°, 5341 3136 37.0% ©, 14052 556 3.8%
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=3 =3
o o
87.6% 77.6% 86.8% 60.5% 81.6% 60.9%
12.4% 22.4% 13.2% 39.5% 18.4% 39.1%
Q N Q N
Target Class Target Class
(a) MR/Linhal. (b) MR/Linha2.
Figura 3.9: Matriz de Confuséo para a[RNAI(Curvas - Mério Carvalho).
Fonte: O autor.
RNA - tangentes - CP - linha1 - Confusion Matrix RNA - tangentes - CP - linha2 - Confusion Matrix
0 5932 5 99.9% 0 8033 82 99.0%
60.8% 0.1% 0.1% 59.4% 0.6% 1.0%
13 1]
12} %]
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9, 3420 393 10.3% 9, 4868 547 10.1%
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63.4% 98.7% 64.9% 62.3% 87.0% 63.4%
36.6% 1.3% 35.1% 37.7% 13.0% 36.6%
Q N Q N
Target Class Target Class
(a) CP/Linhal. (b) CP/Linha?2.

Figura 3.10: Matriz de Confusio para a[RNAl (Tangentes - Conselheiro Pena).
Fonte: O autor.

Para as tangentes, utilizando-se o classificador RNAL o menor percentual de sensibili-
dade obtido foi de 68% para a supervisdo de[GVl(linha 1) e os melhores foram de 100% para[CPl
(linha 2) e [MRI (linha 1). Com relagio a taxa de falsos positivo, o pior caso foi para supervisiao
de[GVl (linha 2) com o percentual de 37,7%.
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RNA - tangentes - GV - linha1 - Confusion Matrix RNA - tangentes - GV - linha2 - Confusion Matrix

0 40058 63 99.8% 0 29347 0 100%
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15.1% 32.0% 15.2% 24.2% 0.0% 24.2%

Q N Q N
Target Class Target Class
(a) GV/Linhal. (b) GV/Linha2.

Figura 3.11: Matriz de Confuséo para a[RNAI (Tangentes - Governador Valadares).
Fonte: O autor.

RNA - tangentes - MR - linha1 - Confusion Matrix RNA - tangentes - MR - linha2 - Confusion Matrix

o 16610 0 100% 0 10175 183 98.2%
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80.7% 100% 80.7% 67.0% 71.9% 67.2%

19.3% 0.0% 19.3% 33.0% 28.1% 32.8%

Q N Q N
Target Class Target Class
(a) MR/Linhal. (b) MR/Linha2.

Figura 3.12: Matriz de Confusio para a[RNA| (Tangentes - Mario Carvalho).
Fonte: O autor.

3.2.2. Ensembles

Apo6s a execucao dos classificadores de forma individual, foram executados os experi-
mentos para o ensemble com os 5 classificadores de forma que fosse possivel comparar com os
resultados anteriormente obtidos, apresentados nas tabelas[3.12] [3.13|e[3.14l Dentre as técnicas

de ensemble disponiveis, optou-se pela escolha de duas abordagens mais simples, de forma

que fosse possivel aproveitar os melhores modelos obtidos no passo anterior. Sao elas a saber:

votacdo por maioria e grupos por votacao.
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3.2.2.1. Votacao por Maioria

A primeira técnica implementada foi o método de votagao por maioria. A ideia por trés
dessa estratégia € combinar classificadores de aprendizado de méquina conceitualmente dife-
rentes € usar um voto majoritario (hard voting) para prever os rotulos de classe. Tal classificador
pode ser util para um conjunto de modelos de desempenho igualmente bom, a fim de equilibrar
suas fraquezas individuais. Neste método, o rétulo de classe previsto para uma determinada
amostra € o rétulo de classe que representa a maioria (moda) dos rétulos de classe previstos
por cada classificador individual. Por exemplo, se em uma determinada predicdo um ensemble
composto por 5 classificadores retornar os seguintes resultados para uma certa amostra: classi-
ficador 1 (classe 1), classificador 2 (classe 1), classificador 3 (classe 2), classificador 4 (classe
2) e classificador 5 (classe 1). Pelo método da votacdo por maioria, a amostra seria classificada
como sendo da “classe 17, pelo fato de que 3 dos 5 classificadores predisseram esta classe.

Seguindo a mesma ideia apresentada no exemplo, foi desenvolvido um sistema en-
semble com os 5 classificadores utilizados nesta pesquisa. Como resultado, foram encontra-
dos os desempenhos (TAl e [TED) para cada supervisao/linha, considerando curvas e tangen-
tes. Apresenta-se na Tabela [3.15] o desempenho obtido para essa primeira abordagem, com a
utilizacdo do voto majoritério.

Tabela 3.15: Resultado da técnica de votagdo por maioria.

Tipo Supervisao/Linha TA (%) TED (%)

CP1 100,00 1,07

CP2 81,48 45,82

GVl 100,00 14,35

Curvas GV2 95,83 11,26
MRI1 83,64 10,32

MR2 82,67 24,87

CPI 98,14 19,84

CP2 88,80 41,97

GVl 86,37 20,47

Tangentes GV2 100,00 12,12
MRI 100,00 19,46

MR2 80,19 41,85

Fonte: O autor.

Sobre os resultados obtidos, o menor percentual de [TAl encontrado foi de 81,48% en-
quanto a maior [TEDI foi de 45,82%, ambos para a configuragéo de [CP2/curvas. De modo geral,
os resultados encontrados com a estratégia de votagdao por maioria nao superaram em todos os
casos o desempenho individual dos classificadores apresentados nas tabelas [3.12] 3.13| e [3.14]
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Em alguns casos eles foram bem semelhantes (CPll/curvas e [GV]l/curvas), em outros o en-
semble mantém a [TA] mas consegue uma boa redugéo da (MRIl/curvas, [GVIl /tangentes e
[MRIl/tangentes). No melhor dos casos, o ensemble apresenta resultado superior na [TAl e, ao
mesmo tempo, uma queda na [TED] (GVR/curvas).

3.2.2.2. Grupos por Votacio

A segunda técnica aplicada para o desenvolvimento do sistema ensemble foi a divisao
de grupos por votagdo. Agora, a saida prevista ndo receberd mais uma votacao majoritaria, mas
a soma da previsdo de cada um dos classificadores. Apresenta-se na Tabela[3.16/um exemplo da
aplicacao desenvolvida, em que cada coluna representa a predi¢do de cada um dos classifidado-
res, com excegdo da ultima que representa a soma da predi¢ao. Vale lembrar que o “0” indica

um diagnostico saudavel e o “1” de defeituoso.

Tabela 3.16: Exemplo da técnica de grupos por votacao.

Cl1 C2 C3 C4 CS5 Resultado

1 1 1 1 1 5
1 1 1 1 1 5
1 1 1 0 1 4
1 1 0 1 1 4
1 0 0 1 1 3
0 1 0 1 1 3
0 1 0 1 0 2
0 0 1 0 0 1
0 0 0 0 0 0

Fonte: O autor.

Serdo chamadas de pertencentes ao Grupo 5, aquelas amostras em que todos os classificadores
apontaram como sendo da classe dos defeituosos ou, em outras palavras, aquelas amostras
em que a dltima coluna da Tabela [3.16| tiver o nimero 5. Analogamente, serdo chamadas de
pertencentes ao Grupo 4, aquelas amostras em que 4 dos 5 classificadores apontaram como
sendo da classe dos defeituosos. Portanto, serdo criados 6 grupos, sendo que cada um deles
estard relacionado com o ndmero de classificadores que retornaram um diagndstico de defeito
para uma determinada amostra. Estes grupos foram analisadas individualmente quanto a [TAl
e para que fosse possivel entender o potencial de cada um na detec¢do dos defeitos nos
dormentes de aco. Os resultados obtidos para os 6 grupos das curvas e tangentes de cada uma
das supervisdes/linha estdo apresentados nas tabelas e[3.18]

Esses resultados evidenciam as diferentes contribui¢des de [TAle [TEDI para cada um dos
grupos. Nesse sentido, é possivel notar que o Grupo 5, em todos os casos, apresentou a maior

[TAl entre todos os grupos e, além disso, uma baixa TEDL Os outros grupos ndo apresentaram
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um comportamento comum em todos 0s casos, mas seguiram uma légica, na maioria dos casos,

de que o desempenho diminui a medida que parte-se do Grupo 5 para o Grupo 1.

Tabela 3.17: Resultados dos grupos de cada uma das supervisdes/linha para as curvas.

CURVAS
GrupoS5 Grupo4 Grupo3 Grupo2 Grupol Grupo0

CP1 TA (%) 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

TED (%) 0,28 0,55 1,07 2,69 35,77 57,26
CP2 TA (%) 54,32 24,69 2,47 10,49 3,70 4,32

TED (%) 6,81 12,58 13,61 13,62 14,60 33,73
GV1 TA (%) 92,86 7,14 0,00 0,00 0,00 0,00

TED (%) 2,48 4,28 9,42 15,75 2791 38,75
GV2 TA (%) 70,83 8,33 16,67 4,17 0,00 0,00

TED (%) 7,39 5,18 5,46 16,49 34,76 28,82
MR1 TA (%) 55,15 19,70 8,79 6,67 6,97 2,73

TED (%) 1,62 4,65 7,11 18,71 37,97 21,38
MR2 TA (%) 57,33 24,00 1,33 14,67 2,67 0,00

TED (%) 2,49 16,79 9,78 20,74 28,88 19,43

Fonte: O autor.

Tabela 3.18: Resultados dos grupos de cada uma das supervisdes/linha para as tangentes.

TANGENTES

Grupo5 Grupo4 Grupo3 Grupo2 Grupol Grupo0

CP1 TA (%) 74,07 22,22 1,85 1,85 0,00 0,00
TED (%) 1,43 4,48 11,37 15,34 22,57 41,27
CP2 TA (%) 68,25 20,63 0,00 1,59 1,59 7,94
TED (%) 7,01 14,46 12,82 13,61 16,22 31,23
GV1 TA (%) 50,00 22,73 13,64 9,09 4,55 0,00
TED (%) 2,82 6,81 10,77 23,98 32,38 22,85
GV2 TA (%) 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
TED (%) 1,91 2,85 6,16 21,57 42,06 25,19
MR1 TA (%) 66,67 33,33 0,00 0,00 0,00 0,00
TED (%) 2,54 6,44 10,09 20,91 33,45 21,21
MR2 TA (%) 48,65 27,03 13,51 10,81 0,00 0,00
TED (%) 6,69 16,55 12,83 29,81 19,34 10,66

Fonte: O autor.

E importante estar claro que, individualmente, o Grupo 5 ndo ird superar o resultado
obtido pela técnica de votacdo por maioria ou mesmo para os classificadores individuais. En-
tretanto, pode ser que, junto a outro grupo, esse desempenho se aproxime dos outros resultados.

Neste tltimo caso, mesmo ndo alcancando o melhor resultado com relagdo a [TAl a [TEDI cai
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significantemente nos Grupos 5 e 4, trazendo uma grande contribuicdo para o desempenho.
Além disso, a aplicacdo dessa metodologia permitiu que os resultados fossem estratificados e,
consequentemente, que fosse possivel a criagdo de um sistema de prioridades de acordo com
o compromisso entre o esforco empregado na inspecdo e a taxa de acerto na localiza¢do dos
dormentes danificados. Em outras palavras, agora € possivel procurar por trechos da via per-
manente contendo dormentes defeituosos com uma maior probabilidade de localiza-los e, ao
mesmo tempo, com uma menor chance de realizar um esforco desnecessario.

Para exemplificar, alguns dos resultados atuais serdo comparados aos obtidos pela técnica
de votag@o por maioria. Na configuragio de [CP/linha2/curvas, o resultado por voto majoritdrio
foi de 81,48% de [TAle 45,82% de Isso significa que ao percorrer por todos os elemen-
tos dessa configuragdo, existe a possibilidade de localizacao dos defeitos de 81,48%, mas com
taxa de 45,82% de esfor¢o desnecessario que devera ser empregado. Para a outra metodologia,
o Grupo 5 foi responsével por um desempenho de 54,32% de [TAle 6,81% de enquanto
que para o Grupo 4 foi de 24,69% de [TAle 12,58% de Juntos, alcangcam um percentual
de 79,51% de[TAle 19,39% de que, se comparados aos resultados anteriores tem-se uma
reducio na[TAlde 1,97% mas, por outro lado, uma redu¢do na[TED]de 25,92%.

Diferentes combinagdes de grupos também poderiam ser feitas nas outras configuracoes
analisadas com o objetivo de encontrar a relagido desejada entre [TAle Um outro exemplo
de melhoria no desempenho foi na configuragédo de [MRVlinhal/tangentes. Para o caso do voto
majoritario o desempenho foi de 100,00% na [TAl e 19,46% na enquanto que para oS
grupos 4 e 5 juntos, o desempenho foi de 100,00% de [TAle 8,98% de igualando a taxa
de localizacdo dos defeitos, mas reduzindo o esfor¢o empregado em 10,48%. Em alguns casos,
os resultados obtidos tanto pelo voto majoritario quanto pelos diagnésticos individuais poderao
ser melhores ou bem parecidos, mesmo com a combinagdo entre os grupos. De todo modo, isso
nao afeta o resultado da metodologia, que tem como principal funcionalidade a apresentacdo do
diagnostico de maneira estratificada.

Como esperado, é possivel notar que a soma da [TA] dos 3 grupos mais significativos
(3, 4 e 3) da técnica de grupos por votagdo é exatamente igual a [TAl do resultado pela votagdo
por maioria. Por outro lado, a taxa de falso positivo € diluida entre os grupos de uma forma
diferente, fazendo com que em vdarios casos ela fosse reduzida. Mesmo assim, o potencial
dessa segunda estratégia vai além do que apenas tentar melhorar o desempenho, ela entrega a

possibilidade da criacdo de um procedimento diferente, que de outra forma nao seria possivel.

3.2.3. Geracao do Diagnoéstico (ensemble)

Assim como apresentado na Secdo apds a etapa de treinamento e validagdo, se
faz possivel a realizagcdo da etapa de inferéncia com os novos dados apresentados aos modelos.
Dessa forma, a saida do diagndstico serd representada pelos intervalos de defeitos encontra-

dos. Levando em consideracdo a metodologia do sistema ensemble utilizada nesta tltima etapa,
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espera-se que os diagndsticos também sejam estratificados de acordo com os 6 grupos apresen-
tados. Encontra-se na Tabela [3.19] um exemplo de apresentacdo do arquivo de saida gerado
para indicar os trechos de defeito em cada grupo. A primeira coluna contém a indica¢ao do
elemento (tipo e nimero) e, na sequéncia, tem-se a [EH] supervisdo, linha, posi¢cdo de inicio
do elemento a partir do inicio da ferrovia, extensdo do elemento, posi¢do de inicio do defeito,
posicao de fim do defeito e o grupo indicado pelo ensemble.

Este segmento do arquivo gerado € apenas um exemplo de como poderia ser estruturado
para a indica¢do dos trechos defeituosos em cada um dos grupos. O fato é que ele poderia
ser configurado de outras formas, de acordo com a necessidade da empresa. Com o processo

automatizado, a customizacao se torna ainda mais simples.

Tabela 3.19: Arquivo de diagndstico gerado para inspe¢do em campo (ensemble).

ID EH sup Linha Inicio elem. (m)  Extensdo (m) Inicio defeito (m)  Fim defeito (m) Grupo
"TANGENTE 9°  ’33/34>  °’CP’ ’Linha I’ 213419 419 228 229 Grupo 5
"TANGENTE 8 ’31/32  °’CP’ ’Linha I’ 197715 285 37 48 Grupo 5
"TANGENTE 8" °31/32 °'CP’ ’Linha 1’ 197715 285 50 55 Grupo 5
"TANGENTE 8" °31/32 °'CP’ ’Linhal’ 197715 285 109 109 Grupo 5
"TANGENTE 8" °31/32 °'CP* ’Linhal’ 197715 285 115 124 Grupo 5
"TANGENTE 8" °31/32 °'CP* ’Linhal’ 197715 285 130 141 Grupo 5
"TANGENTE 8 ’31/32° °’CP’ ’Linha I’ 197715 285 143 152 Grupo 5
"TANGENTE 9°  ’33/34° °’CP’ ’Linha I’ 213419 419 50 50 Grupo 4
"TANGENTE 9°  ’33/34° °’CP’ ’Linha I’ 213419 419 123 124 Grupo 4
"TANGENTE 9°  ’33/34°  °CP’ ’Linha I’ 213419 419 175 175 Grupo 4
"TANGENTE 9" °33/34 °'CP’ ’Linha 1’ 213419 419 179 179 Grupo 4
"TANGENTE 9" °33/34> °'CP’ ’Linha I’ 213419 419 184 186 Grupo 4
"TANGENTE 8" °31/32 °'CP* ’Linhal’ 197715 285 49 50 Grupo 4
"TANGENTE 8" °31/32 °'CP’ ’Linhal’ 197715 285 57 60 Grupo 4
"TANGENTE 8 ’31/32° °’CP’ ’Linha I’ 197715 285 71 73 Grupo 4
"TANGENTE 9°  ’33/34> °’CP’ ’Linha I’ 213419 419 1 2 Grupo 1
"TANGENTE 9°  ’33/34> °CP’ ’Linha I’ 213419 419 4 7 Grupo 1
"TANGENTE 9" °33/34 °'CP’ ’Linha I’ 213419 419 20 26 Grupo 1

Fonte: O autor.

3.3. Discussao dos Resultados

A divisdo deste trabalho em duas fases foi importante para a validacdo da metodologia
utilizada, além de possibilitar a exploracdo de diferentes técnicas durante o desenvolvimento do
projeto. A partir da execugdo das diversas ferramentas na primeira fase (Se¢ao[3.1)), foi possivel
aplicar andlises comparativas com o objetivo de encontrar aquelas que mais se adequaram a

resolucao do problema. Nesse sentido, considerando o escopo da pesquisa, € possivel afirmar
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qual tamanho da janela de dados (128), qual técnica de extracdo de caracteristicas (espacial)
e qual técnica de selec@o de caracteristica (FDR) possui um maior potencial para desenvolver
uma ferramenta capaz de detectar a presenca de defeitos em dormentes de ago.

Ap6s as primeiras conclusdes alcancadas durante a primeira fase, buscou-se compreen-
der o potencial de cada classificador utilizado durante a modelagem do problema (Segao [3.2.1]).
A partir dos resultados individuais foi possivel identificar que, apesar do desempenho seme-
lhante entre eles, alguns classificadores como a[RNA| a e o se sobressairam com
relagdo ao e ao Além disso, notou-se também que, de forma geral, o HMM]
apresentou os piores resultados, tanto para a[TA]lquanto para a[TEDL

Com relag@o as estratégias de implementacao do projeto na pratica, algumas opgdes
poderiam ser levadas em conta, considerando todas as abordagens apresentadas. Uma delas,
e provavelmente a mais interessante, seria a utilizacdo do ensemble de classificadores para a
obtencdo dos resultados estratificados e assim ter a possibilidade de um inspec¢ao realizada por
niveis de prioridades. Por outro lado, ndo sendo este o interesse da empresa, seria claramente
possivel a utilizagdo de apenas um dos classificadores para um diagnéstico completo de todo
trecho analisado, mas levando em consideracdo a[TED inerente a cada modelo. Ao optar pela
segunda op¢io, a[RNAl a[SVMlou o seriam as melhores escolhas dentre as técnicas aqui
estudadas.

Para a base de dados utilizada na pesquisa, ou seja, os sinais geométricos da via per-
manente, diversas andlises também foram realizadas, principalmente no que diz respeito a
combinacao entre os 7 sinais escolhidos. Como resultado, algumas observacodes indicaram uma
relac@o maior entre as curvas com os sinais de nivelamento, bitola e empeno, enquanto que para
as tangentes, uma maior relacdo com os sinais de alinhamento, empeno e superelevacdao. De
todo modo, a partir dos resultados encontrados, ndo foi possivel inferir precisamente a respeito
de quais sinais sao melhores na identificacdo do problema como um todo. Ao tentar fixar uma
unica combinag¢do de sinais tanto para as curvas quanto para as tangentes, os desempenhos osci-
lavam muito de uma supervisao/linha para outra. Portanto, para encontrar os melhores modelos,
fez-se necessdrio utilizar combinagdes diferentes para cada configuracao.

A partir da discussao dos resultados destacados acima, € possivel configurar diferen-
tes estratégias em busca do melhor modelo, porém, considerando a divisdo do problema por
configuracdo (supervisdo, linha e tipo do elemento). Nesse sentido, € importante estar claro que
a escolha pela metodologia utilizada na pesquisa exige a utilizagdo de um modelo para cada
configuracdo. Vale lembrar que essa foi uma escolha definida no inicio do projeto ao se obser-
var que as variacdes significativas nas caracteristicas do solo e do clima ao longo da ferrovia,

impactam diretamente no comportamento dos sinais da geometria.
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4. Conclusao

A logistica do transporte de cargas se baseia fortemente nos sistemas ferrovidrios em
muitos paises. Nesse sentido, empregou-se neste trabalho métodos de aprendizado de maquina
para a deteccdo de defeitos em dormentes de aco. Mais especificadamente, a hipétese inicial
de que os sinais de geometria da via permanente (nivelamento longitudinal e transversal, ali-
nhamento, empeno e bitola) poderiam ser utilizados para a localiza¢ao dos trechos da ferrovia
em que se encontram dormentes de agco danificados foi comprovada, e os resultados obtidos
nos experimentos se mostraram promissores. No decorrer da pesquisa, verificou-se que ao ten-
tar gerar um Unico modelo para diferentes supervisdes, os desempenhos nao ultrapassavam os
70% na taxa de localiza¢ao dos dormentes danificados. O motivo do baixo desempenho deve-se
principalmente as variagOes significativas nas caracteristicas do solo e do clima ao longo da
ferrovia, que impactam diretamente no comportamento dos sinais de geometria da via perma-
nente. Dessa forma, verificou-se que uma melhor solucdo para este problema seria por meio da
geracdo de um modelo para cada configuracao definida por supervisao, linha e tipo do elemento
(curvas ou tangentes).

Com a implantacdo da primeira fase da pesquisa, foi possivel determinar a melhor
configuracdo experimental comum para todas as configuracdes investigadas, que consistiu na
utilizac@o da janela de dados com 128 amostras, método de extragdo de caracteristicas espa-
cial e sele¢@o de caracteristicas com a razdo discriminante de Fisher (FDRL do inglés, Fisher’s
Discriminant Ratio). Nestes casos, a Taxa de Acerto (TA) na localizagdo dos dormentes da-
nificados média variou entre 84% e 98% para as curvas e entre 81% e 99% para as tangentes,
considerando uma Taxa de Esfor¢co Desnecessério (TED) méxima limitada em 40%. Ao final,
encontrou-se uma maior relacao entre as curvas com os sinais de nivelamento, bitola e empeno,
enquanto que para as tangentes, uma maior relacio com os sinais de alinhamento, empeno e
superelevacgao.

Para a segunda fase do experimento, valeram-se dos resultados obtidos na fase anterior,
mas com uma nova base de dados. Dessa forma, foi possivel validar o sistema desenvolvido
desde a extragdo dos dados gerados pelo Carro Controle (CC) até a geracdo dos diagndsticos e,
além disso, verificar que as técnicas escolhidas foram eficazes, por manterem desempenhos se-
melhantes a aqueles obtidos na primeira fase. A execug¢d@o do treinamento individual para cada
um dos 5 classificadores serviu tanto para a verificagdo dos desempenhos individuais quanto
para a criacdo dos modelos que seriam combinados posteriormente. A nova metodologia pro-
posta neste trabalho demonstrou eficicia na deteccao de defeitos em dormentes de aco com
Taxa de Acerto acima de 80% e Taxa de Falso Positivo abaixo de 40%, na maioria dos casos.

Com relagdo ao sistema ensemble, pode-se dizer que os resultados encontrados foram
muito promissores devido a sua caracteristica de apresentagcdo. No método de grupos por
votacdo ficou evidente a contribui¢do positiva causada pela estratificacdo dos resultados. A

maneira com que esse método foi implementado possibilitou a criacdo de um sistema de pri-
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oridades de acordo com o compromisso desejado entre o esforco empregado na inspecao e a
taxa de acerto na localiza¢do dos dormentes danificados. Adicionalmente, a combinacao entre
os grupos foi capaz de superar o desempenho dos resultados individuais quanto a[TAlem alguns

casos, além de apresentarem um pequeno percentual de [TEDInos grupos mais significativos.

4.1. Contribuicoes

As tecnologias para andlise das condi¢Oes estruturais de componentes ferrovidrios t€m
atraido muita atenc¢ao da academia nos ultimos anos, proporcionando diversos estudos nesse se-
guimento. Entretanto, pouco se encontra na literatura quando se trata de andlise das condi¢des
estruturais dos dormentes de ago. Portanto, a principal contribui¢do técnico cientifica desta pes-
quisa foi a implementacao dos métodos de aprendizado de maquina para detec¢do de dormentes
de aco defeituosos presentes nas ferrovias.

As estratégias utilizadas na pesquisa evidenciaram o potencial do sistema desenvol-
vido para a localizag¢do de trechos da estrada de ferro contendo dormentes de aco defeituosos.
A partir dos resultados apresentados, fica evidente a contribui¢do industrial do trabalho para
o aumento da confiabilidade da infraestrutura ferrovidria, reduzindo custos de manutengdo.
Além disso, existe uma contribuicao importante de satde e seguranca, uma vez que possibi-
lita a reduc@o significativa das horas de exposi¢ao dos inspetores aos riscos fisicos e condi¢des
climaticas intensas. Em um paralelo com a condicao atual, em que as inspe¢des sdo realizadas
visualmente por toda a ferrovia, e com base nos resultados obtidos, evidenciou-se a possibili-
dade da localizacdo de grande parte dos defeitos sem a necessidade de percorrer todo o per-
curso. Mais do que isso, os Ultimos resultados apontaram para um caminho em que € possivel
realizar a estratificagdo dos resultados com o objetivo de aumentar a acurdcia do sistema e, ao
mesmo tempo, levando em consideracdo o compromisso desejado entre o esforco empregado
na inspecdo e a taxa de acerto na localizacdo dos dormentes de ago danificados.

Com relacdo as contribuicOes para a academia, foi desenvolvido um artigo com os re-
sultados iniciais da pesquisa para o VI Encontro ANTF de Ferrovias (SILVA et al., 2021) e
um outro artigo foi submetido para o Congresso Brasileiro de Automatica (CBA) com parte
dos resultados obtidos nesta pesquisa. Além disso, encontra-se em desenvolvimento um ar-
tigo que serd enviado para o IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems (T-ITS)

contemplando todos os resultados encontrados ao longo do desenvolvimento do trabalho.

92



5. Recomendacoes para Trabalhos Futuros

A metodologia aqui utilizada, em que foram aplicadas diferentes técnicas em cada etapa
do sistema, permitiu encontrar os métodos responsédveis pelos melhores resultados até o mo-
mento. Entretanto, vérias outras técnicas existentes na literatura poderiam ser utilizadas para
melhorar ainda mais o desempenho do sistema, como por exemplo, outras técnicas de sele¢ao
de caracteristicas, investigacdo mais ampla das diversas familias Wavelet que ainda ndo foram
testadas, implementacao de novos classificadores como o Random Forest, XGBoost, ou mesmo
uma aplicagcdo de deep learning. Além disso, ainda € possivel aprofundar a analise sobre as
técnicas utilizadas, buscando investigar, por exemplo, outras variagdes na complexidade dos
classificadores e na quantidade de parametros do método de selecao de caracteristicas ou mesmo
novas técnicas de extracdo de caracteristicas. Adicionalmente, novas estratégias poderiam ser
empregadas na concepcao dos ensembles. Uma outra possibilidade seria uma abordagem ao
problema baseado em técnicas de detec¢dao de anomalias, em que se modela apenas a classe dos
dados normais, visto que o conjunto de dados € bastante desbalanceada.

Como mencionado ao longo do texto, a estratégia de modelagem utilizada na pesquisa
baseou-se na divisdo dos modelos por supervisao, linha e tipo do elemento, justificado pelo fato
de que as variagOes significativas nas caracteristicas do solo e do clima ao longo da ferrovia,
impactam diretamente no comportamento dos sinais da geometria. Entretanto, considerando
que os modelos ainda fossem gerados para cada supervisao, seria possivel testar a possibilidade
de se juntar os elementos de linhas diferentes (1 e 2) e ainda de tipos diferentes (curvas e tan-
gentes), reduzindo significantemente o nimero de modelos. Com relacdo a sele¢do dos dados
de treinamento para a geracdo dos modelos, € possivel utilizar uma estratégia de sobreamos-
tragem dos dados de defeito, considerando-se que neste trabalho foi utilizado um processo de
subamostragem.

Com relagdo ao sistema ensemble desenvolvido, espera-se verificar em campo alguma
relacdo existente entre as classes estratificadas e o nivel de criticidade do defeito diagnosticado.
Por exemplo, verificar se os trechos diagnosticados pelo resultado do Grupo 5 apresentam uma
maior criticidade em relacao aos grupos menos significativos. Se for comprovada essa relagao,
seria possivel atuar de maneira mais eficiente, alocando as horas de trabalho por parte da equipe

de manutenc¢do para aquelas regides mais criticas.
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Apéndice A: Ambiente IHM

A portabilidade e a capacidade de replicagdo do diagnéstico, com a possivel inclusiao
de novas supervisdes a partir da obtencdo de novos modelos, motivaram o desenvolvimento
de rotinas no ambiente do Matlab com o intuito especifico de servir como uma interface para
usudrios do sistema. Essa interface foi exportada para uma aplicacdo standalone que independe
do ambiente no qual os cédigos foram desenvolvidos, necessitando apenas da instalagdo de
uma plataforma de execucdo (Matlab Runtime) gratuita, disponibilizada pela Mathworks, para
executar o programa.

Uma vez iniciada a execugao, tal aplicativo abre um terminal do sistema operacional no
qual estd operando, onde serdo emitidos avisos com relagdo a execucao e informacdes comple-
mentares. A primeira tela apresentada ao usudrio permite-o escolher estre as op¢des: Extrair
Dados, Extrair Rétulos, Parametrizar Dados, Treinar um Classificador ou Realizar Diagndstico,
conforme mostrado na Figura[I] Apés a selecdo de uma delas, outras op¢des serdo apresentadas

ao usuario de acordo com cada uma escolha.

4 — *
Escolha o gue deseja fazer:

Extrair Dados
Extrair Rotulos
Parametrizar Dados
Treinar um Classificador
Realizar Diagnostico
Figura 1: Op¢odes de escolha para o usuério.
Fonte: Préprio autor.
Extrair Dados
Caso a opg¢ao seja para extrair os dados, aparecerd uma nova janela solicitando ao usudrio
que selecione o caminho para arquivo contendo a relacdo de todos os elementos listados da

EFVM. Feito isso, o usudrio precisard escolher o ano da inspe¢do e o caminho para o arquivo

contendo a base de dados do [CC para uma determinada inspeg¢do realizada.
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Extrair Rotulos

Se a op¢ao for para extrair os rotulos, aparecerd uma nova janela solicitando ao usudrio
que selecione o caminho para arquivo contendo todos os elementos da [EFVM]rotulados. Feito

1850, 0 usudrio precisard escolher apenas o ano da inspec¢do analisada.

Parametrizar dados

Se o usudrio desejar parametrizar os dados, a Uinica informacao necessaria serd a do ano

da inspe¢do analisada.

Treinar um Classificador

Se a op¢ao for para treinar um classificador, aparecerd uma nova janela solicitando ao
usudrio que defina as trés opgdes: o ano da inspecao, a supervisdo e a linha. Feito isso, o
usudrio precisard escolher entre o tipo de elemento que deseja analisar (curvas ou tangentes).
Em seguida, deve-se escolher qual classificador serd utilizado para o treinamento entre as 5

opgoes indicadas.

Realizar Diagnéstico

Caso a op¢do seja para realizar um diagndstico, aparecera uma nova janela solicitando
ao usudrio que escolha o método individual (neste caso aparecerao as op¢des dos 5 classificado-
res utilizados) ou utilizando o ensemble (neste caso aparecerd a op¢ao de votacao por maioria e
grupos por votagdo). Feito isso, o usudrio precisara escolher entre o tipo de diagndstico que de-
seja emitir (Figuras ou planilhas). Em seguida, deve-se escolher a supervisao e a linha para qual
deseja-se realizar o diagndstico. Depois, o usudrio precisard escolher entre o tipo de elemento
(curvas ou tangentes). Por fim, deve-se escolher o ano dos modelos que serdo carregados, o ano

da inspec¢do que se pretende diagnosticar (realizar a inferéncia) e o nimero da inspecao.
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Apeéndice B: Matriz de Confusao

Na segdo [3.2] foram apresentados os resultados da segunda fase do experimento, con-
templando o desempenho individual de cada classificador. Uma das formas de anélise de de-
sempenho foi por meio da[MC que, naquele caso, foram apresentadas somente para o classifi-
cador RNAL Entretanto, também foram geradas as outras matrizes de confusio para os outros
classificadores analisados. Portanto, seguem-se as matrizes de confus@o para cada configuragcdo
analisada, considerando os outros quatro classificadores respectivamente: [ADBI e

SVM - curvas - CP - linha1 - Confusion Matrix SVM - curvas - CP - linha2 - Confusion Matrix

o 12767 6 100.0% o 15645 379 97.6%

94.9% 0.0% 0.0% 57.7% 1.4% 2.4%
173 173
12} 2]
8 8

2 | 363 315 46.5% 2 | 10091 995 9.0%

2 2.7% 2.3% 53.5% 3 37.2% 3.7% 91.0%
5 5
o o

97.2% 98.1% 97.3% 60.8% 72.4% 61.4%

2.8% 1.9% 2.7% 39.2% 27.6% 38.6%

N N N N
Target Class Target Class
(a) CP/Linhal. (b) CP/Linha2.

Figura 2: Matriz de Confusdo para alSVM]|(Curvas - Conselheiro Pena).
Fonte: O autor.
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Output Class

Output Class

SVM - curvas - GV - linha1 - Confusion Matrix

SVM - curvas - GV - linha2 - Confusion Matrix

14683 17 99.9% 0 21683 96 99.6%
88.3% 0.1% 0.1% 78.6% 0.3% 0.4%
[}

[2]

K

1708 218 11.3% _0_ 1 5370 425 7.3%

10.3% 1.3% 88.7% 2 19.5% 1.5% 92.7%
5
o

89.6% 92.8% 89.6% 80.2% 81.6% 80.2%

10.4% 7.2% 10.4% 19.8% 18.4% 19.8%

N N N N
Target Class Target Class
(a) GV/Linhal. (b) GV/Linha2.

Figura 3: Matriz de Confusdo para a[SVM|(Curvas - Governador Valadares).

SVM - curvas - MR - linha1 - Confusion Matrix

Fonte: O autor.

SVM - curvas - MR - linha2 - Confusion Matrix

39368 1889 95.4% o 26939 446 98.4%
83.3% 4.0% 4.6% 74.3% 1.2% 1.6%
173
2]
<
3861 2150 35.8% © ; 8628 235 2.7%
8.2% 4.5% 64.2% 3 23.8% 0.6% 97.3%
5
o
91.1% 53.2% 87.8% 75.7% 34.5% 75.0%
8.9% 46.8% 12.2% 24.3% 65.5% 25.0%
N N N N
Target Class Target Class
(a) MR/Linhal. (b) MR/Linha2.

Figura 4: Matriz de Confusio para a[SVM](Curvas - Mdrio Carvalho).

Fonte: O autor.
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o

Output Class

Output Class

SVM - tangentes - CP - linha1 - Confusion Matrix

SVM - tangentes - CP - linha2 - Confusion Matrix

8883 146 98.4% o 9317 159 98.3%
91.1% 1.5% 1.6% 68.9% 1.2% 1.7%
[}
[2]
ot
469 252 35.0% 9_ 1 3584 470 11.6%
4.8% 2.6% 65.0% g_ 26.5% 3.5% 88.4%
5
o
95.0% 63.3% 93.7% 72.2% 74.7% 72.3%
5.0% 36.7% 6.3% 27.8% 25.3% 27.7%
Q N Q N

Target Class

(a) CP/Linhal.

Target Class

(b) CP/Linha2.

Figura 5: Matriz de Confusao para alSVMI (Tangentes - Conselheiro Pena).
Fonte: O autor.

SVM - tangentes - GV - linha1 - Confusion Matrix

SVM - tangentes - GV - linha2 - Confusion Matrix

28610 35 99.9% 0 34009 2 100.0%
60.4% 0.1% 0.1% 87.6% 0.0% 0.0%
[2]
(2]
8
18590 162 0.9% 9 1 4725 98 2.0%
39.2% 0.3% 99.1% g_ 12.2% 0.3% 98.0%
S
o
60.6% 82.2% 60.7% 87.8% 98.0% 87.8%
39.4% 17.8% 39.3% 12.2% 2.0% 12.2%
Q N Q N

Target Class

(a) GV/Linhal.

Target Class

(b) GV/Linha2.

Figura 6: Matriz de Confusio para a[SVM] (Tangentes - Governador Valadares).
Fonte: O autor.
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Output Class

Output Class

SVM - tangentes - MR - linha1 - Confusion Matrix SVM - tangentes - MR - linha2 - Confusion Matrix

17705 14 99.9% o 217 25 99.1%
85.7% 0.1% 0.1% 17.5% 0.2% 0.9%
[}
[2]
K
2890 61 21% o ; 12411 626 4.8%
14.0% 0.3% 97.9% 2 78.4% 4.0% 95.2%
5
o
86.0% 81.3% 86.0% 18.3% 96.2% 21.5%
14.0% 18.7% 14.0% 81.7% 3.8% 78.5%
N N N N
Target Class Target Class
(a) MR/Linhal. (b) MR/Linha2.

Figura 7: Matriz de Confusao para a[SVM]|(Tangentes - Mério Carvalho).
Fonte: O autor.

ADB - curvas - CP - linha1 - Confusion Matrix ADB - curvas - CP - linha2 - Confusion Matrix
12593 0 100% o 15203 303 98.0%
93.6% 0.0% 0.0% 56.1% 1.1% 2.0%
173
2]
<
537 321 37.4% © ; 10533 1071 9.2%
4.0% 2.4% 62.6% 3 38.9% 4.0% 90.8%
5
o
95.9% 100% 96.0% 59.1% 77.9% 60.0%
41% 0.0% 4.0% 40.9% 22.1% 40.0%
N N N N
Target Class Target Class
(a) CP/Linhal. (b) CP/Linha2.

Figura 8: Matriz de Confuséo para a[ADBI (Curvas - Conselheiro Pena).
Fonte: O autor.
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Output Class

Output Class

ADB - curvas - GV - linha1 - Confusion Matrix

ADB - curvas - GV - linha2 - Confusion Matrix

13982 0 100% 0 16050 60 99.6%
84.1% 0.0% 0.0% 58.2% 0.2% 0.4%
[}
[2]
K
2409 235 8.9% _0_ 1 11003 461 4.0%
14.5% 1.4% 91.1% 2 39.9% 1.7% 96.0%
5
o
85.3% 100% 85.5% 59.3% 88.5% 59.9%
14.7% 0.0% 14.5% 40.7% 11.5% 40.1%
N N N N
Target Class Target Class
(a) GV/Linhal. (b) GV/Linha2.

Figura 9: Matriz de Confusao para al[ADBI| (Curvas - Governador Valadares).

ADB - curvas - MR - linha1 - Confusion Matrix

Fonte: O autor.

ADB - curvas - MR - linha2 - Confusion Matrix

28437 736 97.5% o 25907 346 98.7%
60.2% 1.6% 2.5% 71.5% 1.0% 1.3%
173
2]
<
14792 3303 18.3% © ; 9660 335 3.4%
31.3% 7.0% 81.7% 3 26.6% 0.9% 96.6%
5
o
65.8% 81.8% 67.1% 72.8% 49.2% 72.4%
34.2% 18.2% 32.9% 27.2% 50.8% 27.6%
N N N N
Target Class Target Class
(a) MR/Linhal. (b) MR/Linha2.

Figura 10: Matriz de Confusdo para a[ADBI (Curvas - Mdrio Carvalho).

Fonte: O autor.
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ADB - tangentes - CP - linha1 - Confusion Matrix ADB - tangentes - CP - linha2 - Confusion Matrix

Output Class

Output Class

7381 54 99.3% o 7616 51 99.3%
75.7% 0.6% 0.7% 56.3% 0.4% 0.7%
[}
[2]
K
1971 344 14.9% o ; 5285 578 9.9%
20.2% 3.5% 85.1% 2 39.1% 4.3% 90.1%
5
o
78.9% 86.4% 79.2% 59.0% 91.9% 60.6%
21.1% 13.6% 20.8% 41.0% 8.1% 39.4%
Q N Q N
Target Class Target Class
(a) CP/Linhal. (b) CP/Linha2.

Figura 11: Matriz de Confusao para alADBI (Tangentes - Conselheiro Pena).
Fonte: O autor.

ADB - tangentes - GV - linha1 - Confusion Matrix ADB - tangentes - GV - linha2 - Confusion Matrix
40480 70 99.8% o 32973 0 100%
85.4% 0.1% 0.2% 84.9% 0.0% 0.0%

173
2]
<
6720 127 1.9% © ; 5761 100 1.7%
14.2% 0.3% 98.1% 3 14.8% 0.3% 98.3%
5
o
85.8% 64.5% 85.7% 85.1% 100% 85.2%
14.2% 35.5% 14.3% 14.9% 0.0% 14.8%
N N N N
Target Class Target Class
(a) GV/Linhal. (b) GV/Linha2.

Figura 12: Matriz de Confusdo para a[ADBI(Tangentes - Governador Valadares).
Fonte: O autor.
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Output Class

Output Class

ADB - tangentes - MR - linha1 - Confusion Matrix

ADB - tangentes - MR - linha2 - Confusion Matrix

15612 12 99.9% 0 10189 156 98.5%
75.5% 0.1% 0.1% 64.4% 1.0% 1.5%
[}
[2]
ot
4983 63 1.2% 2, 4993 495 9.0%
24.1% 0.3% 98.8% 3 31.5% 3.1% 91.0%
5
o
75.8% 84.0% 75.8% 67.1% 76.0% 67.5%
24.2% 16.0% 24.2% 32.9% 24.0% 32.5%
N N N N
Target Class Target Class
(a) MR/Linhal. (b) MR/Linha2.

Figura 13: Matriz de Confusao para alADBI(Tangentes - Mario Carvalho).
Fonte: O autor.

GMM - curvas - CP - linha1 - Confusion Matrix

GMM - curvas - CP - linha2 - Confusion Matrix

12305 8 99.9% o 16532 342 98.0%
91.5% 0.1% 0.1% 61.0% 1.3% 2.0%
173
2]
8
825 313 27.5% © ; 9204 1032 10.1%
6.1% 2.3% 72.5% 3 34.0% 3.8% 89.9%
5
o
93.7% 97.5% 93.8% 64.2% 75.1% 64.8%
6.3% 2.5% 6.2% 35.8% 24.9% 35.2%
Q N Q N
Target Class Target Class
(a) CP/Linhal. (b) CP/Linha2.

Figura 14: Matriz de Confusdo para a[GMMI (Curvas - Conselheiro Pena).
Fonte: O autor.
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Output Class

Output Class

GMM - curvas - GV - linha1 - Confusion Matrix GMM - curvas - GV - linha2 - Confusion Matrix

12485 25 99.8% o 23288 70 99.7%
75.1% 0.2% 0.2% 84.5% 0.3% 0.3%
[}

[2]

ot

3906 210 5.1% 2, 3765 451 10.7%

23.5% 1.3% 94.9% 3 13.7% 1.6% 89.3%
5
o

76.2% 89.4% 76.4% 86.1% 86.6% 86.1%

23.8% 10.6% 23.6% 13.9% 13.4% 13.9%

N N N N
Target Class Target Class
(a) GV/Linhal. (b) GV/Linha2.

Figura 15: Matriz de Confusao para alGMM]| (Curvas - Governador Valadares).
Fonte: O autor.

GMM - curvas - MR - linha1 - Confusion Matrix GMM - curvas - MR - linha2 - Confusion Matrix
34555 1021 97.1% o 19274 136 99.3%
73.1% 2.2% 2.9% 53.2% 0.4% 0.7%
173
2]
<
8674 3018 25.8% © ; 16293 545 3.2%
18.4% 6.4% 74.2% 3 44.9% 1.5% 96.8%
5
o
79.9% 74.7% 79.5% 54.2% 80.0% 54.7%
20.1% 25.3% 20.5% 45.8% 20.0% 45.3%
N N N N
Target Class Target Class
(a) MR/Linhal. (b) MR/Linha2.

Figura 16: Matriz de Confusio para a[GMM] (Curvas - Mario Carvalho).
Fonte: O autor.
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Output Class

Output Class

GMM - tangentes - CP - linha1 - Confusion Matrix GMM - tangentes - CP - linha2 - Confusion Matrix

6850 12 99.8% 0 9213 80 99.1%
70.3% 0.1% 0.2% 68.1% 0.6% 0.9%
[}
[2]
ot
2502 386 13.4% 2, 3688 549 13.0%
25.7% 4.0% 86.6% 3 27.3% 4.1% 87.0%
5
o
73.2% 97.0% 74.2% 71.4% 87.3% 72.2%
26.8% 3.0% 25.8% 28.6% 12.7% 27.8%
Q N Q N
Target Class Target Class
(a) CP/Linhal. (b) CP/Linha2.

Figura 17: Matriz de Confusao para alGMM]| (Tangentes - Conselheiro Pena).
Fonte: O autor.

GMM - tangentes - GV - linha1 - Confusion Matrix GMM - tangentes - GV - linha2 - Confusion Matrix
33973 47 99.9% o 25914 0 100%
71.7% 0.1% 0.1% 66.7% 0.0% 0.0%

173
2]
<
13227 150 1.1% © ; 12820 100 0.8%
27.9% 0.3% 98.9% 3 33.0% 0.3% 99.2%
5
o
72.0% 76.1% 72.0% 66.9% 100% 67.0%
28.0% 23.9% 28.0% 33.1% 0.0% 33.0%
N N N N
Target Class Target Class
(a) GV/Linhal. (b) GV/Linha2.

Figura 18: Matriz de Confusdo para a[GMM I (Tangentes - Governador Valadares).
Fonte: O autor.
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Output Class

Output Class

GMM - tangentes - MR - linha1 - Confusion Matrix GMM - tangentes - MR - linha2 - Confusion Matrix

14998 0 100% o 10658 238 97.8%
72.6% 0.0% 0.0% 67.3% 1.5% 2.2%
[}
[2]
K
5597 75 1.3% o ; 4524 413 8.4%
27.1% 0.4% 98.7% 2 28.6% 2.6% 91.6%
5
o
72.8% 100% 72.9% 70.2% 63.4% 69.9%
27.2% 0.0% 27.1% 29.8% 36.6% 30.1%
Q N Q N
Target Class Target Class
(a) MR/Linhal. (b) MR/Linha2.

Figura 19: Matriz de Confusao para alGMM]| (Tangentes - Mdrio Carvalho).
Fonte: O autor.

HMM - curvas - CP - linha1 - Confusion Matrix HMM - curvas - CP - linha2 - Confusion Matrix
8110 16 99.8% o 16638 547 96.8%
60.3% 0.1% 0.2% 61.4% 2.0% 3.2%
173
2]
<
5020 305 5.7% © ; 9098 827 8.3%
37.3% 2.3% 94.3% 3 33.6% 3.1% 91.7%
5
o
61.8% 95.0% 62.6% 64.6% 60.2% 64.4%
38.2% 5.0% 37.4% 35.4% 39.8% 35.6%
N N N N
Target Class Target Class
(a) CP/Linhal. (b) CP/Linha2.

Figura 20: Matriz de Confusio para a[HMM] (Curvas - Conselheiro Pena).
Fonte: O autor.
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Output Class

Output Class

HMM - curvas - GV - linha1 - Confusion Matrix

HMM - curvas - GV - linha2 - Confusion Matrix

8434 0 100% 0 14569 25 99.8%
50.7% 0.0% 0.0% 52.8% 0.1% 0.2%
[}
[2]
]
7957 235 2.9% o 1 12484 496 3.8%
47.9% 1.4% 97.1% 2 45.3% 1.8% 96.2%
5
(e]
51.5% 100% 52.1% 53.9% 95.2% 54.6%
48.5% 0.0% 47.9% 46.1% 4.8% 45.4%
N N N N

Target Class

(a) GV/Linhal.

Target Class

(b) GV/Linha2.

Figura 21: Matriz de Confusao para al[HMM]| (Curvas - Governador Valadares).
Fonte: O autor.

HMM - curvas - MR - linha1 - Confusion Matrix

HMM - curvas - MR - linha2 - Confusion Matrix

21532 861 96.2% o 20910 388 98.2%
45.6% 1.8% 3.8% 57.7% 1.1% 1.8%
173
2]
<
21697 3178 12.8% © ; 14657 293 2.0%
45.9% 6.7% 87.2% 3 40.4% 0.8% 98.0%
5
o
49.8% 78.7% 52.3% 58.8% 43.0% 58.5%
50.2% 21.3% 47.7% 41.2% 57.0% 41.5%
N N N N
Target Class Target Class
(a) MR/Linhal. (b) MR/Linha2.

Figura 22: Matriz de Confusao para a[HMM I (Curvas - Mario Carvalho).
Fonte: O autor.
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Output Class

Output Class

HMM - tangentes - CP - linha1 - Confusion Matrix HMM - tangentes - CP - linha2 - Confusion Matrix

5997 130 97.9% o 5708 317 94.7%
61.5% 1.3% 2.1% 42.2% 2.3% 5.3%
[}

[2]

K

3355 268 7.4% o ; 7193 312 4.2%

34.4% 2.7% 92.6% 2 53.2% 2.3% 95.8%
5
o

64.1% 67.3% 64.3% 44.2% 49.6% 44.5%

35.9% 32.7% 35.7% 55.8% 50.4% 55.5%

N N N N
Target Class Target Class
(a) CP/Linhal. (b) CP/Linha2.

Figura 23: Matriz de Confusao para al[HMM]| (Tangentes - Conselheiro Pena).
Fonte: O autor.

HMM - tangentes - GV - linha1 - Confusion Matrix HMM - tangentes - GV - linha2 - Confusion Matrix
28344 58 99.8% o 20137 0 100%
59.8% 0.1% 0.2% 51.9% 0.0% 0.0%

173
2]
<
18856 139 0.7% © ; 18597 100 0.5%
39.8% 0.3% 99.3% 3 47.9% 0.3% 99.5%
5
o
60.1% 70.6% 60.1% 52.0% 100% 52.1%
39.9% 29.4% 39.9% 48.0% 0.0% 47.9%
N N N N
Target Class Target Class
(a) GV/Linhal. (b) GV/Linha2.

Figura 24: Matriz de Confusao para a[HMM I (Tangentes - Governador Valadares).

Fonte: O autor.
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Output Class

HMM - tangentes - MR - linha1 - Confusion Matrix HMM - tangentes - MR - linha2 - Confusion Matrix

9245 13 99.9% o 7142 306 95.9%
44.7% 0.1% 0.1% 45.1% 1.9% 4.1%
[}

[2]

u

11350 62 0.5% 9, 8040 345 41%

54.9% 0.3% 99.5% 3 50.8% 2.2% 95.9%
5
o

44.9% 82.7% 45.0% 47.0% 53.0% 47.3%

55.1% 17.3% 55.0% 53.0% 47.0% 52.7%

N N N N
Target Class Target Class
(a) MR/Linhal. (b) MR/Linha2.

Figura 25: Matriz de Confusio para a[HMM] (Tangentes - Mario Carvalho).
Fonte: O autor.
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