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Resumo—LEste trabalho investiga o uso de Long Short-Term
Memory (LSTM) e 1D convolutional neural networks (CNN 1D)
na classificacio automatica de dados de ground penetrating
radar (GPR) para avaliacao de lastro ferroviario. A metodologia
deste trabalho compreende trés etapas: aquisicio dos dados de
GPR em um lastro montado em laboratério, classificacdo dos
sinais de GPR em quatro classes: lastro bom, lastro colmatado,
lastro com agua e lastro com minério, e a utilizacdo das redes
LSTM e CNN 1D para classificar o conjunto dos dados. Os
resultados obtidos demonstram que ambas as redes alcancaram
acuracia média superior a 99%, com a CNN apresentando menor
tempo de processamento em comparacio a LSTM. Esses achados
evidenciam o potencial das arquiteturas na tarefa de classificacao
dos sinais de GPR e na identificacao automatizada das diferentes
condicoes do lastro, contribuindo para estratégias de manutencio
preditiva em ferrovias.

Palavras-chave—Radar de Penetracdo no Solo, Lastro fer-
roviario, Redes neurais recorrentes, Redes neurais convolucionais
1D, Classificacdo automatica, manutencio preditiva.

I. INTRODUCAO

O desenvolvimento do sistema ferrovidrio tem se consol-
idado como uma das principais forcas para o avanco tec-
nolégico. A evolucdo das ferrovias ndo s6 revolucionou os
meios de transporte e logistica, como também impulsionou
inovagdes tecnoldgicas nas mais diversas dreas [1]. As linhas
ferrovidrias sdo constituidas por componentes como trilhos,
fixadores, placas de apoio, lastro e sublastro, entre outros
elementos [2].

O lastro é um dos componentes mais importantes da via
férrea. Sua manutengdo e estabilidade estdo diretamente lig-
adas a longevidade dos trilhos ferroviarios. O lastro é com-
posto de agregados em diversas granulometrias. A interacao
entre as particulas de lastro ajuda a ferrovia a transferir as
cargas do trem para o solo [3].

Uma camada de lastro limpa e permedvel, sustentada pelo
sublastro, resulta em uma subestrutura estavel e de alto desem-
penho [4]. A eficiéncia do lastro, por sua vez, ¢ comprometida
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por diversos fatores, tais como a contaminagdo por finos e
materiais estranhos, drenagem inadequada, compactacdo em
excesso e impactos das cargas dinamicas dos trens [5]. As
técnicas de monitoramento desse ativo incluem métodos de
geofisica e de sensoriamento remoto, como reflexdo e refracio
sismica [6], investigagdes magnéticas e gravimétricas [7],
pesquisas de resistividade [8], testes de ondas de superficie
continuas [9], LiDAR [10], radiometria infravermelha [11] e
Ground Penetrating Radar (GPR) [12]. O GPR ¢é considerado
uma tecnologia rapida e eficaz para a avaliagdo da condigdo
do lastro ferroviario [4]. Geralmente, a analise visual e a
perfuragdo em campo sdo outros meios para a andlise do
lastro e sdo amplamente utilizados, a fim de obter o indice
de incrustag@o, peneirando-se a amostra suja [13]. Entretanto,
esse meio € caro e intrusivo.

O lastro necessita de uma condi¢do geométrica e mecanica
minima para desempenhar adequadamente suas func¢des, como
resisténcia, estabilidade, transferéncia de carga e drenagem da
dgua, caracteristicas que dependem muito do seu funciona-
mento. O lastro é considerado o principal componente da via
férrea e a sua manutencdo correta garante a seguranga da via
e reduz os custos de manutencdo [14].

Embora existam muitas técnicas que vém sendo empregadas
na avaliacdo do lastro de uma ferrovia, neste trabalho da-
se o foco na técnica relacionada ao GPR, cujo principio de
funcionamento consiste em antenas transmissoras que emitem
ondas eletromagnéticas para o interior da camada do lastro, de
modo que quando estas ondas encontram uma camada limite
ou areia com diferentes propriedades dielétricas, as ondas sdo
refletidas e espalhadas, assim as antenas receptoras registram
o tempo e a amplitude da onda de retorno [15]. Porém, a
interpretacdo dos dados do GPR ¢ uma tarefa desafiadora e
demorada, que requer intervengdo especializada [16].

Os dados de GPR sdo complexos, de alta dimensdo e
redundantes, além de apresentarem niveis significativos de



ruidos. Essas caracteristicas dificultam a utilizacdo de métodos
tradicionais de aprendizado de mdquina. Nesse contexto,
técnicas de aprendizado profundo, tais como redes neurais
recorrentes (LSTM) e redes neurais convolucionais unidimen-
sionais (CNNs 1D), mostram-se mais adequadas para proces-
sar grandes quantidades de dados de treinamento e realizar
uma interpretacdo adequada dos dados [17], [18].

A contribuicio deste trabalho é apresentar uma metodologia
para classificacdo automética de dados de GPR para avaliagdo
do lastro ferrovidrio via redes LSTM e CNN 1d. Neste
trabalho, a metodologia proposta consistiu em trés etapas: a) a
primeira etapa tratou de realizar a aquisi¢do dos dados de GPR
utilizando um lastro montado em um recipiente em laboratério;
b) a segunda etapa consistiu em analisar os dados coletados
e classificar os sinais de GPR em quatro classes, sendo
elas: bom, colmatado (quando o lastro ferrovidrio perde sua
capacidade de drenagem e estabilidade devido ao actimulo de
finos, como poeira e sedimentos), com minério e com 4dgua; c)
na terceira etapa, as redes LSTM e CNN 1D foram utilizadas
para classificar os conjuntos de dados do lastro ferrovidrio.
Portanto, nesse sentido, busca-se aprimorar e automatizar a
andlise dos dados do GPR, sendo esta uma das principais
contribuicdes deste artigo.

II. MATERIAIS E METODOS

A. Equipamento Utilizado

O GPR utilizado nos experimentos é o0 GPR MALA ProEx
[19], que consiste em um sistema de georadar, que utiliza a
tecnologia de GPR para identificar varia¢cdes nos materiais do
subsolo, mapeando estruturas, camadas e objetos enterrados
de forma no invasiva. O equipamento permite a conexao com
diferentes antenas, o que possibilita ajustar a profundidade de
penetracdo e a resolu¢do do levantamento de acordo com os
requisitos do estudo [20]. O GPR utilizado permite acoplar
diversos médulos, médulos esses que permitem que sejam
utilizados diferentes tipos de antenas. As antenas de alta
frequéncia que podem ser acopladas no GPR sdo de 1,2 GHz,
1,6 GHz e 2,3 GHz, que s@o conectadas a unidade de controle
por meio de um médulo coaxial. A Figura 1 exibe o dispositivo
utilizado durante as aquisi¢cdes dos dados.

B. Indice de Contaminagéo de lastro

Para classificar o lastro com minério e o lastro com agua,
de certo modo, € simples, pois os dois materiais foram
depositados no lastro e mensurados previamente. Entretanto,
para verificar se o lastro estd bom ou colmatado, a andlise ndo
é simples. Dessa forma, para avaliar a condicdo do lastro e
identificar qual sinal de GPR corresponde a ele, foi utilizado
o indice de contaminacdo [21].

Um dos principais pardmetros que indicam a condigdo
estrutural do lastro é o grau de incrustagdo, o qual reflete a
condi¢do estrutural do lastro em uma via férrea. O nivel de
contaminagdo e de compactac¢do do lastro pode comprometer
suas principais fungdes, tais como a estabilidade da via, a
distribuicdo da carga e a drenagem eficiente [22].

Fig. 1. GPR MALA ProEx.

A intensidade dos sinais refletidos captados pelo GPR
estd diretamente relacionada ao contraste das propriedades
dielétricas entre as camadas analisadas. Conforme ilustrado
na Figura 2, as amplitudes das reflexdes, identificadas como
Aj, As e As, sdo utilizadas para calcular as propriedades
dielétricas dos materiais presentes nos meios investigados [23].
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Fig. 2. Variacdo da tensdo ao longo do tempo destacando os picos A, Az
e Az no sinal. Adaptado de [24]

O valor dielétrico pode ser calculado da seguinte maneira:

- [1+(A1/Am)r

i A/An ]

Onde A; representa a amplitude do sinal refletido pela su-
perficie, €1 corresponde & permissividade dielétrica da camada
e A,, denota a amplitude do sinal refletido por uma placa
metdlica. O parimetro A,,, que corresponde a amplitude do
sinal GPR incidente, é determinado experimentalmente por
meio da calibragdo com uma placa metdlica plana durante
a aquisicdo de dados. Devido a sua elevada condutividade
elétrica, o metal se comporta como um refletor quase ideal
para ondas eletromagnéticas, sendo perfeito para a calibracao.
Desse modo, para a realizacdo dos testes, faz-se necessdria
a calibracdo em uma placa de metal e a sua amplitude é
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utilizada para obter o pardmetro necessdrio para calcular o
valor dielétrico do meio. Vale ressaltar que a amplitude do
sinal estd em unidades arbitrarias (u.a.), conforme a saida
digital do sistema GPR, ou seja, os valores nio representam
medidas fisicas absolutas, mas sim uma escala relativa.

A Tabela I apresenta a constante dielétrica e a velocidade de
propagacdo de ondas eletromagnéticas para diferentes materi-
ais, incluindo ar, dgua, lastro limpo (ndo degradado) e lastro
deteriorado (usado). Realizando a coleta dos dados de GPR,
e utilizando a equagdo 1 calcula-se o valor dielétrico do meio
utilizando a tabela, faz-se possivel determinar a condi¢cdo do
meio analisado.

TABLE I
LISTA DE PROPRIEDADES ELETROMAGNETICAS DE VARIOS MATERIAIS
CLARK2001ELECTROMAGNETIC

Material (* por volume) Ep Velocidade (m/s)
Ar 1 3.00 x 10°%
Agua 81 0.33 x 108
Lastro Limpo Seco 3.0 1.73 x 108
Lastro Limpo Umido (5% agua*) | 3.5 1.60 x 108
Lastro Limpo Saturado 26.9 0.48 x 108
Lastro Usado Seco 4.3 1.45 x 108
Lastro Usado Umido (5% agua*) 7.8 1.07 x 108
Lastro Usado Saturado 38.5 0.58 x 108

C. Aquisi¢do de Dados com Radar de Penetragdo no Solo

Os registros de GPR foram obtidos por meio de coletas de
dados em lastro simulado em um recipiente cilindrico de 2 m3.
Foram obtidos 400 dados de GPR em um experimento em uma
frequéncia de 2,3 GHz, essa frequéncia foi selecionada por ser
recomendada para estudos de alta resolucdo em profundidades
de até 40 cm. A altura do lastro varia entre 30 ¢ 40 cm,
garantindo assim sinais com melhor resolu¢cdo. Os dados de
GPR foram capturados e separados em quatro classes: lastro
bom, lastro colmatado, lastro com minério e lastro com agua.

Com o intuito de analisar o melhor recipiente para a mon-
tagem do lastro ferrovidrio, buscou-se na literatura recipientes
utilizados por outros pesquisadores. Entre as principais opgcdes
encontradas, destacam-se os materiais utilizados, acrilico e
pléstico, com destaque para o uso de caixa d’dgua [25], [26].

Fig. 3. Capturas dos sinais de GPR no lastro montado.

O recipiente montado no campo de testes pode ser visto na
Figura 3-A. Para a montagem do lastro, foi adquirida a brita

tipo 3, de gnaisse, brita esta composta por fragmentos de rocha
com granulometria que varia entre 38 mm e 76 mm, utilizada
especificamente para composicdo de lastro ferrovidrio. Para o
preenchimento da caixa cilindrica com esse material, estimou-
se a necessidade de aproximadamente 2 toneladas de material.

A intensidade das reflexdes exibidas pelo GPR estdo dire-
tamente ligadas a forca de contraste e propriedade dielétricas
entre as camadas analisadas. Conforme a Figura 2 a amplitude
dessas reflexdes identificadas como A, A e Az, sdo uti-
lizadas para calcular a propriedade dielétrica dos meios [23]. A
afericdo da amplitude, utilizando uma placa de metal durante
os testes, pode ser vista na Figura 3-B.

Para captar os dados do lastro com minério, foram uti-
lizados aproximadamente 8 kg de minério de ferro para a
contaminagdo do lastro. J4 em relacdo ao lastro com 4gua,
foram utilizados aproximadamente 32 litros de agua. Os
valores para lastro bom e lastro colmatado foram obtidos
conforme a Equacdo 1.

D. Long Short-Term Memory (LSTM)

As redes RNNs sdo especificamente projetadas para proces-
sar dados sequenciais, € a sua principal caracteristica estd na
manutengdo de um estado oculto, que armazena informacdes
sobre as entradas anteriores. A estrutura é composta por trés
camadas principais, sendo elas: camada de entrada, camada
oculta e camada de saida [27]. A cada passo de tempo, ¢, a
RNN recebe um vetor de entrada, x;, e atualiza seu estado
oculto, hy, usando a seguinte equagio:

h; = op(Waxe + Wrhi—1 + by), 2

Em que W, é a matriz de peso entre a camada de entrada
e a camada oculta, W}, é a matriz de peso para a conexio

recorrente, by, é o vetor de polarizagdo e o, € a fungdo de
ativacdo. A saida em cada passo de tempo, y; é dada por:

Yt = Uy(Whyht + by)a (3)

Em que W}, € a matriz de pesos entre as camadas oculta
e de saida, b, é o vetor de polarizacdo, e o, é a fungio de
ativacdo para a camada de saida. A Figura 4 exibe a arquitetura
padrdo de uma rede RNN.

Fig. 4. Arquitetura basica de RNN. Adaptado de [27]



As redes RNN convencionais sdo eficazes para proces-
sar sequéncias, porém elas sofrem com problemas de longo
prazo, como o desaparecimento ou explosdo de gradientes.
Para contornar esta limitagdo, as redes LSTM uma variante
avancada das RNNs, usam um mecanismo de controle de
fluxo de informacdes, que permite que o seu estado interno
seja mantido e atualizado por longos periodos, tornando-se
eficaz para tarefas que exigem dependéncia de longo prazo
[27]. Cada célula LSTM contém trés portas: a porta de entrada
(i), a porta de esquecimento (f;) e a porta de saida (o;), que
regulam o estado da célula ¢; e o estado oculto h;. A rede
LSTM pode ser expressa da seguinte forma:

iv = o(Wizy + Wihi_1 +b;), (4)
fo= oWl + Whe_1 +by), (5)
or = o(Wlxy + WZhi_1 +b,), (6)
g¢ = tanh(Wlxy + Wh,_1 + by), 7
ct=ft®c—1+1 O g, ®)

ht = o ® tanh(c;). 9)

onde i; ¢ a porta de entrada, o; é a porta de saida, f; é o
portdo do esquecimento, h; é o estado oculto, o representa a
fungdo sigmoide, tanh é a funcdo tangente hiperbdlica, g; é
a entrada da célula, ¢; é o estado da célula e ® representa
a multiplicacdo elemento a elemento. A Figura 5 exibe a
arquitetura interna de uma célula LSTM
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Fig. 5. Arquitetura da rede LSTM. Adaptado de [27]
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E. 1D convolutional neural networks

As redes CNNss 1D apresentam caracteristicas propicias para
processar dados sequenciais ou baseados em séries temporais.
Elas operam aplicando filtros convolucionais ao longo de uma
Unica dimensdo, o que as torna ideais para analisar padrdes
em sinais [28]. A Figura 6 exibe a arquitetura padrdo de uma
rede CNN 1D.
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Fig. 6. Arquitetura basica CNNs 1D. Adaptado de [29]

A arquitetura das CNNs 1D é composta por uma camada
de entrada que recebe o sinal bruto, e sua camada de saida
é uma rede Multilayer Perceptron (MLP) com a quantidade
de neur6nios correspondente ao nimero de classes. Entre a
camada de entrada e a de saida, encontram-se as camadas
convolucionais 1D que realizam operag¢des de convolugdo ao
longo da sequéncia, seguidas por funcdes de ativagdo e sub-
amostragem para reduzir a dimensionalidade, caso necessario
[30]. A convolugdo 1D entre um sinal de entrada z[n| e um
filtro w[m] é definida como:

M—-1

Z x[n —m] - w[m]

m=0

(y xw)[n] = (10)

onde z[n] € o sinal de entrada, w[m] é o filtro e y[n] é o sinal
de saida. Caso haja multiplos canais de entrada, a convolucio
¢ dada por:

y[n] = Z Z xe[n —m] - wye[m] + by (11

C—-1M-1
m=0

c=

onde C' é o nimero de canais e by € o termo de viés para
o filtro k.

III. RESULTADOS

Com o intuito de realizar o treinamento das redes neurais,
o primeiro passo realizado foi a classificacio dos dados.
Para realizar a classificacdo dos dados encontrados, primeiro
foi necessario recriar certos cendrios no lastro ferrovidrio.
Cendrios estes que sdo lastro colmatado (classe 1), lastro bom



(classe 2), lastro com minério (classe 3) e lastro com &dgua
(classe 4). Entretanto, para afirmar que o lastro estd realmente
neste cendrio, € necessdrio utilizar uma técnica ja validada que
foi discutida na se¢do II-B. Os dados foram processados offline
utilizando o software VS Code com a linguagem Python [31].

A Tabela II apresenta estatisticas descritivas referentes as
quatro classes, incluindo a quantidade de amostras, a média
geral e o desvio padrio dos sinais obtidos. A média geral
dos sinais apresenta variacdes entre as classes, sugerindo
uma diversidade entre elas. O mesmo acontece com o desvio
padrdo. Destaca-se a classe 2, que apresentou uma média
global mais distinta em comparacdo as demais. A Figura 7
mostra a média dos 100 sinais de cada classe. Analisando-se
visualmente, percebe-se distingdes entre as classes. A classe
2 apresenta o comportamento mais distinto em relacdo as
demais, o que corrobora com os dados da Tabela II. Vale
ressaltar que a amplitude do sinal estd em unidades arbitrarias,
conforme a saida digital do sistema GPR. Dessa forma, tanto
a amplitude do sinal quanto as médias e os desvios padrdo,
calculados a partir dos sinais de GPR, estdo em unidades
arbitrdrias provenientes do sistema.

TABLE II
ESTAT{STICAS DESCRITIVAS POR CLASSE: NUMERO DE AMOSTRAS, MEDIA
GLOBAL E DESVIO PADRAO DOS DADOS.

Classe N° de amostras ~ Média global  Desvio Padrdao
Classe 1 100 2586,1155 2282.4335
Classe 2 100 306,7095 2708.3451
Classe 3 100 3333,1191 2132.7721
Classe 4 100 2234,9846 2301.8348
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Fig. 7. Média dos sinais por classe.

A primeira arquitetura analisada foi a rede LSTM, que rece-
beu como entrada os sinais de GPR. Os sinais correspondem
a 400 amostras de GPR, sendo 100 amostras para cada classe.
Cada amostra consiste em uma sequéncia unidimensional com
296 pontos, representando as amplitudes do sinal. Por se tratar
de um problema de classificacdo, cada uma das amostras
recebeu um rétulo de 1 a 4 para a etapa de validacdo.
A rede proposta foi constituida por duas camadas de Long
Short-Term Memory (LSTM), arquitetura projetada para reter
informagdes em sequéncias temporais, com 64 e 28 neurdnios,

respectivamente. A primeira com 64 neurdnios configurada
com return_sequences=True e regularizacdo L2 de )\ = 0.001,
seguida por uma camada de Dropout e Batch Normalization,
e a segunda com 28 neurdnios return_sequences=False com
a mesma regularizagdo, também acompanhada por Dropout
e Batch Normalization. A camada final é uma Dense com 4
neurdnios e ativacdo softmax. Dropout com taxa de 20% nas
camadas convolucionais e 30% na camada densa. A quantidade
de unidades LSTM e a quantidade de neur6nios foi definida
a partir de testes com o intuito de equilibrar a capacidade
da rede de aprender e evitar o overfitting, o uso do Dropout
foi empregado para evitar o sobreajuste. Nesta rede, dos 400
dados de GPR, 70% foram utilizados na etapa de treinamento e
30% na etapa de validagdo preservando o balanceamento entre
as classes por meio de amostragem estratificada e aleatdria.
A Figura 8 apresenta a acurdcia do modelo durante a etapa
de treinamento e validagdo. A rede LSTM atingiu acuricia
préxima de 100% a partir da época 10, tanto no treinamento
quanto na validag@o, com a validacdo demorando mais épocas
para atingir esta acurdcia e apresentando algumas oscilacdes
antes da época 30. Observa-se que o critério de parada foi
ativado por volta da época 27. EarlyStopping foi o critério de
parada utilizado, com paciéncia de 20 épocas, interrompendo
automaticamente o treinamento, garantindo o modelo com o0s
melhores pesos.
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Fig. 8. Acuricia do modelo LSTM.

A Figura 9 mostra a fun¢do de perda durante a etapa de
treinamento e validagdo da rede LSTM, ao longo das épocas.
Nas primeiras épocas, hd uma queda significativa da funcdo de
perda tanto para os dados de treinamento quanto para os dados
de validag@o. Embora a funcdo de perda de validag@o apresente
algumas oscilagdes pontuais, ela converge para baixos valores,
similares aos do treinamento, valores esses que indicam que
houve um aprendizado efetivo do modelo, sugerindo uma boa
capacidade de generalizag@o.

A Figura 10 exibe a matriz da confusio que demonstra o
desempenho da LSTM para a classificacdo das quatro classes
propostas. Observa-se que todas as quatro amostras foram
classificadas corretamente, com um total de 30 acertos para
cada uma, resultando em uma acuracia de 100% verifica-se
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Fig. 9. Funcdo de perda do modelo LSTM.

que ndo hd elementos fora da diagonal principal, indicando
que o modelo ndo cometeu erros.
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Fig. 10. Matriz de confusio correspondente a classificagdo das amostras pelas
predigdes da rede LSTM.

A segunda rede analisada foi a rede CNN 1D, que rece-
beu como entrada os sinais de GPR. A rede proposta foi
constituida por trés camadas convolucionais 1D com 64, 128
e 256 filtros e kernels de tamanho 5 e 3, respectivamente,
com ativacdo ReLU, seguidas por operacdes de MaxPooling
(tamanho 2) e Batch Normalization em todas as camadas. A
tltima camada é uma camada densa de 128 neur6nios com
funcdo de ativacdo ReLLU e Dropout de 30%. Para a escolha
dos parametros da rede, foi feita experimentacdo empirica.
Foram analisadas diferentes quantidades de filtros, tamanho
de Kernel e configuracdes de pooling. As camadas de Batch
Normalization e de Dropout inseridas entre os blocos tiveram
como objetivo reduzir o overfitting e, consequentemente, mel-

horar a estabilidade do treinamento. Nesta rede, dos 400 dados
de GPR, 70% foram utilizados na etapa de treinamento e 30%
na etapa de validacdo. A Figura 11 exibe a acurdcia do modelo
durante a etapa de treinamento e validagdo. Observa-se que a
acuracia nos dados de treinamento atingiu valores de 100%, a
partir da época 30. Vale ressaltar que a acurdcia da validagdo
demonstrou oscilagdes considerdveis durante as primeiras 30
épocas. Para ambos modelos, empregou-se 0 mesmo critério
de parada.
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Fig. 11. Acurdcia do modelo CNN

A Figura 12 exibe a fun¢do de perda durante a etapa de
treinamento e validagdo da rede CNN, ao longo das épocas.
Nota-se que a funcdo de perda no conjunto de treinamento
apresenta um decréscimo rapido, mantendo-se préxima de zero
ao longo das épocas. Por outro lado, a fun¢do de perda no
conjunto de validagdo apresenta um crescimento progressivo
até a 15" época. No entanto, ap6s esse ponto, observa-se uma
queda e estabilizacdo da funcdo de perda, convergindo para
valores préximos a zero.
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Fig. 12. Fungdo de perda do modelo CNN

A Figura 13 exibe a matriz da confusdo, que demonstra o
desempenho da CNN, para a classificacdo das quatro classes
propostas. Nota-se que as quatro amostras foram corretamente
classificadas com 30 acertos de cada, atingindo uma acuréicia
de 100%. A auséncia de elementos fora da diagonal principal
sugere que o modelo ndo cometeu erros de classificagdo.
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Fig. 13. Matriz de confusdo correspondente a classificacdo das amostras pelas
predi¢des da rede CNN.

Para validar de forma mais robusta o desempenho dos mod-
elos que foram propostos, nos dois modelos foram realizadas
validacdes cruzadas com 5 folds com o intuito de verificar
a capacidade de generalizacdo dos modelos. A Figura 14
exibe a acurdcia média e o desvio padrdo da rede LSTM.
A faixa sombreada em vermelho indica o desvio padrdo da
acuracia de validagdo entre os diferentes folds. Observa-se que
o modelo apresenta variacdes significativas nos valores médios
da acurécia nas primeiras épocas. O modelo apresenta desem-
penho estdvel, com pequena dispersdo entre os folds apds a
30® época, evidenciando uma boa capacidade de generalizacio
da rede LSTM.
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Fig. 14. Acuricia média do modelo LSTM.

A Figura 15 exibe a acurdcia média e o desvio padrido da
rede CNN. Observa-se que, ao analisar o valor médio das
acurdcias, vemos que o modelo consegue atingir um valor
de acuricia bastante satisfatorio. Em vermelho, temos o valor

do desvio padrdo da acurdcia de validacdo entre os folds.
Este valor demonstra que, mesmo em diferentes folds, a rede
conseguiu atingir valores semelhantes de acuricia.
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Fig. 15. Acurdcia média do modelo CNN

Todos os experimentos foram realizados no cluster equipado
com um processador Intel Xeon Gold 6354 de 3GHz e 256
GB de memédria RAM. A rede CNN 1D apresentou um
tempo de execucdo de 17,17 segundos, enquanto a rede LSTM
demandou 64,27 segundos.

IV. CONCLUSAO

Com base nos resultados preliminares deste estudo, as redes
neurais dos tipos LSTM e CNN se mostraram efetivas na
classificacdo automdtica de dados de GPR para avaliagdo do
lastro ferrovidrio. Ao analisar os resultados obtidos, percebe-
se que ambos os modelos tiveram 100% de acuricia na
identificag¢@o das quatro condic¢des do lastro (bom, colmatado,
com minério e com 4gua), evidenciando a habilidade deles de
aprender e classificar os sinais de GPR. A rede LSTM mostrou
uma convergéncia mais rdpida durante a etapa de treinamento.
A rede CNN apresentou um aumento crescente na funcio de
perda para o conjunto de validagdo, seguido por uma redugio
gradual até atingir seu valor minimo por volta da 30® época.
Ao utilizar a validacdo cruzada em 5 folds e verificar os seus
resultados, reafirmou-se a robustez dos modelos, com seus
desempenhos consistentes e com a baixa variabilidade entre
os folds, obteve-se um bom nivel de generalizacdo do modelo.
Apesar da existéncia de técnicas mais simples que as redes
LSTM e CNN optou-se pelo uso de redes neurais profundas
devido a natureza dos dados GPR. Em contrapartida, as re-
des neurais demonstraram grande capacidade de aprendizado,
como demonstrado pelos resultados da validagdo cruzada.

Observou-se que o tempo de processamento demandado
pela rede CNN foi menor se comparado com a rede LSTM,
fato que pode estar ligado a sua natureza paralelizavel das
operagdes convolucionais. Em contrapartida, a rede LSTM de-
mandou maior tempo computacional, porém com convergéncia
mais rapida.

A metodologia proposta tem o potencial de reduzir os custos
operacionais e auxiliar na deteccao do lastro contaminado, uma
vez que poderd substituir as inspecdes manuais demoradas



por andlises automatizadas. Outro ganho significativo é o fator
seguranga, ja que a andlise visual realizada diretamente na fer-
rovia, um ambiente extremamente perigoso, seria minimizada.

Portanto, os resultados preliminares sugerem que as redes
neurais sdo uma alternativa para proporcionar um salto de
qualidade em relacdo aos métodos tradicionais de inspecdo,
que sdo lentos, subjetivos e muitas das vezes invasivos. A
automacdo do processo possibilita andlises rdpidas e precisas.
Além do mais, a técnica proposta pode ser integrada a um
sistema de monitoramento continuo, permitindo manutengdes
preditivas, diminuindo possiveis custos, além de aumentar a
segurancga, que € o fator mais importante e a eficiéncia das
ferrovias.

Vale ressaltar que foi utilizado um lastro simulado em
ambiente controlado para a aquisicdo dos dados. Um lastro
real pode ter ruidos ndo modelados, que podem dificultar o
processo de classificagdo por parte das redes. Em ferrovias uti-
lizadas diariamente, o lastro sofre compactacdo e rearrumacao
por conta da passagem constante das locomotivas, o que altera
sua resposta dielétrica.

Como proposta para trabalhos futuros, recomenda-se a
validacdo dos modelos em campo e a adicdo de mais dados
variados, que serdo de grande valia para avaliar-se melhor os
achados deste trabalho. Vale destacar que esta pesquisa ainda
estd em andamento, com andlises e experimentos adicionais
previstos para etapas futuras.
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