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Resumo Neste trabalho, apresentamos uma solugdo robusta e eficiente para contagem e
identificacdo de vagdes ferroviarios utilizando cameras e inteligéncia artificial. Esta solugdo tem
custo-beneficio atraente e pode substituir solugbes baseadas em identificagdo por radiofrequéncia
(RFID). Primeiro, nos realizamos a coleta em campo de videos com resolugdo Full HD a 30
frames por segundo. Em seguida, empregamos uma metodologia baseada em deep learning, que
€ brevemente apresentada aqui por ser objeto, em andamento, de Registro de Software na UFPR,
que obteve resultados impressionantes, isto €, contagem de vagbes perfeita (100%) e taxa de
identificacdo acima de 99,7% em cenarios reais; no entanto, 11,6% dos vagdes perfeitamente
contados foram rejeitados pelo sistema por estarem com seus coédigos de identificacdo
danificados. Os proximos passos do nosso estudo sdo embarcar a solugdo em campo € enviar a
composicao férrea em formato texto para um servidor na nuvem, utilizando conceitos de internet
das coisas (loT, do inglés Internet of Things) com protocolo Message Queuing Telemetry Transport
(MTTQ). Os resultados obtidos foram surpreendentes visto que o sistema proposto requer
razoavel poder de processamento (podendo ser embarcado em tecnologia de ponta) e por termos
utilizado um numero relativamente pequeno de imagens para o aprendizado das redes de

reconhecimento de caracteres.

Palavras-Chaves: Identificacdo de Vagobes, Deep Learning, Visdo Computacional.

1. INTRODUGAO

No transporte ferroviario, € cada vez mais
comum o desenvolvimento de tecnologias ou
sistemas que permitam a contagem e
identificacdo automatica de vagdes durante a
passagem de um trem por um ponto de
controle, como uma estagcdo ou depdsito [9],
[10], [13], [15], [16]. Dada a sua importancia,
este € um tema que vem sendo abordado na
literatura cientifica desde os anos 90 [1], [2].

Atualmente, a maioria dos sistemas
ferroviarios utiliza a tecnologia de
identificacado por radiofrequéncia (RFID) [10].
Esse método fornece resultados rapidos e
precisos, mas a instalagdo de hardware extra
em cada vagao aumenta consideravelmente
os custos [14]. Por exemplo, no contexto de
identificacdo de containers (que é muito
similar ao de identificagdo de vagodes), Verma
et al. [13] afirmaram que embora containers
modernos tenham espacos reservados para a

instalacdo de leitores RFID, tais leitores nao
sao utilizados pelas maiores transportadoras
devido aos altos custos (tanto de instalagéo
quanto de manutengéo).

Por outro lado, a contagem e identificagdo
automatica de vagdes utilizando visao
computacional possui caracteristicas como
baixo custo e instalagdo conveniente, isto é,
alta viabilidade e alta manutenibilidade [9],
[10]. Tal abordagem, baseada em imagens, é
possivel pelo fato de todos os vagdes serem
identificados por um cédigo alfanumérico que
contém informacbes sobre o peso, tipo e
subtipo do vagao [12], [17]. Este cddigo é
pintado na parte frontal, traseira e também
nas laterais de cada vagdo, com a sua
posicdo exata em cada parte variando de
acordo com o tipo e caracteristicas do vagao.
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Entretanto, a identificacdo dos vagdes com
base em imagens é uma tarefa desafiadora,
visto que ndo existem parametros definidos
para a pintura do cdédigo no vagao, como as
cores de primeiro e segundo plano; tipo,
tamanho da fonte, e distancia dos caracteres,
etc. [16] (diferentemente de medidores de
energia elétrica [5] ou placas de veiculos [6],
[7], onde tais paradmetros sdo bem definidos).
Além disso, o cédigo de identificagdo pode
ficar sujo e danificado devido a viagens
prolongadas ao ar livre [10], e a superficie
ondulada do vagao pode tornar a proje¢ao do
texto inclinada e serrilhada [13].

Outro ponto a ser levado em consideragcao é
que a abordagem computacional deve ser
muito eficiente [3], [4], isto &, ser capaz tanto
de executar em dispositivos embarcados (por
exemplo, Raspberry Pi) quanto de coletar as
informacdes de todos os trens que passam
pelo ponto onde a camera esté instalada.

Em aplicagbes similares de reconhecimento
de caracteres 6pticos (OCR, do inglés Optical
Character Recognition), técnicas baseadas
em deep learning vém alcangando resultados
surpreendentes e vencendo diversas
competicoes e desafios de aprendizado de
maquina [8], dada a habilidade de tais
técnicas de aprender representacdes ou
extrair caracteristicas automaticamente.
Portanto, neste artigo, propomos um sistema
robusto e eficiente baseado em visado
computacional e deep learning para a
contagem e identificacdo automatica de
vagdes, eliminando os altos custos
relacionados a utilizacao da tecnologia RFID.

Nos experimentos realizados, a abordagem
proposta alcancou resultados
impressionantes, considerando tanto a
acuracia obtida (100% na contagem e 99,7%
na identificacdo dos vagdes) quanto o tempo
necessario para executar o algoritmo (em
uma placa de video high-end, o sistema
proposto é capaz de processar 16 imagens
por segundo). Portanto, esta solugao pode ser
utilizada em dispositivos embarcados.

O restante deste artigo esta organizado da
seguinte forma. O conjunto de dados utilizado
para o aprendizado (treinamento, validagao e
teste) do nosso sistema é descrito na Segao
2. A metodologia proposta é brevemente
apresentada na Secao 3, pois encontra-se em
fase de Registro de Software na UFPR.

Relatamos e discutimos os experimentos na
Secao 4. Por fim, conclusbes e trabalhos
futuros sdo apresentados na Secgao 5.

2. Conjunto de Dados

Para o treinamento e avaliagdo do nosso
sistema, coletamos 14.935 imagens
(extraidas de videos gravados a 30 frames
por segundo - FPS) de aproximadamente
1.000 vagbes diferentes. Estas imagens
foram coletadas em cinco dias diferentes em
quatro localidades distintas entre novembro
de 2019 e fevereiro de 2020. Assim, como
pode ser visto na Fig. 1, capturamos imagens
de vagoes de diferentes tipos e em diferentes
condicbes. Note que, para este trabalho,
utilizamos apenas imagens diurnas.

FTE- 0958478 COMPROMISS(
V) DESENVOLVI|
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Fig. 1 Amostras do conjunto de dados.

Observe que (i) a regido de interesse (isto €,
a regido de cada vagéo contendo o cédigo)
ocupa uma porgao muito pequena da
imagem; (ii) existem varios blocos de texto no
vagao (por exemplo, nome de empresas e
slogans); e que (iii) a distancia da camera aos
vagdes pode variar consideravelmente. Estes
fatores dificultam a localizacdo dos codigos
alfanuméricos nas imagens.

As imagens foram adquiridas com quatro
cameras diferentes em resolu¢do Full HD.
Como tais cameras pertencem a distintas
faixas de prego, presumivelmente as imagens
tém diferentes niveis de qualidade. Segundo
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Kong et al. [3], um sistema para esta tarefa
deve funcionar com cameras nao calibradas
(isto é, com angulo e posicao arbitrarios) para
que ele possa ser implantado em qualquer
local proximo a qualquer linha de trem.
Quando possivel, coletamos imagens de um
mesmo trem com duas cadmeras diferentes,
uma em cada lado do trilho, assim como Liya
& Jilin [11]. Dessa forma, caso a regidao do
cédigo esteja danificada em apenas um dos
lados do vagao, podemos tratar o problema,
pois temos redundancia de informacao.

A Fig. 2 ilustra alguns desafios caracteristicos
presentes nas imagens coletadas por nos, e
também a grande variabilidade existente nos
codigos alfanuméricos em diferentes vagoes.
Como pode ser visto, a regido contendo os
caracteres pode estar ou parecer corrompida
pela presenca de ruidos causados por
desgaste, materiais sujos, iluminagao externa
variada e assim por diante. Além disso, o
espagamento entre os caracteres pode variar
consideravelmente, isto &, a distancia entre os
caracteres nao é uniforme, o que dificulta a
segmentacdo de caracteres através de
abordagens baseadas em heuristicas.

FH'D 358379 |

Fig. 2 Amostras dos codigos alfanuméricos que
identificam as locomotivas e os vagoes.

3. Metodologia

Esta secdo descreve a abordagem proposta e
€ dividida em duas subseg¢des, uma
relacionada a tarefa de contagem de vagdes
e outra a tarefa de identificagéo.

Abordamos as duas tarefas utilizando Redes
Neurais Convolucionais (CNNs, do inglés
Convolutional Neural Networks), o tipo mais
popular de redes profundas (deep networks).
Destacamos que nosso sistema opera de
forma totalmente automatica, ou seja, ndo ha
qualquer tipo de intervencdo humana durante
a execugao do método proposto.

Neste trabalho, visando ndo aumentar o custo
computacional do sistema, nao corrigimos
possiveis distorcbes causadas pelas lentes
das cameras, e também nao aplicamos
técnicas de pré-processamento nas imagens
antes de alimenta-las as redes (assim como
Kumar et al. [4] e Laroca et al. [5], [6], [7]).

3.1. Contagem

Algumas abordagens existentes na literatura
(por exemplo, [11]) utilizam diferentes tipos de
sensores para indicar a presenga de trens
ferroviarios em um determinado ponto de
controle. A nossa solucao, por outro lado, é
totalmente baseada em visdo computacional.
Desta maneira, os custos de implantacéo e
manutencao sao substancialmente menores.

O processo de contagem é baseado primeiro
na localizagdo de regides de interesse nas
imagens obtidas e entdo na analise e
processamento destas regides. Mais detalhes
sobre este processo nao sao divulgados
neste trabalho, pois a metodologia é objeto de
Registro de Software em andamento.

3.2. Identificacao

O padrao de codificacdo de identificacdo de
um vagéo ferroviario é definido pela norma
ABNT NBR 11691:2019 [17], sendo composto
(nesta ordem) por 3 letras e 7 digitos (por
exemplo, HFE-094063-1). Ainda pode existir
uma letra opcional (por exemplo,
FHD-643258-1L) que indica a Regional onde
0 vagao esta lotado (nds tratamos essa ultima
letra como opcional pelo fato dela ter sido
utilizada durante muitos anos, porém nao
mais em normas recentes). O ultimo dos 7
digitos é um digito verificador (check digit),
isto é, ele é gerado por um algoritmo com
base nos digitos anteriores. As locomotivas,
por outro lado, sao identificadas por cédigos
de 3 a 4 digitos (por exemplo, 672 e 8330).
Para identificar um vagao, €& suficiente
reconhecer apenas os digitos, visto que as
letras identificam caracteristicas relacionadas
ao tipo, subtipo e peso maximo admissivel do
vagao [1], [12], [17]. Porém, neste trabalho,
treinamos uma rede capaz de localizar e
classificar tanto letras quanto digitos, de
modo que O nosso sistema possa ser
facilmente adaptado para a identificagao de
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vagbes de outras regides/paises onde as
letras sejam importantes para esta tarefa.

Escolhemos a arquitetura/rede com base em
resultados promissores reportados em outras
tarefas similares, como leitura de medidores
de energia elétrica [5] e reconhecimento de
placas de veiculos [6], [7]. Através de regras
heuristicas, nés adaptamos os resultados (ou
predicdes) produzidos pela rede de acordo
com o padrao descrito no paragrafo anterior.

Considerando que (i) a regido de interesse
pode ter sido incorretamente localizada no
estagio anterior e que (ii) o cédigo do vagao
pode estar danificado e, consequentemente,
ilegivel, rejeitamos as predigbes retornadas
pela rede em casos onde varios caracteres
tenham sido preditos com valores baixos de
confianga e também onde o digito verificador
predito nao corresponde ao esperado [12].

Assim que todos os vagdes de um trem
passarem pelo ponto de controle, o sistema
gera um mosaico que resume todas as
informacdes do trem. A geragdo de mosaicos
€ importante porque resulta em um grande
panorama do trem em que todos os vagdes
sao visiveis como um unico bloco [4].

Em trabalhos futuros, conforme as
composicdes vao passando pela camera, o
sistema ira enviar as informagdes essenciais
das composig¢des para um servidor (banco de
dados) na nuvem. Se houver algum problema,
detectado automaticamente pelo proéprio
sistema, o operador pode verificar 0 mosaico
com as imagens dos vagoes e, se necessario,
realizar algum ajuste nas predicdes ou até
mesmo informar outros setores da
organizacao a respeito de problemas (como
pichagao) na pintura do coédigo de
identificacdo em um determinado vagéao.

4. Experimentos

Nesta secdo, relatamos os experimentos
realizados para verificar o desempenho do
método proposto.

4.1. Setup

Nos experimentos, utilizamos um PC com

processador AMD Ryzen Threadripper 1920X
e uma placa de video NVIDIA Titan Xp.

Todas as 14.935 imagens coletadas por nos
foram utilizadas no treinamento e avaliagao
do algoritmo proposto para contagem de
vagbes. Nos experimentos relacionados a
tarefa de identificacdo, apenas 1.000 destas
imagens foram utilizadas, dado o grande
esforco manual em rotular a posicao de cada
caractere do cédigo de identificagdo do vagao
(este processo de anotacao € necessario para
o treinamento de nossa rede de OCR).

Para eliminar qualquer viés no processo de
treinamento do nosso sistema, nés adotamos
um protocolo de avaliagao /leave-one-day-out,
onde utilizamos para treinamento imagens de
todos os dias, exceto um; as imagens deste
dia sao utilizadas para testar o sistema. Este
processo € realizado para cada dia diferente
em que coletamos imagens. Na secédo de
resultados, nds reportamos os valores médios
de acuracia (para a tarefa de contagem) e
reconhecimento (para identificagdo) obtidos
nessas 5 avaliagbes (visto que foram 5 dias
em que coletamos imagens).

4.2. Resultados
4.2.1. Contagem

Através da detecgcdo da regido de interesse
(aqui, o codigo de identificagdo dos vagdes),
nos videos coletados por nés, o algoritmo
proposto obteve 100% de acuracia na tarefa
de contagem de vagdes, independentemente
da camera Uutilizada e das condicbes da
imagem e dos vagdes. Para alcancar tal
resultado, nds exploramos regras heuristicas
ao processar as predicdes obtidas em frames
consecutivos, garantindo que a contagem de
vagobes funcione até mesmo caso a regiado de
interesse nao tenha sido localizada em alguns
frames de um determinado vagao.

Alguns resultados de deteccao da regiao de
interesse (ROI) sdo mostrados na Fig. 3.
Como pode ser visto, predicbes bem
localizadas foram obtidas em vagdes de
diferentes tipos, cores e condigcdes.



Fig. 3 Exemplos dos resultados obtidos na
deteccédo da regido de interesse.

E importante ressaltar que o tamanho da
composi¢cdo nado influencia nos resultados
obtidos, isto &, o sistema proposto é capaz de
processar eficientemente videos de diferentes
tamanhos. Nos videos coletados por nods, a
menor composicao férrea € composta por 34
vagdes, enquanto a maior € composta por
135 (uma diferenca de 4 vezes).

4.2.2. Identificagcao

Os resultados de identificagao sdo mostrados
na Tabela 1. Como pode ser visto na primeira
parte, nossa abordagem alcangcou uma taxa
de acuracia média de 97,3%, variando de
95,6% a 99,2% com base em quais videos
foram utilizados para o treinamento e para a
avaliagdo do sistema. Tais resultados sé&o
surpreendentes, visto que utilizamos menos
de 1.000 imagens para o treinamento das
redes de reconhecimento de caracteres
(conforme detalhado na subsegao anterior).
Conforme mostrado na Fig. 4, o método
proposto reconheceu com sucesso diferentes
codigos de identificacao independentemente
da cor e tipo dos respectivos vagdes.

Tabela 1. Resultados de identificagéo.

; Taxade | Taxade Taxa de
Dia Acuracia | Rejeicédo Recon?(;a cimen
#1 95,6% 15,0% 99,0%

#2 98,9% 11,4% 100,0%
#3 94,3% 19,3% 99,5%
#4 99,2% 4,8% 100,0%
#5 98,5% 7,4% 100,5%
Média | 97,3% 11,6% 99,7%

Fig. 4 Exemplos de codigos alfanuméricos
reconhecidos corretamente pelo sistema proposto.

Em relagcdo aos erros, percebemos que eles
ocorreram majoritariamente em cédigos de
identificacdo com problemas na pintura.
Alguns exemplos sdo mostrados na Fig. 5.

Fig. 5 Exemplos de cdodigos de identificagdo
danificados, isto €, com problemas na pintura.

Como pode ser visto de maneira ampliada na
Fig. 6, geralmente menos caracteres sao
preditos pela rede de reconhecimento quando
parte do cédigo esta danificada. Na imagem
da esquerda, o ultimo caractere n&o esta
visivel, enquanto na imagem da direita os dois
primeiros caracteres estdo obstruidos por
uma pichacdo. Note que tais casos séo
facilmente rejeitados considerando o padréao

dos cdédigos alfanuméricos de identificacao de
vagodes definido pela ABNT [17].

Fig. 6 Exemplos de predigbes obtidas em cédigo;
de identificagdo danificados.

Levando isso em consideragao, rotulamos os
vagdes com problemas na pintura do cédigo
de identificacdo como ‘danificados’ e
desconsideramos tais erros em uma segunda
avaliacdo. Os resultados podem ser vistos na
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segunda parte da Tabela 1. Considerando
uma taxa de rejeicdo de 11,6%, nosso
algoritmo alcangou uma impressionante taxa
de reconhecimento de 99.7%, o que € muito
proximo da perfeicdo. Em outras palavras,
com base nestes resultados, o sistema
proposto é muito robusto e capaz de
reconhecer corretamente praticamente todos
os codigos legiveis, independentemente de
fatores externos e da distancia da camera.

E importante destacar que problemas na
pintura dos vagdes podem ser facilmente
resolvidos pelas companhias ferroviarias,
tanto do ponto de vista operacional quanto
econdmico, através de uma nova pintura e
manutencao periddica em tais regides. Ainda,
através do mecanismo de rejeicdo, o sistema
proposto identifica quais vagbes possuem
cédigos danificados (com base na posigao
destes vagdes na composicao férrea).

A Fig. 7 ilustra um mosaico gerado pelo
sistema apods o processamento de todas as
imagens de um trem que passou pelo ponto
onde a camera esta instalada. Observe que
as regides rejeitadas pelo sistema (aquelas
mostradas em vermelho) sao referentes aos
codigos com problemas de pintura. Em
algumas situagoes, nao foi possivel detectar
nenhuma regido de interesse; deste modo,
indicamos tais casos no mosaico com um
provavel frame de onde estaria o cddigo
alfanumérico (linha 2, coluna 3 da Fig. 7). Em
azul, sao exibidos cddigos considerados
como ‘danificados’, porém reconhecidos
corretamente pelo sistema proposto.

Fig. 7 Mosaico gerado pelo sistema apds um trem
passar pelo ponto onde a cAmera esta instalada.

Destacamos que a manutencao da
conservagao dos cédigos de identificagdo é
essencial para obtencdo de resultados
o6timos, como é o caso resultante da
composicgao ilustrada na Fig. 8.

FTE-099908-3 FTE -099831-1  FTE-099930-0
{

FTE-099734-0  FTE-099879-6 FTE-099758-7  FTE-099939-3 FTE-099933-4
‘ f

FTE-099692-1 FTE-099681-5 FTE-099767 -6 FTE-099915-6  FTE - 099800 - 1

FTE- 099729 -3 ) FTE-099735-8 ' FTE - 099897 -4 ' FTE - 099846 - 0

py

FTE-099796-0 ) FTE - 099909 -1 FTE-099919-9 FTE-099742-1 | FTE-099844-3
{ {

FTE-099748-0 ' FTE - 099936-9 ' FTE-099935-1 ' FTE-099822-2  FTE-099947-4
(| (|

FTE-099840-1  FTE-099675-1 FTE-099697-1  FTE-099958-0 | FTE - 099960 -

FTE-099752-8 | FTE - 099925-3

Fig. 8. Composicao com coédigos de identificagcao
bem conservados resulta em contagem e
identificacao perfeitas (100%).

Na Fig. 9, ilustramos uma composigao que foi
filmada por duas cameras, uma em cada lado
do trilho. Nota-se que temos 8 erros no
reconhecimento de 6 vagdes. Combinando os
os resultados, podemos baixar o erro para
apenas 2 vagoes, visto que em um dos lados
do vagéao o cédigo de identificagéo é passivel
de reconhecimento.
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Fig. 8 Mosaicos de uma mesma composi¢ao avaliada por duas cdmeras, uma em cada lado do trilho.

Por fim, subimos um video no YouTube para
ilustrar o funcionamento do sistema proposto.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, apresentamos um sistema
robusto e eficiente baseado em visao
computacional e deep learning para
contagem e identificacdo automatica de
vagoes ferroviarios. Comparado com
métodos baseados em RFID, a abordagem
proposta (baseada em processamento de
imagens) é muito mais vantajosa
economicamente, isto €, possui menor custo
de instalagcao e de manutencao [9], [10], [13],
[14].

A robustez do nosso sistema é notavel, visto
que ele alcangou a contagem perfeita em 16
composicbes (videos) e uma taxa de
reconhecimento acima de 99,7%
(considerando uma taxa de rejeicdo de
11.6%), mesmo tendo sido treinado em
relativamente poucas imagens e sendo
capaz de processar 16 imagens por
segundo. Acreditamos que nosso sistema se
torne ainda mais robusto quando utilizarmos
mais videos (e consequentemente imagens)
para o aprendizado do sistema.

E importante destacar que o software
desenvolvido neste trabalho esta em
processo de registro na Agéncia de Inovagao
da Universidade Federal do Parana (UFPR).

Em trabalhos futuros, pretendemos realizar
experimentos em cenarios mais
desafiadores, como imagens obtidas em
periodos noturnos, chuvosos, e com neblina.

Ainda, planejamos embarcar nossa solugao
em campo, definindo o melhor hardware em
termos de custo-beneficio e também a
melhor posi¢cdo de cada camera de modo a
evitar sombras, reflexos e até mesmo
vandalismo (isto é, as cameras nao devem
ficar muito préximas ao solo). Por fim,
queremos enviar a composi¢ao férrea em
formato de texto para um servidor na nuvem
utilizando conceitos de internet das coisas
(loT, do inglés Internet of Things) com
protocolo Message Queuing Telemetry
Transport (MTTQ).
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