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Resumo—Os Acos Interstitial-Free, também conhecidos como
Acos TF, sao ligas metalicas amplamente utilizadas na inddstria
automobilistica, mas devido ao seu transporte e armazenamento
ocorrerem em forma de bobinas, suas propriedades mecanicas
podem ser afetadas. Este estudo, buscou classificar amostras de
aco IF, de acordo com a posicio de onde foram extraidas da
bobina. A técnica de Correntes Parasitas Pulsadas (PEC) foi
utilizada para coletar os sinais e técnicas de aprendizado de
maquina, para a classificacdo. Usou-se um conjunto de arvores
de decisao impulsionadas por gradiente em combinacio com
técnicas de processamento de sinais e métodos de reducio de
dimensionalidade, como a Transformada Rapida de Fourier
(FFT), Analise de Componentes Principais (PCA) e a Analise
Discriminante Linear (LDA). Os resultados mostraram que a
combinacdo dos sinais FFT com a aplicacio da técnica LDA
resultou em uma melhor classificacdo. Esses achados tém o
potencial de auxiliar no diagnéstico de falhas no processamento e
estampagem de chapas de aco IF, contribuindo para a otimizacao
desses processos.

Index Terms—Aco IF, Correntes Parasitas Pulsadas, FFT,
GBDT, LDA, PCA.

I. INTRODUCAO

Os acos IF (do inglés “interstitial-free”) desempenham um
papel crucial na inddstria automobilistica devido as suas carac-
teristicas mecanicas. Amplamente empregados na fabricacao
de pecas de carroceria com geometrias complexas, como para-
lamas, tampas de porta-malas, assoalhos do porta-malas e
componentes internos das portas dianteiras e traseiras, esses
acos t€m sua extensa aplicacdo atribuida, principalmente,
as propriedades unicas de sua matriz ferritica. Com baixos
teores de elementos intersticiais, como carbono e nitrogénio,
geralmente abaixo de 0,0030%, os agos IF apresentam ele-
vada conformabilidade, resisténcia mecanica satisfatoria, boa
soldabilidade e menor suscetibilidade ao envelhecimento em
comparagdo com os acos de baixo carbono também utilizados
na industria automobilistica [1]. Com o transporte e arma-
zenamento das chapas de aco IF estruturados em formato de
bobinas, o material é sujeito a cargas adicionais, devido ao seu
proprio peso. Essa condi¢do pode resultar no surgimento de
tensdes residuais que afetam as propriedades mecanicas. Tais
tensdes t€ém o potencial de impactar caracteristicas importan-
tes, como a vida em fadiga, resisténcia a corrosdo e ao des-
gaste. A complexidade das tensdes residuais é agravada pelo
fato de que, na maioria das vezes, essas tensdes permanecem
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desconhecidas, o que pode resultar em possiveis deformacdes
plasticas nas camadas superficiais ou subsuperficiais do ma-
terial [2]. E fundamental destacar que o material € submetido
a processos de conformacdo mecanica com parametros pré-
estabelecidos para condi¢des ideais da liga. Diante disso, a
identificag@o e controle das tensdes residuais, fora do intervalo
de tolerancia, sdo medidas preventivas essenciais para evitar
falhas durante o processo de estampagem das chapas.

A melhoria da qualidade na producdo das pecas requer
a eliminacdo ou compensacdo das variagdes nas proprieda-
des dos acos IF. Para atingir esse objetivo, existem duas
abordagens principais: a classificacdo do material como ina-
dequado para a producdo ou o ajuste dos parimetros de
producgdo em relagao as propriedades do material. Atualmente,
a identificacdo de tensdes residuais é realizada com técnicas
de medicdo aplicadas diretamente no material, utilizando
métodos tanto destrutivos quanto nao destrutivos. As técnicas
destrutivas alteram a distribui¢do das tensdes residuais através
da remog¢do de camadas ou usinagem da pecga, enquanto as
técnicas ndo destrutivas analisam as relagdes entre as pro-
priedades fisicas ou cristalograficas do material e as tensdes
residuais. No entanto, independentemente da abordagem esco-
lhida, € essencial o uso de sistemas de medi¢@o ndo destrutivos
na linha de producdo para obter informagdes precisas e em
tempo real sobre as propriedades do material, permitindo a
tomada de decisdes para assegurar a qualidade das pecas
produzidas [3].

No campo industrial, as técnicas de inteligéncia computaci-
onal t€m desempenhado um papel fundamental no processa-
mento de sinais, extragdo de caracteristicas e identificacdo de
fungdes [3]. A combinacdo de algoritmos de aprendizado de
maquina com métodos ndo destrutivos tem despertado grande
interesse no desenvolvimento de novas aplicacdes, como pré-
processamento e compressdo de sinais, andlise de padroes,
classificacdo e agrupamento de dados [4], [5]. Para avaliacdo
ndo destrutiva em equipamentos industriais, por exemplo, a
caracterizacdo do tipo de defeito é muito importante para
definir um procedimento de manuteng¢do adequado [6]. Por-
tanto, incorporar informagdes sobre a criticidade dos defeitos
durante o treinamento de classificadores multiclasse pode
levar a aprimoramentos significativos no desempenho final do
sistema [6]. Um exemplo de técnica nio destrutiva que tem
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ganhado destaque na caracterizagdo de materiais metalicos é
a inspegdo por correntes parasitas pulsadas (PEC, do inglés
Pulsed Eddy Currents) [7], [8].

Com o objetivo de diferenciar sinais provenientes de dife-
rentes pontos da bobina, este estudo explorou a combinacio
de um dos agos mais comumente utilizados na fabricagdao de
chassis e carrocerias da inddstria automotiva com uma técnica
emergente de inspecdo ndo destrutiva baseada em principios
magnéticos. Além disso, buscou analisar, de forma mais
detalhada, o efeito dos métodos de transformacdo de sinais,
extracdo de caracteristicas e a otimizacdo de hiperparametros,
explorando aspectos que ndo foram abordados anteriormente
[9]. Utilizando um algoritmo de aprendizado de maquina base-
ado em drvores de decisdo, impulsionadas por gradiente (Gra-
dient Boosted Decision Trees - GBDT), as classificagdes das
diferentes condi¢des da amostra foram realizadas com base em
um conjunto especifico de sinais, obtidos por meio da técnica
de inspecdo por correntes parasitas pulsadas (PEC). Adicional-
mente, foram aplicados métodos avangados de transformacao
de sinais, como a Transformada de Fourier [10], bem como
técnicas de extragdo de caracteristicas, incluindo Andlise de
Componentes Principais e Andlise de Discriminante Linear
[11]. Os resultados alcancados indicaram a eficdcia do método
proposto.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Técnica de Corrente Parasita Pulsada

A técnica de correntes parasitas é amplamente utilizada
como um ensaio ndo destrutivo para inspecionar materi-
ais metalicos, baseando-se no principio da indugdo eletro-
magnética e correntes de Foucault [12]. Ao aplicar uma
corrente alternada a uma bobina de teste, é gerado um campo
magnético alternado com densidade de fluxo B. O fluxo
magnético total (¢,) contido dentro da bobina € calculado
multiplicando-se B pela drea da bobina. Quando a bobina de
teste se aproxima de um material metdlico, o campo eletro-
magnético induz correntes circulares no material, fluindo em
planos paralelos as espiras da bobina. Essas correntes parasitas
induzidas geram um campo magnético secundario que se opde
ao campo magnético primdrio. Consequentemente, o fluxo
magnético induzido (¢s) contrapde-se ao fluxo magnético
primdrio, conforme ilustrado na Figura 1. Tal natureza pode
ser descrita pela lei de Faraday, evidenciada na Equacdo 1.

]{E-dg’: 9% (1)

Onde E € o campo elétrico induzido através variagdo do
fluxo magnético e ds, é o elemento de comprimento ao
longo da curva de integracdo. A interacdo entre os campos
magnéticos primdrio e secundario resulta em uma forca ele-
tromotriz que afeta a bobina, levando a uma mudanca aparente
em sua impedancia [12]. Essa mudanca é causada pelas
variacdes nas propriedades elétricas, magnéticas e geométricas
do material.

A técnica de correntes parasitas pulsadas utiliza uma ampla
gama de frequéncias, por meio de pulsos repetidos de ondas
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Figura 1: Diagrama do principio do teste por corrente
parasita, adaptado de [12].

quadradas de curta duracdo, para estimular a bobina [13].
Essa configuracido proporciona uma abordagem ampla para a
obtenc¢do de informagdes precisas sobre as condi¢des do teste,
resultando em uma maior sensibilidade quando comparado ao
ensaio por correntes parasitas convencional, que utiliza um
sinal de excitacdo senoidal. Quando ocorrem modificagdes
na microestrutura ou surgem falhas mecanicas no material,
tais alteracdes refletem-se no campo magnético, uma vez
que estdo estreitamente relacionadas a condutividade elétrica,
permeabilidade magnética e disposicdo do campo [14]. Essa
técnica oferece uma abordagem abrangente e eficiente para a
inspecdo de materiais, contribuindo para a deteccdo precisa
de anomalias e proporcionando informagdes valiosas para a
avaliacdo das propriedades dos materiais.

Devido ao constante avango da capacidade computacional,
as andlises feitas a partir da técnica de correntes parasitas
pulsadas t€m se beneficiado da associa¢@o entre os dominios
do tempo e da frequéncia, além do uso de algoritmos de
processamento de sinais. Essa combinagdo permite a extragcao
de novos parimetros e informacdes relevantes para a deteccio
e avaliagdo de defeitos em materiais. Ao utilizar técnicas
de aprendizado de mdquina, como parte desse processo, é
possivel obter uma ampla gama de dados relacionados a
defeitos entre camadas, propriedades magnéticas, perda de
material e diferengas de /ift-off' [15]. Tal abordagem integrada
promove uma anélise mais abrangente e precisa, contribuindo
para a identificac@o eficiente de falhas e facilitando a tomada
de decisdes. Com isso, € possivel otimizar os processos de
inspecdo e manutencdo, garantindo a qualidade e confiabili-
dade dos materiais utilizados.

B. Gradient Boosted Decision Trees - GBDT

O algoritmo de arvore de decisdo por impulso de gradiente
(do inglés, Gradient Boosting Decision Trees- GBDT) tem sido
amplamente utilizado em mdquinas de aprendizado devido a
sua eficiéncia, precisdo e capacidade de interpretacido [17].
Com ele é possivel acelerar o treinamento, reduzir 0 consumo

'Variagdo no afastamento entre a bobina e o objeto em um sistema de
medi¢do de correntes parasitas. Isso pode afetar a precisdo das medicoes,
pois altera o campo magnético induzido. Logo, minimizar essa diferenca é
importante para obter resultados mais precisos nas técnicas de inspecdo por
correntes parasitas.
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de memoria e combinar diferentes redes para maximizar o
aprendizado paralelo, conhecido como algoritmo de arvore de
decisdo de votagdo paralela [17]. Devido as suas caracteristicas
promissoras, 0 GBDT tem obtido bons desempenhos em di-
versas tarefas de aprendizado de maquina, como classificacao
multiclasse, regressdao e ranking [18]. O LightGBM €é um
exemplo de algoritmo de cdédigo aberto que utiliza arvores
de decisdo por impulso de gradiente [19].

Diferentemente de outros algoritmos de arvores de decisdo,
o LightGBM adota uma estratégia de crescimento baseada em
folhas (leaf-wise) em vez de uma estratégia baseada em niveis
(level-wise) [19]. Isso permite que a GBDT construa arvores
de decisdo mais profundas e com menos divisdes, o que resulta
em um modelo mais preciso e eficiente. Ele seleciona a folha
com uma perda maxima para crescer, onde a funcdo de perda é
uma medida de ajuste dos coeficientes do modelo e € utilizada
para que, nas etapas do reforco de gradiente, os erros sejam
minimizados [18]. Assim, a estrutura continua a crescer com
os ramos e folhas mais promissores, isto €, nés com a maior
perda, mantendo constante o nimero de folhas de decisdo.
Além disso, o LightGBM incorpora técnicas como amostragem
por gradiente (do inglés, “Gradient-based One Side Sampling”
- GOSS) e exclusdo de caracteristicas (do inglés, “Exclusive
Feature Bundling” - EFB) para melhorar ainda mais sua
eficiéncia e capacidade de lidar com grandes conjuntos de
dados [18]. As Figuras 2 e 3 descrevem o crescimento da
arvore por profundidade e por folha respectivamente.

s

Figura 2: Crescimento da arvore por profundidade.

-

Figura 3: Crescimento da arvore por folha.

Vale explicitar que, para conjuntos de dados limitados, o
desenvolvimento em que se utiliza o crescimento por folha
pode aumentar a complexidade do modelo e levar ao sobrea-
juste [18]. Logo, para se evitar isso, € importante modificar os
parimetros ajustaveis do modelo, também conhecidos como
hiperpardmetros. Esses hiperpardmetros controlam o compor-
tamento e a complexidade do modelo e podem ter um impacto
significativo em seu desempenho. Existem vdrias técnicas co-
mumente utilizadas para otimizar o ajuste dos hiperparametros.
Duas delas sdo a busca em grade (do inglés Grid Search)
e a busca aleatdria (do inglés Random Search) [20]. Essas

técnicas ajudam a encontrar a combinagdo mais promissora de
hiperparametros que leva ao melhor desempenho do modelo.

C. Técnicas de reducdo de dimensionalidade

Os métodos de extracdo de caracteristicas t€m como obje-
tivo revelar informagdes relevantes, que estavam ocultas no
conjunto de dados original. Essas técnicas sdo aplicadas du-
rante o pré-processamento dos dados, a fim de preparé-los para
serem utilizados por algoritmos de aprendizado de maquina.
Nesse contexto, a Andlise de Componentes Principais e a
Andlise Discriminante Linear sao técnicas lineares de destaque
para a extracdo de caracteristicas, amplamente discutidas na
literatura [21].

1) Andlise de Componentes Principais - PCA: do inglés,
Principal component Analysis - PCA, € uma técnica nao super-
visionada amplamente utilizada para preservar a informacao
contida em conjuntos de dados originais. O objetivo do PCA
€ analisar as relacdes entre um grande nimero de varidveis e
criar um novo conjunto de elementos ndo correlacionados, que
capturem a maior parte da variabilidade e correlagdo dos dados
iniciais. Essa técnica permite reduzir a dimensionalidade dos
dados, preservando a estrutura essencial e a sua variancia [11].

2) Andlise Discriminante Linear - LDA: do inglés, Linear
Discriminant Analysis - LDA, é uma técnica supervisionada
utilizada para classificacdo e visualizacdo de dados. Seu
principal objetivo é encontrar uma combinacdo linear de
caracteristicas que possa descrever ou separar duas ou mais
classes de objetos ou eventos. Ao maximizar a diferenca entre
as classes, o LDA cria um conjunto de caracteristicas que torna
mais fécil a tarefa de classificacio e melhora o desempenho
dos algoritmos de aprendizado de méaquina. Ao contrdrio da
PCA, que € uma técnica ndo supervisionada, a LDA utiliza
informagdes sobre as classes dos dados para encontrar a
melhor representagdo. Isso faz com que a LDA seja uma
técnica valiosa em diversas areas, incluindo reconhecimento
de padroes, processamento de imagens e andlise de dados em
geral [11].

D. Transformada Rdpida de Fourier - FFT

A Transformada Rdpida de Fourier (FFT, do inglés “Fast
Fourier Transform”) é um algoritmo utilizado para calcular
a Transformada Discreta de Fourier (DFT, do inglés “Dis-
crete Fourier Transform™) e sua inversa. Essa técnica tem
como objetivo converter um sinal de seu dominio original,
normalmente no dominio do tempo, para sua representacio no
dominio da frequéncia. Dessa forma, a DFT permite decompor
uma sequéncia de valores uniformemente espacados e extrair
informagoes valiosas sobre as diferentes frequéncias presentes
no sinal de interesse. Essa abordagem tem aplicagdes diversas
em dreas como processamento de sinais, comunicagdes e
analise de dados [10].

E. Otimizag¢do Bayesiana com métodos Gaussianos

A ideia central por trds da otimizacdo Bayesiana € o
uso de um modelo probabilistico para representar a funcdo
objetivo e iterativamente buscar as melhores configuracdes
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de pardmetros que minimizam ou maximizam essa fungfo.
Nesse contexto, os métodos Gaussianos sdo frequentemente
utilizados para modelar a funcdo objetivo desconhecida como
um processo Gaussiano [22]. Um processo Gaussiano € uma
distribuicdo de probabilidade sobre fungdes, em que qualquer
subconjunto finito dessas func¢des segue uma distribuicdo
gaussiana multivariada. Ao usar um processo Gaussiano para
modelar a fung@o objetivo, é possivel estimar a funcdo em
diferentes pontos e quantificar a incerteza associada as pre-
visdes. Essa otimizacdo envolve um ciclo iterativo de duas
etapas: exploracdo e explotacdo. Na etapa de exploragdo, sdo
selecionados pontos para avaliacdo com base em uma medida
de incerteza, geralmente chamada de aquisi¢do ou funcdo
de aquisi¢do [23]. Essa medida indica as regides onde a
funcdo objetivo € mais incerta ou promissora em termos de
encontrar melhores solucdes. Na etapa de explotacdo, a funcao
objetivo € avaliada nos pontos selecionados e, com base nesses
resultados, o modelo probabilistico é atualizado para melhorar
as estimativas da funcdo objetivo e a incerteza associada [24].

III. MATERIAL E METODOS

Trés chapas de aco, cada uma medindo 1530 x 1175 mm,
foram retiradas de diferentes posi¢des em uma bobina, como
ilustra a Figura 4. A bobina ¢ utilizada na linha de producio
para a fabricacdo de pecas por estampagem. De cada chapa,
foram extraidas trés amostras com dimensdes de 300 x 300
mm. No total, nove amostras foram identificadas e cedidas
por uma montadora de automdéveis para serem utilizadas como
corpos de prova.

Foram coletados 51 sinais em cada um dos corpos de prova
usando a técnica PEC. Esses sinais foram obtidos em trés
partes diferentes da bobina: no inicio, no meio e no final. Essas
areas representam as diferentes condi¢des de compressido
durante o transporte e o armazenamento da bobina. Em cada
uma dessas dreas, foram obtidos 153 sinais, o que totaliza 459
sinais no conjunto de dados usado para o desenvolvimento
deste trabalho.

O sistema experimental utilizado neste estudo consiste em
uma sonda composta por uma bobina geradora de campo
magnético e um sensor GMR (Giant Magneto-Resistance). A
bobina é alimentada por um gerador de func¢do configurado
para gerar um pulso de onda quadrada de 12 V, com uma
frequéncia de 500 Hz e um Duty cycle de 50%. A resposta
magnética captada pelo sensor GMR ¢ digitalizada com uma
taxa de amostragem de 200 kHz e uma resolugdo de 12 bits.
Assim, as assinaturas PEC foram registradas com 2500 amos-
tras temporais cada. O diagrama do processo experimental
pode ser visualizado na Figura 5.

Apds a coleta dos sinais PEC, a DFT foi aplicada ao
conjunto de entrada. Isso permitiu avaliar os sinais no dominio
da frequéncia e obter um segundo conjunto de dados de
treinamento. O primeiro conjunto consistiu nos sinais PEC
sem nenhum processamento adicional, conforme descrito an-
teriormente e o segundo conjunto, composto pelos primeiros
1250 coeficientes da DFT. Em seguida, os conjuntos de dados
passaram por uma etapa de pré-processamento, utilizando as
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Figura 4: Disposi¢ao dos trés corpos de prova retirados da
chapa para cada situacao.
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Figura 5: Diagrama do processo experimental.
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técnicas PCA e LDA. Para o conjunto de sinais PEC, foram
selecionados 220 componentes na PCA, enquanto no conjunto
DFT foram escolhidos 365 componentes. Ao final, foram
obtidos 6 conjuntos de dados distintos. O processo € ilustrado
no diagrama apresentado na Figura 6.

No estudo, o classificador GBDT foi escolhido devido a
sua robustez em lidar com conjuntos de dados que possuem
um ndmero restrito de exemplos por classe. As assinaturas
foram divididas em uma proporcio de 80% para treinamento
e 20% para teste, ndo sendo considerado um conjunto de
validag@o devido a quantidade reduzida de dados. Para maxi-
mizar os resultados, foi realizado um procedimento de busca
aleatdria dos hiperparametros utilizando otimizacdo Bayesiana
com processos Gaussianos. A Tabela I evidencia os hiper-
parimetros utilizados com os seguintes intervalos de variagao:
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Figura 6: Diagrama da geracdo dos conjuntos de dados de
entradas do algoritmo.

learning_rate, entre 1073 e 10~1, num_leaves, variando de
2 a 256, min_child_samples, de 1 a 100, subsample, de
5-1072 a 1 e colsample_bytree, variando de 10~! a 1, para 200
reinicializa¢des. Nesse sentido, os grupos foram comparados
nos termos da média da acurdcia e do Fl-score das 200
inicializacdes para GBDT em questdo.

Tabela I: Espaco de Hiperparametros

. ~ Variagao
Hiperparametro De A
learning_rate 103 101
num_leaves 2 256
min_child_samples 1 100
subsample 5-1072 1
colsample_bytree 10~ T 1

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

A selecao dos 220 componentes na PCA, aplicada aos sinais
PEC, revelou uma confiabilidade de 95,00% e 91,20% de
diminui¢do na dimensdo das amostras. Ja para a escolha dos
365 componentes, aplicando a PCA ao conjunto de sinais DFT,
os resultados explanaram uma confiabilidade de 94,84% e uma
reducdo de 70,78% no tamanho das amostras.

A aplicacdo da PCA aos sinais FFT, demonstrada pelo
grafico de dispersao na Figura 7b, explicita uma melhoria
na separacdo das classes, em comparagdo aos sinais PEC,
que por sua vez ¢ mostrada na Figura 7a, onde hd uma
sobreposicdo mais aparente das classes. Para os sinais PEC,
os dois primeiros componentes principais foram responsaveis
por explicar 76,6% da variabilidade dos dados, enquanto para
os sinais com a transformada rdpida de Fourier (FFT), os
dois primeiros componentes principais foram responsaveis por
explicar 7,45% da variabilidade dos dados.

Na aplicacdo da LDA aos sinais PEC (Figura 8a) e FFT
(Figura 8b), é notdvel um comportamento mais discriminante

dos sinais, revelando uma maior segregacdo das classes em
comparagdo a aplicagdo da PCA aos mesmos conjuntos de
dados. De maneira similar, as classes dos sinais FFT com LDA
estdo mais separadas em relacdo as classes dos sinais PEC com
LDA.
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(b) PCA aplicada aos sinais FFT.
Figura 7: PCA aplicada aos sinais PEC e FFT.

Em relacdo as diferentes inicializacdes de treinamento
utilizando o GBDT, a Tabela II apresenta os melhores hi-
perpardmetros para cada conjunto de teste com diferentes
inicializacdes de treinamento. No conjunto de sinais PEC sem
processamento, a acurdcia foi de 30,85% e o Fl-score de
17,98%. Apds a aplicagdo da PCA a esse conjunto, houve
um aumento nas métricas, alcancando uma acurdcia média
de 40,29% e um FI-score médio de 35,87%. A aplicacio
da LDA aos mesmos dados iniciais resultou em um novo
aumento na acuracia € no FI-score, com valores de 72,10%
e 69,95%, respectivamente. No grupo de sinais PEC com a
aplicacdo da DFT, a acuricia foi de 73,42% e o Fl-score
de 70,28%. No entanto, ao combinar DFT e PCA, houve
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Figura 8: LDA aplicada aos sinais PEC e FFT.

uma reducdo nas métricas, alcancando valores de 67,96% e
63,89%, respectivamente. Por outro lado, ao aplicar a LDA
ao grupo de sinais de entrada DFT, obteve-se um aumento
significativo, com a maior acurdcia média e FI-score para o
GBDT, atingindo 85,28% e 84,91%, respectivamente.

Os resultados obtidos indicaram que o pré-processamento
dos dados utilizando a transformada discreta de Fourier (DFT)
proporcionou uma melhora significativa na capacidade de
classificacdo do sistema. A aplicacdo da DFT permitiu uma
melhor representacdo dos sinais, revelando informagdes impor-
tantes no dominio da frequéncia que foram relevantes para a
separagdo e identificag@o das classes. Além disso, a0 empregar
a técnica de andlise discriminante linear (LDA) ao conjunto
de dados de entrada, observou-se um aumento substancial
no desempenho do algoritmo de classificacdo. A LDA foi
capaz de encontrar proje¢des no espaco de caracteristicas que
maximizaram a separacdo entre as classes, tornando-as mais

Tabela II: Médias das acuracias e F1-score para GBDT.

Entrada Acuricia (%) FI-score(%) Hiperparametros

learning_rate = 0,005,
num_leaves = 42,
min_child_samples = 71,
subsample = 0,97,
colsample_bytree = 1

PEC 30,85 £ 1,64 17,98 £ 1,74

learning_rate = 0, 1,
num_leaves = 128,
min_child_samples = 1,
subsample = 0,91,
colsample_bytree = 0, 68

DFT 73,42 £ 0,46 70,28 + 0,51

learning_rate = 0, 10,
num_leaves = 239,
min_child_samples = 14,
subsample = 1,
colsample_bytree = 0, 31

PEC + PCA 40,29 + 1,38 35,87 + 1,25

learning_rate = 0,03,
num_leaves = 206,
min_child_samples = 10,
subsample = 0, 54,
colsample_bytree = 0, 88

DFT + PCA 67,96 £ 0,58 63,89 + 0,66

learning_rate = 0,02,
num_leaves = 256,
min_child_samples = 100,
subsample = 0,90,
colsample_bytree = 1

PEC + LDA 72,10 £ 0,52 69,95 + 0,56

learning_rate = 0, 1,
num_leaves = 198,
min_child_samples = 45,
subsample = 0,99,
colsample_bytree = 0,25

DFT + LDA 85,28 £ 0,32 84,91 £ 0,34

distintas e facilitando a tarefa de classificag@o.

A Figura 9 apresenta as matrizes de confusdo com as
melhores inicializacdes do GBDT para as entradas PEC, FFT,
PEC + PCA, FFT + PCA, PEC + LDA e FFT + LDA, tendo
em vista o conjunto de melhor desempenho em acuricia e
Fl-score.

A matriz de confusio dos sinais PEC, conforme mostra a
Figura 9a, apresentou um percentual total de acerto de 45,00%.
O algoritmo obteve a maior taxa de acerto, de 58%, para
a classe “Final”, assim como o maior percentual de falsos
positivos para essa mesma classe, obtendo 36% em relagdo
a categorizacdo da classe “Meio”. No geral, o algoritmo teve
um desempenho inadequado para esse conjunto de sinais, ndo
conseguindo separar bem nenhuma das classes.

Ainda na imagem 9a, a matriz de confusdo dos sinais
FFT apresentou um percentual total de acertos de 82,33%,
mostrando um desempenho superior em relacdo ao conjunto
de sinais PEC. Além disso, o maior percentual de acertos
ocorreu na classe “Final”, com 88%, enquanto a taxa mais
elevada de falsos positivos foi de 25% para a classe “Final” no
que se refere a classificacdo da classe “Meio”. Em resumo,
o algoritmo apresentou uma melhor separacdo das classes
“Inicio” e “Final” no conjunto de sinais.

Nesse sentido, ao analisar os conjuntos envolvendo PCA
(Figura 9b) e LDA (Figura 9c), notou-se que, além de o
algoritmo obter um desempenho melhor, o uso da FFT e
da LDA diminufram bastante a confusdo entre as classes
“Inicio” e “Final”, alcancando 92% de taxa de acertos para
essas classes. Esse resultado pode ser atribuido ao fato de que



XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to 11th

as amostras das classes “Inicio” e “Final” foram coletadas nos
extremos da bobina, enquanto a classe “Meio” representa uma
situagdo intermedidria entre essas duas classes. Foi percebido
também na Figura 9 que, com excecdo dos sinais PEC sem
processamento, o algoritmo obteve os maiores pontos percen-
tuais de falsos positivos para a classe “Final”, no que concerne
a classificagdo dos sinais relacionados as amostras retiradas
do meio da bobina. Isso indica uma dificuldade do algoritmo
em diferenciar essas duas classes, devido a proximidade da
posicao dessas duas amostras na bobina.

Em razdo das caracteristicas especificas do transporte e
armazenamento do aco IF, é razodvel esperar que os resultados
obtidos a partir dos sinais coletados dessa bobina sejam se-
melhantes aos sinais extraidos de amostras obtidas de bobinas
diferentes. Isso ocorre porque as condi¢des de compressao
durante o transporte e armazenamento tendem a ter padrdes
similares em materiais de natureza semelhante, como o aco
IF, independentemente da origem da bobina. Portanto, a base
de dados composta por esses sinais pode ser representativa de
maneira geral para o desenvolvimento deste estudo.

SINAIS PEC SINAIS FFT

CLASSE PREDITA CLASSE PREDITA

INiclo MEIO FINAL INiclo MEIO FINAL

INicio | 0,39 0,25 0,36 INiclo 0,84 0,08 0,08

MEIO | 0,31 0,38 0,31 MEIO | 0,00 0,75 0,25

CLASSE REAL
CLASSE REAL

FINAL | 017 | 0,25 | 0,58 FINAL | 0,04 0,08 0,88

(a) Melhores resultados do GBDT para sinais PEC e
FFT.

SINAIS PEC + PCA
CLASSE PREDITA

SINAIS FFT + PCA
CLASSE PREDITA

INfclo MEIO FINAL INicio MEIO FINAL

INicio | 0,75 0,11 0,14 INicio | 0,92 | 0,00 | 0,08

MEIO | 0,25 0,41 0,34 MEIO | 0,13 0,59 0,28

CLASSE REAL
CLASSE REAL

FINAL | 0,04 0,08 0,88 FINAL | 0,04 0,04 0,92

(b) Melhores resultados do GBDT para sinais PEC e
FFT com PCA.

SINAIS PEC + LDA
CLASSE PREDITA

SINAIS FFT + LDA
CLASSE PREDITA

INiclo MEIO FINAL INfclo MEIO FINAL

INiclo | 0,86 0,06 0,08 INicio | 0,92 0,03 0,05

MEIO | 0,00 0,69 0,31 MEIO | 0,03 0,84 0,13

CLASSE REAL
CLASSE REAL

FINAL | 0,08 0,04 0,88 FINAL | 0,08 0,00 0,92

(c) Melhores resultados do GBDT para sinais PEC e
FFT com LDA.

Figura 9: Resultado das melhores configuragées do GBDT.

V. CONCLUSOES

A utilizagdo do GBDT foi avaliada como suporte a decisdo
no diagnéstico PEC em chapas de ago IF. Verificou-se que
o classificador apresentou um desempenho superior quando
alimentado com conjuntos de dados derivados da DFT. No
entanto, ao aplicar a PCA a esses sinais, observou-se uma
reducdo no desempenho do GBDT. Em contrapartida, o uso da
LDA demonstrou um aumento no desempenho do algoritmo,
tanto para os sinais PEC quanto para os sinais da DFT. Por-
tanto, as caracteristicas extraidas dos sinais FFT, em conjunto
com a LDA, proporcionaram uma diferenciacdo mais clara
entre as classes, tornando-as mais facilmente distinguiveis e
facilitando o processamento do algoritmo. Com o método
proposto, foi obtida uma acuricia de até 85,28% e um FI-
score de 84,91% na identificacdo das classes de interesse.

Em conclusio, este trabalho oferece uma andlise preliminar
que valida a hipétese de classificagdo dos sinais, porém a
rede ndo apresenta uma configura¢io 6tima, no que se refere
a classificacdo de falhas em pecas que podem ter impactos
na seguranga se ndo forem devidamente detectadas. Como
perspectivas futuras, hd o interesse em investigar novas me-
todologias para extrair informacdes dos sinais de correntes
parasitas pulsadas, o que poderd aumentar ainda mais a
relevancia na busca pelo melhor algoritmo de aprendizado
de méaquina. A andlise dos sinais que apresentam confusdes
entre classes pode revelar caracteristicas que, por meio de
tratamentos especificos com técnicas de processamento digital
de sinais, aprimorem o desempenho na classificacdo. Além
disso, visa-se a implementagdo do sistema de classificacdo em
um dispositivo portatil, permitindo a realizagdo da inspe¢do em
campo. Essas abordagens ampliariam as op¢des de algoritmos
e proporcionariam maior mobilidade e praticidade no processo
de diagnéstico PEC em chapas de aco IF. Tais investigacdes
visam aprimorar ainda mais a eficiéncia e aplicabilidade desse
sistema de apoio a decisdo.
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