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Abstract—Inspecdes utilizando correntes parasitas pul-
sadas vem sendo aplicadas no monitoramento de integridade
estrutural em equipamentos industriais. Destacando-se na
capacidade de deteccdo de corrosdo sob isolamento térmico,
uma vez que, ndo precisa entrar em contato com a superficie
do material avaliado, ndo havendo a necessidade de remocio
do isolamento para realizacio do ensaio. Diante disso, para
este trabalho foi desenvolvido um sistema de classifica¢io
automadtico para identificacio de defeitos provocados por
corrosdo em um tubo de aco carbono, usualmente aplicado na
inddustria petroquimica. Este sistema foi projetado através das
topologias Perceptron Multi-Camadas (Multi Layer Percep-
tron - MLP) e Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural
Networks — RNN). Neste caso, utilizou-se o sinal no dominio
do tempo do ensaio por correntes parasitas pulsadas como
entrada das redes neurais projetadas. Observou-se que os
melhores resultados foram alcancados quando utilizado a
rede neural recorrente como sistema inteligente.

Index Terms—Corrosio, Monitoramento, Correntes Para-
sitas Pulsadas, Multi Layer Perceptron, Recurrent Neural
Networks

I. INTRODUGAO

No setor industrial, o monitoramento periédico de
estruturas metélicas que estdo sujeitas a agdo corro-
siva, mostra-se importante para garantir que materiais e
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equipamentos possam ser operados com seguranga [1].
Essa prética permite redugdo de custos na produgdo
e maior tempo de funcionamento dos equipamentos,
diminuindo as paradas e os riscos de acidentes. A
corrosdo pode ser identificada por meio de diversos
métodos, cada um com suas particularidades. No caso
das técnicas intrusivas, um sensor é posicionado no
fluxo do produto, permitindo o controle de corrosdo.
Essas sondas caracterizam-se por apresentarem respostas
rapidas as mudangas na taxa de corrosio. Por outo lado,
em algumas situagdes, ndo é possivel a utilizagdo destes
métodos, assim, faz-se uso de técnicas de monitoramento
da espessura da parede do material [2]. Os métodos
de ensaios ndo destrutivos utilizando correntes para-
sitas vem mostrando alta eficiéncia no monitoramento
de corrosdo. Dois tipos principais destas técnicas sdo
bastante usados, corrente parasita convencional (Eddy
Current - EC) e corrente parasita pulsada (Pulsed Eddy
Current - PEC). Os testes por PEC fazem uso de um
pulso como sinal de entrada, enquanto o ensaio por EC
utiliza excitacdo por um sinal senoidal de frequéncia
tnica [3]. Neste caso, o ensaio por correntes parasitas
pulsadas apresenta maior espalhamento espectral do
sinal, oferecendo uma banda larga de frequéncia, cuja
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extensdo varia inversamente com o comprimento do
pulso. Assim, com um tnico pulso, pode-se realizar
inspecoes em diferentes profundidades do material.

No contexto atual, equipamentos voltados para
inspegOes por correntes parasitas se baseiam na andlise
da amplitude ou dngulo de fase dos sinais em um gréfico
do plano de impedancia (que representa graficamente a
resisténcia da bobina no eixo x versus a reatancia indu-
tiva no eixo y). Em outros casos, a deteccdo de defeitos
é avaliada através de pardmetros como: amplitude e
tempo do pico, durante o ciclo de carga da bobina [4].
Nesta avaliagdo, normalmente, o operador observa o
comportamento do sinal de resposta de inspecdo e o
compara com um padrdo de referéncia (determinado
através de uma amostra com as mesmas caracteristicas
do material a ser avaliado). Entretanto, a interpretagdo
das medidas fica bastante dependente da experiéncia e
habilidade técnica do operador.

Diante disso, a utilizagdo de sistemas automadticos de
classificagdo para avaliacdo das informagdes adquiridas
durante os ensaios PEC, tem sido cada vez mais fre-
quente na literatura. Na pesquisa apresentada em [5], os
autores desenvolveram um modelo utilizando Machine
Learning para monitoramento de corrosdo em oleodutos
e gasodutos. O método Gauss-pulse-modulation eddy cur-
rent (GPMEC) foi proposto para melhorar a sensibilidade
da sonda de inspegdo na detecgdo de falhas provocadas
por corrosdo [6]. O trabalho desenvolvido por [7], uti-
lizou o método de PEC combinado com técnicas de
aprendizado de maquinas para classificar amostras de
aco IF a partir da posi¢do onde elas foram extraidas
de uma bobina de armazenamento. Na pesquisa desen-
volvida por [8] foi aplicado dois métodos de extracdo
de atributos, usados para produzir informagdes de en-
trada para um sistema de classificacdo. Neste caso, os
coeficientes da transformada de Fourier e os parametros
de uma curva exponencial ajustada aos coeficientes da
DEFT foram considerados. Os resultados encontrados in-
dicam que a metodologia proposta reconheceu a perda
de espessura na parede do tubo e sua localizagdo com
eficiéncia de deteccdo de 97,4 e 97,0 %, respectivamente.
Neste contexto, o presente trabalho, apresenta um sis-
tema de classificagdo automatico com a finalidade de
identificar, através da técnica de PEC, defeitos provo-
cados por corrosdo. Duas topologias de redes neurais
(MultiLayer Perceptron — MLP e Recurrent Neural Networks
— RNN) foram testadas com a finalidade de encontrar
a melhor solugdo para o problema envolvido nesta
pesquisa.

II. MeToporoGiA ProrosTa

Neste trabalho foram investigados defeitos provoca-
dos por corrosdo em um tubo de ago carbono revestido
por material compésito. Tanto os defeitos internos
quanto os externos foram produzidos por fresamento
para garantir a espessura de parede desejada. Durante o

processo de preparagdo do corpo de provas, diferentes
espessuras foram emuladas para simular diversas inten-
sidades do processo corrosivo. Assim, a técnica PEC foi
aplicada com a intengdo de identificar 3 classes distintas,
sem defeito (SD), defeito interno (DI) e defeito externo
(DE). A Figura 1 ilustra a secdo transversal do tubo com
suas dimensodes e a Tabela I resume as caracteristicas dos
defeitos.

(b)

Fig. 1. Dimensoes do corpo de prova: (a) secdo transversal e (b) vista
3D sem o isolamento mostrando o defeito externo.

TABLE I
DiMENSOES DOS DEFEITOS EM MM (ONDE DI E DE REPRESENTAM DEFEITO
INTERNO E DEFEITO EXTERNO, RESPECTIVAMENTE).

Defeito Comprimento Largura (mm) Espessura
(mm) (mm)

DI 96,0 78,0 2,5

DE 86,8 56,2 1,5

A configuracdo experimental é ilustrada na Figura 2.
Um circuito analégico foi utilizado para amplificacdo
dos sinais de excitagdo. Outro circuito foi utilizado para
recepgao dos sinais e acoplado a sonda de testes. Os
dados coletados foram armazenados na memdria do mi-
crocontrolador. Um sistema de classificagdo automatica
baseado em redes neurais artificiais foi projetado para
identificagdo das classes envolvidas no experimento.

meméria | Excitagdo | —— |

Microcontrolador y Sensor de medigo
ég %Sonda

Difusdo
das
Correntes

Parasitas

Corpo de prova

Fig. 2. Tlustracdo da montagem experimental realizada para coleta dos
dados de inspegao.

Para a realizacdo do teste de PEC, foi utilizada uma
sonda com didmetro externo de 20 mm, didmetro interno
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de 10 mm, altura de 15 mm, diAmetro do fio de 0,27 mm
e 500 voltas. Na Figura 3 estdo ilustrados os dois sensores
GMR (Giant Magnetoresistance) usados, um para sinais de
referéncia e outro para sinais de medigdo, e na Tabela I é
apresentado os principais pardmetros da sonda utilizada.
A distancia entre a peca e a bobina é de ~ 7,5 mm,
correspondendo a espessura do revestimento do material
composito. A Figura 4 ilustra sinais tipicos PEC obtidos
por meio de uma sonda baseada em sensores GMR.

R+
+ M-

— 7

Sensor de referéncia
GMR

15 mm

Bobina

Sensor GMR v@ 8
10 mm

20 mm

Fig. 3. Ilustracdo da sonda projetada com os sensores GMR de medigédo
e referéncia.

TABLE 1II
PARAMETROS UTILIZADOS PARA O PROJETO DA SONDA DE INSPEGAO.

Diametro Didmetro Altura Diametro Resisténcia
externo interno (mm) do fio (Ohm)
(mm) (mm) (mm)
20 10 15 0,27 11
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Fig. 4. Sinais tipicos PEC.

A. Sistema de Classificagio

O sistema de classificagdo utilizado neste trabalho
contou com a implementacdo de duas arquiteturas
diferentes: Multilayer Perceptron (MLP) e outra na
configuragdo (Recurrent Neural Networks — RNN). Estes
classificadores foram testados com a finalidade de en-
contrar a melhor opgdo para o sistema projetado. As
redes neurais do tipo MLP vem sendo aplicadas com
sucesso na classificacdo de falhas [9], [10]. J4 a rede
neural recorrente mostra-se uma importante ferramenta
em aplicagdes que envolvem dados no dominio do
tempo [11], [12].

As redes MLP sdo caracterizadas por possuirem uma
ou mais camadas de nés intermedidrios ou ocultos
(neurodnios artificiais). Matematicamente, um neurénio
artificial pode ser descrito pelas seguintes equagdes:

N
Vg = ijx]- +bj,  yq=p(vy) (1)
=1

em que xq,X2,.., XN sdo as entradas, wq,ws,...,wN S0 0S
pesos sindpticos, by é o viés, ¢(-) é funcdo de ativacdo e
Yy € o sinal de saida do neurénio.

Para avaliacdo do sistema de classificagdo, também foi
considerado a utilizagdo da rede neural recorrente com
combinagoes de camadas convolucionais. A rede neural
convolucional destaca-se em aplica¢des que envolvem,
principalmente, dados em 2 e 3 dimensdes, embora
seja aplicada em andlise de dados unidimensionais. No
caso da aplicacdo neste trabalho, na andlise de series
temporais, a camada de convolugdo bidimensional é sub-
stituida por uma convolugdo unidimensional, operando
com vetores ao invés de matrizes (Figura 5). Dessa
forma, a rede neural convolucional 1D foi utilizada para
extrair informagdes da série temporal por meio dos
filtros utilizados em cada etapa da CNN (Convolutional
Neural Networks). As caracteristicas extraidas foram uti-
lizadas como entrada de uma rede neural recorrente.

As redes neurais recorrentes sdo caracterizadas como
uma classe que recebe entrada de duas fontes distin-
tas: uma do presente, e outra de um ponto passado
(realimentagdo). Essas informacoes sdo utilizadas como
parametros para decidir como se comportar diante de
uma nova entrada, neste caso, a saida de cada instante
representa a entrada para o instante seguinte. Diante
disso, essa topologia de rede é caracterizada como pos-
suidora de memdria, possibilitando o reconhecimento
de um contexto através da memoria. A Figura 6 apre-
senta um esquema de uma RNR de quatro camadas de
neurdnios, em que duas delas sdo ocultas. Nelas, um
ou mais neurdnios da segunda camada oculta abastece
de forma recorrente ao menos um dos neurdnios da
primeira camada.

Fig. 5. Esquema de uma camada convolucional unidimensional.
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Fig. 6. Esquema de uma rede neural recorrente [14].
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Na tabela III estd apresentado os principais pardmetros
utilizados no projeto dos classificadores.

TABLE III
PARAMETROS UTILIZADOS PARA O PROJETO DOS MELHORES CLASSIFICADORES.

RNA | Otimizador| Taxa de Epocas | Funcao
Aprendizado de
Ativacao
RNN | Stochastic| 0,01 500 ReLu
Gradient
Descent
(SGD)
MLP | Stochastic| 0,01 500 ReLu
Gradient
Descent
(SGD)

B. Ferramentas computacionais e Hardware

A estrutura desenvolvida nesta pesquisa consiste em
um moédulo que contempla a etapa do projeto da
rede neural em uma plataforma Python (utilizando
Keras/TensorFlow) [15], para treinamento e testes dos
dados de inspegdo por PEC.

A Figura 7 apresenta o fluxo de projeto da rede
neural. Para implementacdo do sistema de classificacao,
os dados adquiridos foram rotulados antes de serem
utilizados para treinamento da RNA.

Projeto do
Modelo

Conjunto —PI z-score D aliagto C i Di
- valiagio Comparativa iagnostico
de Dados I—> de performances dos [I—P] ©
Classifi el
Sinais no dominio do tempo | | +
| | i) Geragao
Documentagio
L — — do Modelo

P 0 dos dados
reparagao dos dados Treinamento

Fig. 7. Projeto do sistema de classificagao.

O hardware utilizado é um computador pessoal com
suas especifica¢des descritas na Tabela IV.

TABLE IV
EsreciricacOEs Do HARDWARE UTILIZADO

Processador Intel® Core™ i7-7500U — 7° Geragdo
Memoéria RAM 8 GB DDR4
Armazenamento HD de 1 TB
Sistema Operacional Windows 10 de 64 bits

C. Metodologia de avaliagio dos resultados

Duas arquiteturas diferentes de redes neurais artifi-
ciais sdo usadas para classificagio automdtica. A es-
colha dos pardmetros utilizados durante o processo de
treinamento das redes foi orientada pelos testes real-
izados durante a fase de projeto dos discriminadores
neurais. Nestas avaliagdes observou-se, principalmente,
dois aspectos: convergéncia e generalizacdo e eficiéncia
de discriminagdo (através do produto das eficiéncias —
PE) das classes presentes no experimento.

Para medir o desempenho da RNA, foram utilizadas
métricas calculadas a partir da matriz de confusao, fer-
ramenta muito utilizada para avaliagdes de modelos de
classificadores. A matriz de confusdo mostra as probabil-
idades de deteccdo de cada classe na diagonal principal
e a probabilidade de classificagdo incorreta representada
pelos elementos fora da diagonal principal. O elemento
cij da matriz de confusdo C representa a probabilidade
de classificar uma amostra da classe i como pertencente
a classe j. Assim, para Cijs i = j representa a eficiéncia
de discriminacdo da classe i e i # j representa erros
de classificacdo. Nessa andlise é possivel identificar as
probabilidades de deteccdo de cada classe na diagonal
principal, onde, os demais elementos representam erros
de classificagéo.

Outro pardmetro considerado foi o produto da média
geométrica das eficiéncias (Produto das Eficiéncias -
PE) de cada classe, que pode ser calculado através da
Equacéo 2.

PE:(E'ﬂXEfiX...XEfz)% (2)

em que Ey; consiste na eficiéncia encontrada na diagonal
principal da matriz e g representa o nimero total de
classes envolvidas.

III. ReEsurtapOS EXPERIMENTAIS

Os resultados experimentais sdo avaliados mediante
desempenho do médulo de classificacdo. Neste caso,
o conjunto de dados usado neste experimento consis-
tiu em 300 assinaturas medidas através da aplicagdo
de correntes parasitas pulsadas (100 para cada classe
de interesse). Sinais tipicos de PEC sdo apresentados
na Figura 8. A partir dessas informagdes, 70% foram
usados para treinamento e 30% para testes da rede
neural projetada. Os treinamentos, testes e projetos dos
classificadores implementados foram executados em um
ambiente Python Windows de 64 bits, rodando em um
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computador pessoal cuja as especificagbes sdo: proces-
sador Intel(R) core(TM) i7 —7500U, CPU de 3,50 GHz, e
RAM instalada de 8,00 GB.
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Fig. 8. Assinaturas tipicas medidas no dominio do tempo (a) Regido
sem defeito - SD, (b) Regido com defeito interno - DI, (c) Regido com
defeito externo - DE e (d) Sinal diferencial para as classes de interesse.

A. Desempenho do Sistema de Classificacio

Os classificadores projetados foram alimentados
através dos sinais no dominio do tempo. Foram utiliza-
dos 128 neur6nios na camada oculta, 100 épocas e fungao
de ativagdo Softmax para ambas topoplogias de rede.
A matriz de confusédo ilustrada na Tabela V apresenta
os resultados encontrados. Observou-se que os classi-
ficadores apresentaram reduzidas taxas de acertos das
classes envolvidas. Sendo que, o melhor discriminador
apresentou 77,5% de eficiéncia total.

TABLE V
MATRIZ DE CONFUSAO (EM %) PARA AS CLASSES SEM DEFEITO (SD), com
DEFEITO INTERNO (DI) £ DEFEITO EXTERNO (DE), LEVANDO EM
CONSIDERAGAO O CLASSIFICADOR MLP £ RNN ALIMENTADO PELOS SINAIS
NO DOMINIO DO TEMPO UTILIZANDO A FASE 1 (SINAL MEDIDO).

Classe Real

MLP— PE(%) = 72,51+2,51 SD | DI | DE
SD | 66 14 11
Classe localizada pelo DI | 23 | 69 5
classificador DE 11 17 84
Classe Real

RNN— PE(%) = 77,50+1,30 SD | DI | DE
SD | 84 8 0
Classe localizada pelo DI | 16 | 68 | 18
classificador DE 0 24 82

Apés andlise inicial optou-se por treinar os classifi-
cadores com outros parametros, neste caso, considerou-
se para ambos 256 neurénios na camada oculta e 500
épocas, utilizando, primeiramente, a fun¢do de ativagao
softmax e depois ReLU. Observou-se que a eficiéncia
de discriminagdo total das classes aumentou quando
utilizado o classificador baseado na rede neural recor-
rente, que chegou a alcangar 94,3% com a funcdo de

ativacdo softmax, e, 96,8% com a funcdo de ativagdo
ReLU. As tabelas VI e VII apresentam esses resultados.
Importante observar que para a configuragdo usando a
rede RNN (Tabela VII) ndo houve taxa de falso positivo
para a classe sem defeito (quando uma regido defeituosa
é identificada como sem defeito). Considerando uma
aplicacdo prética, quando uma classe defeituosa é iden-
tificada como sem defeito, pode ocorrer interrupgdo da
producdo, gerando prejuizos e impactando nos custos do
processo, além de gerar riscos de acidentes.

TABLE VI
MATRIZ DE CONFUSAO (EM %) PARA AS CLASSES SEM DEFEITO (SD), com
DEFEITO INTERNO (DI) E DEFEITO EXTERNO (DE), LEVANDO EM
CONSIDERAGAO O CLASSIFICADOR MLP E RNN ALIMENTADO PELOS SINAIS
NO DOMINIO DO TEMPO UTILIZANDO A FASE 1 (SINAL MEDIDO).

Classe Real
MLP— PE(%) = 72,50+3,50 SD | DI | DE
SD 68 10 11
Classe localizada pelo DI | 22 | 70 9
classificador DE 10 20 80
Classe Real
RNN— PE(%) = 94,3+0,30 SD | DI | DE
SD | 100 5 0
Classe localizada pelo DI 0 87 3
classificador DE 0 8 97

TABLE VII
MATRIZ DE CONFUSAO (EM %) PARA AS CLASSES SEM DEFEITO (SD), com
DEFEITO INTERNO (DI) E DEFEITO EXTERNO (DE), LEVANDO EM
CONSIDERAGAO O CLASSIFICADOR MLP E RNN ALIMENTADO PELOS SINAIS
NO DOMINIO DO TEMPO UTILIZANDO A FASE 1 (SINAL MEDIDO).

Classe Real
MLP— PE(%) = 74,55+2,11 SD | DI | DE

Classe localizada pelo DI | 23 | 65 5
classificador DE 7 20 | 85

RNN— PE(%) = 96,80+0,20 SD | DI | DE
SD | 94 0 0
Classe localizada pelo DI 6 97 0
classificador DE 0 3 100

A Tabela VIII apresenta o resumo dos principais resul-
tados encontrados. O melhor resultado foi utilizando 256
neurdnios na camada oculta, PE igual a 96,8%, fungdo de
ativagdo ReLU e taxa de falso positivo igual a zero, para
a rede neural recorrente. Para aplicagdo prética deste
trabalho um resultado muito importante é o valor da
taxa de falso positivo da classe SD. Quando utilizado
a arquitetura MLP, esse valor apresentou-se elevado,
inviabilizando sua aplicagéo.

IV. CoNncLUSOES

Nesta pesquisa a técnica de correntes parasitas pul-
sadas foi aplicada em um tubo de ago carbono com
revestimento compdsito, com objetivo de detectar de-
feitos provocados por corrosdo. A metodologia proposta
utilizou as redes neurais recorrentes e perceptron mul-
ticamadas para realizar a classificagdo das regides in-
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TABLE VIII
RESUMO DOS RESULTADOS APRESENTADOS PELA METODOLOGIA UTILIZADA, EM
QUE NNO £ 0 NOMERO DE NEURONIOS ocULTOS, PE £ 0 PRODUTO DAS
EFICIENCIAS, FPsp £ A TAXA DE FALSO POSITIVOS DA CLASSE SD E FA A
FUNGAO DE ATIVAGAO UTILIZADA.

Topologia da | Amostras| NNO | PE(%) | FPsp FA
Rede no

tempo
MLP 200 128 | 72,51 25 softmax
RNN 200 128 | 77,50 8 softmax
MLP 200 256 | 72,50 21 softmax
RNN 200 256 94,3 5 softmax
MLP 200 256 74,55 25 RelU
RNN 200 256 | 96,80 0 RelU

specionadas durante o experimento. Os melhores resul-
tados foram alcangados quando se utilizou a rede neural
recorrente, que apresentou eficiéncia de discriminacdo
de 96,8%. Essa configuragdo de rede mostra-se bastante
eficiente no processamento de dados em que as en-
tradas anteriores devem ser consideradas, como dados
da série temporal. Assim, considerando-se os objetivos
desta aplicagdo, o método proposto mostrou eficiéncia
na discriminacdo das classes envolvidas no experimento
e pode fornecer informagdes relevantes para auxiliar o
inspetor durante a realiza¢do dos ensaios por PEC. Outro
aspecto importante é que neste trabalho ndo foram uti-
lizadas técnicas de pré-processamento de sinais. Diante
disso, métodos de extragdo de caracteristicas e remogdo
de ruidos serdo estudados, a fim de melhorar a eficiéncia
do sistema projetado.
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