Deteccao de Corrosao em Tubulacoes Industriais
Utilizando Correntes Parasitas Pulsadas e Rede
Neural Convolucional 1D

Ademirio José de Carvalho Neto
Programa de Pos Graduagao em
Engenharias Elétrica e de Computacdo
Unversidade Federal da Bahia (UFBA)
Salvador - BA, Brasil
ademario.neto@ufob.edu.br

Eduardo F. Simas Filho
Programa de Pos Graduagao em
Engenharias Elétrica e de Computagio
Unversidade Federal da Bahia (UFBA)
Salvador - BA, Brasil
eduardo.simas @ufba.br

Ivan C. Silva
Laboratério de Inspecdo Ndo Destrutiva
Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e
Tecnologia da Bahia
Salvador - BA, Brasil
ivanslv@gmail.com

Resumo—Neste trabalho é apresentado um sistema para
classificacao de defeitos em tubulacoes industriais, motivado pela
necessidade e pelo desafio de aprimorar a inspecio nao destrutiva
em tubos de aco carbono revestidos com material compdsito.
A inspecdo dessas tubulacdes é particularmente desafiadora,
pois o revestimento dificulta o acesso direto ao tubo metalico.
O objetivo é identificar trés condicdes distintas: Sem Defeito,
Defeito Interno e Defeito Externo — utilizando sinais obtidos
pelo método de Pulsed Eddy Current (PEC) processados por
uma rede neural convolucional unidimensional (1D-CNN). O
estudo envolveu: (a) a preparacio de um corpo de prova
especialmente usinado para emular diferentes niveis de corrosao;
(b) a aquisicao de dados a partir de sondas com sensores GMR;
e (c) o treinamento de modelos CNN com técnicas de pré
e pos-processamento, incluindo normalizaciao, balanceamento e
filtragem gaussiana. Os resultados demonstraram uma acuracia
média de 95% na classificacao, com destaque para a identificacio
precisa das regioes sem defeito e com defeito interno. A aborda-
gem proposta mostrou-se promissora, destacando seu potencial
para aumentar a confiabilidade e a eficiéncia de inspecoes em
ambientes industriais.

Index Terms— Pulsed Eddy Current, Redes Neurais Convolu-
cionais, Ensaios Nao Destrutivos, Estruturas Industriais.
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I. INTRODUCAO

istemas industriais sdo frequentemente submetidos a
S avaliagdes estruturais ndo destrutivas com o objetivo de
prevenir a deterioracdo de ferramentas e equipamentos, con-
tribuindo para o controle de qualidade, reducdo de custos
e de paradas na producdo, além da mitigacdo de riscos de
acidentes [1].

As técnicas de correntes parasitas destacam-se em
avaliacdes de estruturas metdlicas. O método convencional,
conhecido como Eddy Current (EC), utiliza um sinal senoidal
de frequéncia Unica para excitacdo da sonda de teste [2].
Essa caracteristica impde limita¢des na avaliagdo de diferentes
camadas do material inspecionado, pois a profundidade de
penetragdo na estrutura depende diretamente da frequéncia de
excitacdo da bobina. Por outro lado, o ensaio por correntes
parasitas pulsadas (Pulsed Eddy Current — PEC) emprega um
sinal de onda quadrada ou pulso quadrado para excitacdo [3].
Esse método proporciona um maior espalhamento espectral
do sinal, resultando em uma banda larga de frequéncias, cuja
extensao varia inversamente com a duracdo do pulso [4].

A avaliacdo da integridade dos materiais é realizada por
meio de ferramentas de calibracdo baseadas em padrdes
de referéncia, que ajustam os parametros dos testes. Esse



procedimento ¢é essencial, pois diferentes caracteristicas e
propriedades dos materiais podem influenciar sua permeabi-
lidade magnética e condutividade elétrica [5]. Para estimar
a espessura da parede de um material, os padrdes de re-
feréncia utilizados consistem em um conjunto de objetos com
espessuras previamente conhecidas. A andlise da resposta dos
ensaios é feita por meio de parimetros como amplitude e
tempo do pico do sinal durante o ciclo de carga da bobina.
Esse sinal de resposta é entdo comparado com um padrio
de referéncia, determinado a partir de uma amostra com as
mesmas caracteristicas do material avaliado [6]. No entanto, a
interpretacdo das medi¢des ainda depende significativamente
da experiéncia e habilidade técnica do operador, o que pode
influenciar na precisdo dos resultados.

Com a finalidade de auxiliar o operador na tomada de
decisdo, muitas pesquisas tém sugerido o uso de ferramentas
de processamento de sinal e sistemas inteligentes [7], [8]. O
processamento dos sinais de PEC tem se mostrado eficiente
para extracdo de caracteristicas relevantes de materiais condu-
tores, como condi¢des de corrosdo, fissuras e outros atributos
fisicos [9]. Trabalhos recentes apresentam solucdes envol-
vendo Machine Learning em dispositivos embarcados, auxili-
ando o inspetor em campo e disponibilizando uma ferramenta
que contempla etapas de geracdo, aquisi¢do e processamento
dos sinais de inspecdo por correntes parasitas [10]. Sistemas
automaticos de deteccdo de rachaduras e corrosdo usando
redes neurais convolucionais 1D, também, sdo propostos na
literatura [11]. O estudo realizado por [12] compara distintas
configuracdes de técnicas de aprendizado de maquina voltadas
a detecg@o de defeitos em chapas de ago inoxidavel.

Diante do exposto, este trabalho tem como objetivo apre-
sentar o desenvolvimento de um sistema automdtico de
classificacdo capaz de identificar trés condi¢des distintas em
tubos de aco carbono com revestimento compdsito: Sem
Defeito (SD), Defeito Externo (DE) e Defeito Interno (DI).
Essas condicdes sdo representadas por defeitos usinados que
emulam caracteristicas tipicas de corrosdo. Para alcancar esse
objetivo, foi empregado um modelo de rede neural convolucio-
nal unidimensional (1D-CNN), utilizado para extrair e analisar
informagdes relevantes das assinaturas de sinal obtidas durante
os ensaios com correntes parasitas pulsadas (PEC).

II. METODOLOGIA PROPOSTA

Neste trabalho, o controle da degradacdo de estruturas
industriais € considerado essencial para a garantia da qualidade
de servicos e equipamentos. Nesse contexto, a utilizacdo
de sistemas automdticos de classificacdo, capazes de for-
necer respostas rdpidas e eficientes durante inspecdes por
PEC, configura-se como uma ferramenta valiosa para essas
aplicagdes [13]. Neste estudo, a técnica de correntes parasitas
pulsadas foi utilizada para avaliar defeitos provocados por
corrosdo em tubos de ago carbono revestidos com material
composito. A Figura 1 apresenta uma visdo geral da metodo-
logia adotada neste trabalho. O processo envolve inicialmente
a coleta de sinais gerados por excitaciao pulsada em uma sonda
PEC, os quais foram digitalizados por um sistema de aquisicao

de dados (DAQ) e posteriormente utilizados nas etapas de
processamento. O moédulo de processamento € composto por
trés blocos principais: (i) pré-processamento, com aplicagdo da
Andlise de Componentes Principais (PCA); (ii) classificacao
dos sinais utilizando uma Rede Neural Convolucional unidi-
mensional (CNN 1D) e (iii) suavizagdo das saidas da rede por
meio de um filtro Gaussiano. Ao final desse fluxo, sdo geradas
informagdes organizadas para apoio ao diagndstico, indicando
a condic¢do do material inspecionado: sem defeito, com defeito
externo ou com defeito interno.
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Figura 1. Diagrama geral da metodologia adotada.

A seguir sdo descritas em detalhes as etapas representadas
no diagrama, com énfase na montagem experimental, no
modelo de classificagcdo e no tratamento das saidas.

Os defeitos avaliados (DI e DE) foram produzidos por meio
de usinagem (fresamento), assegurando o controle preciso
da espessura de parede desejada. Na preparacdo do corpo
de prova, diferentes espessuras foram obtidas de modo a
representar variados estidgios do processo corrosivo.

Para o modelo de CNN 1D desenvolvido neste trabalho,
foram aplicadas técnicas de refinamento, incluindo etapas de
pré e pds-processamento, seguidas da andlise dos resultados
que alcancaram maior precisdo. Com base na matriz de
confusdo e nas métricas de avaliagdo, foram gerados trés
conjuntos principais de resultados. Esses, refletem variacdes
em parametros da rede neural, como o nimero de épocas
e o tamanho do lote. Além da matriz de confusido, foram
calculadas métricas complementares de desempenho, como
acuricia, precisdo e F1-Score, para avaliar a qualidade da
classificacdo.

A. Montagem Experimental

O ensaio por correntes parasitas pulsadas foi realizado
aplicando-se um sinal de onda quadrada, com amplitude
de 4V, frequéncia de 1 kHz e duty cycle de 40%, o que corres-
ponde a 40 ms de sinal de alto nivel em cada periodo. Foram
utilizados dois sensores Magnetoresistivo Gigante (Giant Mag-
netoresistive — GMR) para deteccdo das respostas dos sinais
de PEC. Um sensor de referéncia e outro de medicao, sendo
que esse ultimo fica localizado mais préximo da superficie
de inspecdo. Essa configuracdo € tradicionalmente utilizada,
pois é comum fazer uso do sinal diferencial para andlise dos
materiais. Para aplicacdo nesse trabalho foi considerado os
sinais capturados pelo sensor de medicao.

A Figura 2 mostra a secdo transversal do tubo com suas
dimensdes e as caracteristicas dos defeitos. Para a realizacao
do teste de PEC foi utilizada uma sonda com didmetro externo
de 20 mm, didmetro interno de 10 mm, altura de 15 mm,
diametro do fio de 0,27 mm e 500 voltas. Os dados foram
adquiridos utilizando resolucdo de 12 bits, taxa de amostragem



Tabela I
INFORMACOES SOBRE AQUISICAO DOS SINAIS PEC.

Resolucdo do ADC 12 bits
Intervalo de amostragem 5x 1076 s
Frequéncia de Amostragem 200 kHz
Amostras no tempo 200
Exemplos da Classe SD 100
Exemplos da Classe DI 100
Exemplos da Classe DE 100

de 200 kHz e um conjunto de 100 registros por classe,
conforme ilustrado na Tabela I.

Tubo Metalico

Revestimento Composito -

(a) (b)

Figura 2. Tlustracdo com as dimensdes do corpo de prova utilizado: (a)
Secdo transversal, onde a drea hachurada indica a parte metdlica do tubo e a
regido escura ilustra o revestimento comp6sito (b) Vista 3D sem o isolamento
mostrando o defeito externo [5].

Durante a aquisi¢do de dados, a sonda é deslocada ma-
nualmente ao longo da regido de interesse. As amostras
sdo digitalizadas a uma taxa de 200 kS/s e armazenadas
em um buffer circular duplo. Um controlador de Acesso
Direto a Memoria (Direct memory access - DMA) realiza a
transferéncia dos sinais digitalizados pelo ADC diretamente
para a memdria, minimizando a intervencdo do processador.
A Figura 3 representa a montagem experimental realizada para
aquisicdo dos dados.

B. Sistema de Classificacdo

A rede neural convolucional é amplamente utilizada em
aplicacdes que envolvem dados bidimensionais e tridimensio-
nais, entretanto, também € aplicdvel a andlise de dados unidi-
mensionais. No contexto deste trabalho, voltado para a andlise
de dados temporais, a convolu¢do bidimensional € substituida
por uma convoluc¢do unidimensional, que opera com vetores
em vez de matrizes. Dessa forma, a Convolutional Neural
Networks (CNN) 1D foi empregada para extrair informagdes
dos sinais temporais por meio dos filtros aplicados em suas
camadas convolucionais [14].

A Figura 4 apresenta as principais etapas de processamento
das informagdes avaliadas durante o ensaio PEC. Inicial-
mente, técnicas de normalizacdo, balanceamento e Principal
Component Analysis (PCA) foram usadas para melhorar a

1 ) Circuito de
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Figura 3. Tlustragdo da montagem experimental realizada.

representacdo dos dados. O método Synthetic Minority Over-
sampling Technique foi usado para balanceamento das classes,
minimizando a despropor¢@o entre as amostras. Os rétulos das
classes foram preparados por meio da codificagdo One-Hot En-
coding, assegurando que o modelo interpretasse corretamente
as categorias durante o treinamento.

Camada de
Saida

CNN CNN Camada Densa
Camada 1 ' Camada 2 ' 256 neurdnios
64 filtros 32 filtros

Filtro
Gaussiano

Figura 4. Diagrama bdsico da estrutura CNN que foi implementada nesse
trabalho.

A arquitetura da rede neural convolucional foi projetada
para extrair padrdes relevantes das amostras processadas. Apés
o tratamento dos dados, o modelo aplica duas camadas convo-
lucionais unidimensionais (ConvlD) com 64 e 32 filtros, res-
pectivamente, ambas ativadas pela fungdo de ativagdo ReLU.
Essas camadas s@o responsdveis por capturar as caracteristicas
espaciais dos sinais de entrada [16]. Em seguida, os dados sdo
achatados (Flatten) e inseridos em uma camada densa com 256
neurdnios e regularizacdo L2, visando reduzir o sobreajuste.
Para aprimorar a generalizacdo, uma camada de Dropout foi
configurada com uma taxa de 55%. O modelo prossegue com
uma camada densa de 64 neurdnios antes de fornecer a saida,
que utiliza a fungdo softmax para classificacdo multiclasse. A
otimiza¢do do modelo foi realizada com o algoritmo Adam,
empregando uma taxa de aprendizado de 0,001 e a funcdo de
perda Huber, garantindo maior estabilidade no treinamento.

A escolha por uma arquitetura baseada em camadas con-
volucionais unidimensionais justifica-se por sua eficiéncia na
extracdo de padrdes locais relevantes em sequéncias de dados,
como séries temporais ou sinais unidimensionais [17]. Para
definir os pardmetros do modelo, avaliou-se seu desempenho



com base na acurdcia e na funcdo de perda, monitorando-
se o comportamento de convergéncia durante o treinamento
e a validagcdo. Esse procedimento foi repetido com diver-
sas configuracdes da rede neural, permitindo identificar os
parimetros mais adequados para o sistema implementado [18].

Como etapa final do sistema de classificag¢do, foi aplicado
um filtro Gaussiano unidimensional com o objetivo de atenuar
flutuacdes abruptas nas probabilidades geradas pela CNN.
Essa técnica de pds-processamento reduz ruidos residuais e
contribui para a estabilidade dos resultados antes da decisdo
final de classificacdo. Apds a filtragem, a classe predita foi
determinada por meio da funcdo argmax, assegurando que
o processo de suavizagdo ndo comprometesse a coeréncia
das previsdes [19]. Essa abordagem aumentou a robustez do
modelo, minimizando erros causados por pequenas oscilacdes
nas saidas da rede.

III. RESULTADOS

Nesta sec@o sdo apresentados os resultados obtidos a partir
da avaliagdo dos sinais medidos durante os ensaios com
PEC, cujo objetivo foi identificar defeitos em um tubo de
aco carbono amplamente utilizado no setor industrial. As
avaliagdes envolveram a aplicagdo de técnicas de refinamento,
englobando etapas de pré e pds-processamento e os testes
realizados referem-se a implementacdo do algoritmo de rede
neural convolucional unidimensional (1D-CNN). O conjunto
de dados coletado foi dividido em 70% para treinamento e
30% para teste do classificador. Apds a etapa de treinamento,
foi realizada a fase de teste para avaliar o desempenho real da
rede, fornecendo uma estimativa mais precisa da capacidade
de generalizacdo do modelo. As métricas de desempenho
foram calculadas com base na matriz de confusdo, permitindo
uma andlise detalhada da eficdcia do classificador em cada
categoria. Foram utilizadas métricas como acurdcia, precisao,
recall e F1-score para avaliar o desempenho global do modelo,
além de estimar os erros de classificacao.

A seguir, sdo detalhados os resultados obtidos em conjunto
com as técnicas de refinamento adotadas, evidenciando a
relevancia dessas abordagens para aprimorar o desempenho
do modelo de classificacdo.

A. Testes do Modelo Desenvolvido

O primeiro experimento foi realizado com 50 épocas e
tamanho de lote (batch size) igual a 16. Ao analisar o grafico
da Figura 5, observa-se a evolucdo da acurdcia, durante o
processo de treinamento e validacdo, em fun¢do do nimero
de épocas. Nota-se um aumento significativo da acuricia nas
primeiras iteracdes, com o modelo atingindo valores superiores
a 90% tanto no treinamento quanto na validacdo. No entanto,
a medida que o nimero de épocas aumenta, observa-se um
distanciamento entre as curvas de treinamento (em azul)
e validacdo (em vermelho), indicando sinais de overfitting,
ou seja, um possivel sobreajuste do modelo aos dados de
treinamento.

As perdas apresentadas na Figura 6 se distribuiram ao
longo das épocas, aproximando-se de zero ja por volta da

Grafico de Acuracia

0.8 4

0.6 [7 1

Acuracia

0.4 1

0.3 1

021 4

0.1 Acuracia de Treinamento | |
Acuracia de Validagao
0 I I I I I I | | |

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Epocas

Figura 5. Gréfico de Acurécia para a configuracdo da rede com 50 épocas e
tamanho de lote (batch size) igual a 16.

quinta época. Esse comportamento indica que o modelo atin-
giu rapidamente um ponto de estabilizacdo no processo de
treinamento, com a fun¢do de perda convergindo de forma
eficiente.
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Figura 6. Gréfico de Perdas para a configuragdo da rede com 50 épocas e
tamanho de lote (batch size) igual a 16.

A matriz de confusdo apresentada na Tabela II mostra o
desempenho do modelo em relagc@o as trés classes analisadas
no estudo (Sem Defeito, Defeito Interno e Defeito Externo).
As predi¢Oes corretas encontram-se na diagonal principal,
sendo que o melhor desempenho foi observado para a classe
SD, que apresentou 100% de discriminagdo. Conforme a
Tabela III, a acurdcia total alcancou 95%, e, de forma geral,
os acertos superaram 90% em todas as classes, demonstrando
um balanceamento adequado na discriminag¢io, com destaque
para a classificacdo perfeita na regido SD.

Ap6s a primeira configuracio e a andlise dos resultados, foi
definida uma nova configuracdo com 100 épocas e tamanho



Tabela 11
MATRIZ CONFUSAO PARA A CONFIGURACAO DE REDE COM 50 EPOCAS E
TAMANHO DE LOTE (batch size) IGUAL A 16.

Classe Prevista

Classe Verdadeira  Sem Defeito  Defeito Interno  Defeito Externo

Sem Defeito 100 0 0

Defeito Interno 4 92 4

Defeito Externo 1 7 92
Tabela III

TABELA DE METRICAS DA CONFIGURACAO DE REDE COM 50 EPOCAS E
TAMANHO DE LOTE (batch size) IGUAL A 16.

Precisio  Recall F1-Score
Sem Defeito 0.95 1.00 0.98
Defeito Interno 0.93 0.92 0.92
Defeito Externo 0.96 0.92 0.94

Acuracia - 0.95

de lote (batch size) igual a 32. A acurdcia apresentou uma
média de 95%, indicando boa eficiéncia inicial no treinamento
e validagio. A medida que o nimero de épocas aumentou
(acima de 30), conforme pode ser observado na Figura 7,
ficou perceptivel uma variagdo crescente entre as curvas de
validacdo e treinamento, sugerindo que o overfitting pode ter
afetado significativamente esse resultado.
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Figura 7. Gréifico de Acuracia para configuragido de rede com 100 épocas e
tamanho de lote (batch size) igual a 32.

As perdas estdo representadas na Figura 8, mostrando uma
reducdo progressiva ao longo das épocas. Esse comportamento
evidencia um bom desempenho durante a fase de treinamento
das classes, sendo possivel observar a estabilizagdo por volta
da décima época, com valores préximos de zero, indicando
um ajuste adequado do modelo.

A matriz de confusio apresentada na Tabela IV mostra uma
boa discriminag@o das trés classes (Sem Defeito, Defeito In-

Grafico de Perdas

357 H EE ,
——Perdas de Treinamento|
Perdas de Validagso |

30

257 1

Perdas

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Epocas

Figura 8. Gréfico de Perdas para configuragdo de rede com 100 épocas e
tamanho de lote (batch size) igual a 32.

terno e Defeito Externo), destacando-se a classe Sem Defeito,
que alcangou a maior taxa de recall, com 100%. Ao verificar a
tabela de métricas correspondente (Tabela V), observa-se que o
modelo apresentou bom desempenho geral, considerando que
o menor valor de precisdo foi 87% para a classe DI, enquanto
as classes Sem Defeito e Defeito Externo atingiram 99% e
96%, respectivamente. Ademais, para essa configuracio, com
acurdcia de 95%, foram observados pequenos sinais de overfit-
ting, que, no entanto, ndo comprometeram significativamente
o desempenho geral.

Tabela TV
MATRIZ CONFUSAO PARA CONFIGURAGAO DE REDE COM 100 EPOCAS E
TAMANHO DE LOTE (batch size) IGUAL A 32.

Classe Prevista

Classe Verdadeira Sem Defeito  Defeito Interno  Defeito Externo

Sem Defeito 100 0 0

Defeito Interno 0 98 2

Defeito Externo 1 12 87
Tabela V

TABELA DE METRICAS PARA CONFIGURACAO DE REDE COM 100 EPOCAS
E TAMANHO DE LOTE (batch size) IGUAL A 32.

Precisdo  Recall F1-Score
Sem Defeito 0.99 1.00 1.00
Defeito Interno 0.89 0.98 0.93
Defeito Externo 0.98 0.87 0.92

Acuracia - 0.95

Para uma nova avaliagdo dos resultados, foi considerada
a configuracdo com 150 épocas e tamanho de lote igual a
64. A Tabela VI apresenta a eficiéncia geral da CNN 1D,
mostrando que o desempenho das trés classes, por meio da



matriz de confusdo, revelou boa discriminagdo das regides
avaliadas. A diagonal principal indica as predi¢des corretas,
com valores de 100%, 97% e 85% para as classes SD, DE e DI,
respectivamente. Os elementos fora da diagonal correspondem
aos erros de classifica¢do, que neste caso apresentaram valores
reduzidos, resultando em uma boa precisido geral. Destaca-se,
contudo, a menor eficiéncia na identificagdo da classe DE, que
foi confundida com a regido DI em 14% dos casos e com SD
em 1%. Esses erros, entretanto, ndo comprometem o principal
objetivo desta pesquisa, que é garantir a distin¢do entre regides
defeituosas e sem defeito.

O grifico da Figura 9 apresenta a acuracia durante o
processo de treinamento e validagdo em fungdo do ndmero
de épocas. Nota-se um aumento progressivo da acurdcia nas
primeiras épocas e, ao se aproximar da 50* época, a curva
de treinamento (em azul) converge para valores proximos de
1, enquanto a curva de validacdo decai para cerca de 80%,
indicando que o modelo apresenta melhor desempenho com
um niimero menor de épocas, quando o processo ¢ mais estavel
e o overfitting nao afeta significativamente os resultados.
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Figura 9. Grafico de Acurécia para configuracio de rede com 150 épocas e
tamanho de lote (batch size) igual a 64.

No gréfico de andlise de perdas apresentado na Figura 10,
observa-se uma reducgdo significativa da perda no inicio do
treinamento, a medida que o modelo vai se ajustando aos
dados. A perda estabiliza préxima de zero, indicando que,
ao longo as épocas sdo incrementadas, ndo ha expectativa de
melhora significativa nos resultados.

Os dados das métricas referentes ao treinamento da terceira
configuracdo estdo apresentados na Tabela VII, destacando
uma acurédcia de 94%, com bons valores de precisdo, recall
e Fl-score. Foi o unico treinamento de modelo que ficou
abaixo dos 95% de acurécia, indicando que com o aumento
do nimero de épocas o modelo tende a apresentar uma leve
reducdo na taxa de acerto, mas, de forma geral, manteve uma
boa performance.

Outras metodologias foram propostas utilizando o mesmo
experimento (corpo de prova e técnica de ensaios nao des-
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Figura 10. Gréfico de Perdas para configuracdo de rede com 150 épocas e
tamanho de lote (batch size) igual a 64.

Tabela VI
MATRIZ CONFUSAO PARA CONFIGURAGCAO DE REDE COM 150 EPOCAS E
TAMANHO DE LOTE (batch size) IGUAL A 64.

Classe Prevista

Classe Verdadeira Sem Defeito  Defeito Interno  Defeito Externo

Sem Defeito 100 0 0

Defeito Interno 1 97 2

Defeito Externo 1 14 85
Tabela VII

TABELA DE METRICAS PARA CONFIGURACAO DE REDE COM 150 EPOCAS
E TAMANHO DE LOTE (batch size) IGUAL A 64.

Precisao  Recall F1-Score
Sem Defeito 0.98 1.00 0.99
Defeito Interno 0.87 0.97 0.92
Defeito Externo 0.98 0.85 0.91

Acuracia - 0.94

trutivos). A pesquisa de [20] apresentou uma combinacio
entre a técnica de extragdo de caracteristicas por meio da
Discrete Fourier Transform (DFT), a rede neural perceptron
multicamadas (MultiLayer Perceptron — MLP) e a otimizacio
por enxame de particulas (Particle Swarm Optimisation —
PSO) para ajustar os parametros do classificador projetado.
Essa metodologia foi aplicada aos sinais de ensaios por PEC
em um tubo de aco carbono com revestimento compdsito.
Os melhores resultados foram alcancados com os dados pré-
processados pela técnica DFT, atingindo 91,2% de eficiéncia
total das classes, sendo a regido com maior indice de acerto a
SD.

A pesquisa publicada por [21] apresentou resultados pro-
missores, com o melhor desempenho chegando a 96,8% de
discriminacao total das classes, destacando-se as deteccdes das



classes DI e DE (97% e 100%, respectivamente). A classe sem
defeito foi identificada com 94%.

Os resultados encontrados nesta pesquisa, quando compa-
rados aos anteriores, destacam-se pelo alto desempenho na
identificacdo das classes SD e DI. Contudo, o classificador
projetado apresentou dificuldades na detec¢do da regido de
defeito externo, o que reduziu a eficiéncia total das classes,
resultando em uma acuricia de 95%. Isso se deve ao fato de
que, em diversas situagdes, o classificador identificou a regido
de defeito interno no lugar da classe defeito externo.

Ao confrontar os erros de classificacdo entre regides com
e sem defeito, observou-se que o melhor resultado desse
trabalho apresentou apenas 1% de erro nesse aspecto critico.
Esse tipo de equivoco — em que uma regido defeituosa
¢ interpretada como saudiavel — ¢é especialmente relevante
do ponto de vista pratico, pois representa o cendrio mais
arriscado em aplicacdes reais de inspe¢do. Uma falha como

N

essa pode gerar riscos significativos a integridade fisica dos
trabalhadores e a integridade patrimonial de um complexo
industrial, podendo ocasionar desde a ruptura de tubulacgdes
sob pressdo até, em casos extremos, a paralisagdo total do
processo produtivo. Assim, mesmo com desafios na distin¢io
entre tipos de defeitos, a baixa taxa de erro entre regides com e
sem defeito reforca a confiabilidade do modelo para aplicagdes

industriais sensiveis a seguranca e a continuidade operacional.

IV. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema
automdtico baseado em CNN 1D para a classificacdo de
defeitos em tubos de ago carbono, utilizando sinais obtidos
em ensaios por correntes parasitas pulsadas. Os resultados
demonstraram alta eficiéncia geral, alcangando até 95% de
discriminacdo total das classes avaliadas. Destaca-se que as
classes Sem Defeito e Defeito Interno foram identificadas com
alta precisdo, enquanto a classe Defeito Externo apresentou
maior dificuldade de classificacdo, refletida em taxas elevadas
de falsos positivos e falsos negativos.

A principal contribui¢do deste trabalho reside na aplicacio
de redes neurais convolucionais unidimensionais para um
contexto desafiador de inspecdo ndo destrutiva em materiais
revestidos, preenchendo lacunas metodoldgicas na deteccio
automdtica de defeitos por corrosdo. Os resultados obtidos
sdao promissores e reforcam o potencial da abordagem como
ferramenta eficiente para aplicacdes industriais sensiveis a
seguranga e a continuidade operacional.

Apesar dos avancos, reconhece-se como limitacdo a sensi-
bilidade reduzida na identificacdo de defeitos externos, apon-
tando para a necessidade de investigacdes complementares.
Entre os caminhos futuros destacam-se o estudo de arquitetu-
ras hibridas, técnicas avancadas de balanceamento de classes e,
de forma igualmente relevante, o aprimoramento dos aspectos
de instrumentacdo e acionamento eletronico. Esse aprimo-
ramento abrange desde o controle dos parametros elétricos
aplicados a bobina da sonda, passando pelo condicionamento
e digitalizacdo dos sinais adquiridos, até a utilizacdo de
conversores de alta resolucdo, visando uma aquisi¢io de dados

mais integros que potencializem o desempenho dos algoritmos
de classificacdo.
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