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Resumo—Neste trabalho é apresentado um sistema para
classificação de defeitos em tubulações industriais, motivado pela
necessidade e pelo desafio de aprimorar a inspeção não destrutiva
em tubos de aço carbono revestidos com material compósito.
A inspeção dessas tubulações é particularmente desafiadora,
pois o revestimento dificulta o acesso direto ao tubo metálico.
O objetivo é identificar três condições 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 preparação de um corpo de prova
especialmente usinado para emular diferentes nı́veis de corrosão;
(b) a aquisição de dados a partir de sondas com sensores GMR;
e (c) o treinamento de modelos CNN com técnicas de pré
e pós-processamento, incluindo normalização, balanceamento e
filtragem gaussiana. Os resultados demonstraram uma acurácia
média de 95% na classificação, com destaque para a identificação
precisa das regiões sem defeito e com defeito interno. A aborda-
gem proposta mostrou-se promissora, destacando seu potencial
para aumentar a confiabilidade e a eficiência de inspeções em
ambientes industriais.

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

I. INTRODUÇÃO

S istemas industriais são frequentemente submetidos a
avaliações estruturais não destrutivas com o objetivo de

prevenir a deterioração de ferramentas e equipamentos, con-
tribuindo para o controle de qualidade, redução de custos
e de paradas na produção, além da mitigação de riscos de
acidentes [1].

As técnicas de correntes parasitas destacam-se em
avaliações de estruturas metálicas. O método convencional,
conhecido como Eddy Current (EC), utiliza um sinal senoidal
de frequência única para excitação da sonda de teste [2].
Essa caracterı́stica impõe limitações na avaliação de diferentes
camadas do material inspecionado, pois a profundidade de
penetração na estrutura depende diretamente da frequência de
excitação 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 excitação [3].
Esse método proporciona um maior espalhamento espectral
do sinal, resultando em uma banda larga de frequências, cuja
extensão varia inversamente com a duração do pulso [4].

A avaliação da integridade dos materiais é realizada por
meio de ferramentas de calibração baseadas em padrões
de referência, que ajustam os parâmetros dos testes. Esse



procedimento é essencial, pois diferentes caracterı́sticas e
propriedades dos materiais podem influenciar sua permeabi-
lidade magnética e condutividade elétrica [5]. Para estimar
a espessura da parede de um material, os padrões de re-
ferência utilizados consistem em um conjunto de objetos com
espessuras previamente conhecidas. A análise da resposta dos
ensaios é feita por meio de parâmetros como amplitude e
tempo do pico do sinal durante o ciclo de carga da bobina.
Esse sinal de resposta é então comparado com um padrão
de referência, determinado a partir de uma amostra com as
mesmas caracterı́sticas do material avaliado [6]. No entanto, a
interpretação das medições ainda depende significativamente
da experiência e habilidade técnica do operador, o que pode
influenciar na precisão dos resultados.

Com a finalidade de auxiliar o operador na tomada de
decisão, muitas pesquisas têm 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 extração de caracterı́sticas relevantes de materiais condu-
tores, como condições de corrosão, fissuras e outros atributos
fı́sicos [9]. Trabalhos recentes apresentam soluções envol-
vendo Machine Learning em dispositivos embarcados, auxili-
ando o inspetor em campo e disponibilizando uma ferramenta
que contempla etapas de geração, aquisição e processamento
dos sinais de inspeção por correntes parasitas [10]. Sistemas
automáticos de detecção de rachaduras e corrosão usando
redes neurais convolucionais 1D, também, são propostos na
literatura [11]. O estudo realizado por [12] compara distintas
configurações de técnicas de aprendizado de máquina voltadas
à detecção de defeitos em chapas de aço inoxidável.

Diante do exposto, este trabalho tem como objetivo apre-
sentar o desenvolvimento de um sistema automático de
classificação capaz de identificar três condições distintas em
tubos de aço carbono com revestimento compósito: Sem
Defeito (SD), Defeito Externo (DE) e Defeito Interno (DI).
Essas condições são representadas por defeitos usinados que
emulam caracterı́sticas tı́picas de corrosão. Para alcançar esse
objetivo, foi empregado um modelo de rede neural convolucio-
nal unidimensional (1D-CNN), utilizado para extrair e analisar
informações relevantes das assinaturas de sinal obtidas durante
os ensaios com correntes parasitas pulsadas (PEC).

II. METODOLOGIA PROPOSTA

Neste trabalho, o controle da degradação de estruturas
industriais é considerado essencial para a garantia da qualidade
de serviços e equipamentos. Nesse contexto, a utilização
de sistemas automáticos de classificação, capazes de for-
necer respostas rápidas e eficientes durante inspeções por
PEC, configura-se como uma ferramenta valiosa para essas
aplicações [13]. Neste estudo, a técnica de correntes parasitas
pulsadas foi utilizada para avaliar defeitos provocados por
corrosão em tubos de aço carbono revestidos com material
compósito. A Figura 1 apresenta uma visão geral da metodo-
logia adotada neste trabalho. O processo envolve inicialmente
a coleta de sinais gerados por excitação pulsada em uma sonda
PEC, os quais foram digitalizados por um sistema de aquisição

de dados (DAQ) e posteriormente utilizados nas etapas de
processamento. O módulo de processamento é composto por
três blocos principais: (i) pré-processamento, com aplicação da
Análise de Componentes Principais (PCA); (ii) classificação
dos sinais utilizando uma Rede Neural Convolucional unidi-
mensional (CNN 1D) e (iii) suavização das saı́das da rede por
meio de um filtro Gaussiano. Ao final desse fluxo, são geradas
informações organizadas para apoio ao diagnóstico, indicando
a condição do material inspecionado: sem defeito, com defeito
externo ou com defeito interno.

Figura 1. Diagrama geral da metodologia adotada.

A seguir são descritas em detalhes as etapas representadas
no diagrama, com ênfase na montagem experimental, no
modelo de classificação e no tratamento das saı́das.

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

Para o modelo de CNN 1D desenvolvido neste trabalho,
foram aplicadas técnicas de refinamento, incluindo etapas de
pré e pós-processamento, seguidas da análise dos resultados
que alcançaram maior precisão. Com base na matriz de
confusão e nas métricas de avaliação, foram gerados três
conjuntos principais de resultados. Esses, refletem variações
em parâmetros da rede neural, como o número de épocas
e o tamanho do lote. Além da matriz de confusão, foram
calculadas métricas complementares de desempenho, como
acurácia, precisão e F1-Score, para avaliar a qualidade da
classificação.

A. Montagem Experimental

O ensaio por correntes parasitas pulsadas foi realizado
aplicando-se um sinal de onda quadrada, com amplitude
de 4 V, frequência de 1 kHz e duty cycle de 40%, o que corres-
ponde a 40 ms de sinal de alto nı́vel em cada perı́odo. Foram
utilizados dois sensores Magnetoresistivo Gigante (Giant Mag-
netoresistive – GMR) para detecção das respostas dos sinais
de PEC. Um sensor de referência e outro de medição, sendo
que esse último fica localizado mais próximo da superfı́cie
de inspeção. Essa configuração é tradicionalmente utilizada,
pois é comum fazer uso do sinal diferencial para análise dos
materiais. Para aplicação nesse trabalho foi considerado os
sinais capturados pelo sensor de medição.

A Figura 2 mostra a seção transversal do tubo com suas
dimensões e as caracterı́sticas dos defeitos. Para a realização
do teste de PEC foi utilizada uma sonda com diâmetro externo
de 20 mm, diâmetro interno de 10 mm, altura de 15 mm,
diâmetro do fio de 0, 27 mm e 500 voltas. Os dados foram
adquiridos utilizando resolução de 12 bits, taxa de amostragem



Tabela I
INFORMAÇÕES SOBRE AQUISIÇÃO DOS SINAIS PEC.

Resolução do ADC 12 bits
Intervalo de amostragem 5× 10−6 s

Frequência 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.
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Figura 2. Ilustração com as dimensões do corpo de prova utilizado: (a)
Seção transversal, onde a área hachurada indica a parte metálica do tubo e a
região escura ilustra o revestimento compósito (b) Vista 3D sem o isolamento
mostrando o defeito externo [5].

Durante a aquisição de dados, a sonda é deslocada ma-
nualmente ao longo da região de interesse. As amostras
são digitalizadas a uma taxa de 200 kS/s e armazenadas
em um buffer circular duplo. Um controlador de Acesso
Direto à Memória (Direct memory access - DMA) realiza a
transferência dos sinais digitalizados pelo ADC diretamente
para a memória, minimizando a intervenção do processador.
A Figura 3 representa a montagem experimental realizada para
aquisição dos dados.

B. Sistema de Classificação

A rede neural convolucional é amplamente utilizada em
aplicações que envolvem dados bidimensionais e tridimensio-
nais, entretanto, também é aplicável à análise de dados unidi-
mensionais. No contexto deste trabalho, voltado para a análise
de dados temporais, a convolução bidimensional é substituı́da
por uma convolução unidimensional, que opera com vetores
em vez de matrizes. Dessa forma, a Convolutional Neural
Networks (CNN) 1D foi empregada para extrair informações
dos sinais temporais por meio dos filtros aplicados em suas
camadas convolucionais [14].

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

Figura 3. Ilustração da montagem experimental realizada.

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

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

A arquitetura da rede neural convolucional foi projetada
para extrair padrões relevantes das amostras processadas. Após
o tratamento dos dados, o modelo aplica duas camadas convo-
lucionais unidimensionais (Conv1D) com 64 e 32 filtros, res-
pectivamente, ambas ativadas pela função de ativação ReLU.
Essas camadas são responsáveis por capturar as caracterı́sticas
espaciais dos sinais de entrada [16]. Em seguida, os dados são
achatados (Flatten) e inseridos em uma camada densa com 256
neurônios e regularização L2, visando reduzir o sobreajuste.
Para aprimorar a generalização, uma camada de Dropout foi
configurada com uma taxa de 55%. O modelo prossegue com
uma camada densa de 64 neurônios antes de fornecer a saı́da,
que utiliza a função softmax para classificação multiclasse. A
otimização do modelo foi realizada com o algoritmo Adam,
empregando uma taxa de aprendizado de 0,001 e a função de
perda Huber, garantindo maior estabilidade no treinamento.

A escolha por uma arquitetura baseada em camadas con-
volucionais unidimensionais justifica-se por sua eficiência na
extração de padrões locais relevantes em sequências de dados,
como séries temporais ou sinais unidimensionais [17]. Para
definir os parâmetros do modelo, avaliou-se seu desempenho



com base na acurácia e na função de perda, monitorando-
se o comportamento de convergência durante o treinamento
e a validação. Esse procedimento foi repetido com diver-
sas configurações da rede neural, permitindo identificar os
parâmetros mais adequados para o sistema implementado [18].

Como etapa final do sistema de classificação, foi aplicado
um filtro Gaussiano unidimensional com o objetivo de atenuar
flutuações abruptas nas probabilidades geradas pela CNN.
Essa técnica de pós-processamento reduz ruı́dos residuais e
contribui para a estabilidade dos resultados antes da decisão
final de classificação. Após a filtragem, a classe predita foi
determinada por meio da função argmax, assegurando que
o processo de suavização não comprometesse a coerência
das previsões [19]. Essa abordagem aumentou a robustez do
modelo, minimizando erros causados por pequenas oscilações
nas saı́das da rede.

III. RESULTADOS

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos a partir
da avaliação dos sinais medidos durante os ensaios com
PEC, cujo objetivo foi identificar defeitos em um tubo de
aço carbono amplamente utilizado no setor industrial. As
avaliações envolveram a aplicação de técnicas de refinamento,
englobando etapas de pré e pós-processamento e os testes
realizados referem-se à implementação 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. Após 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 generalização do modelo. As métricas de desempenho
foram calculadas com base na matriz de confusão, permitindo
uma análise detalhada da eficácia do classificador em cada
categoria. Foram utilizadas métricas como acurácia, precisão,
recall e F1-score para avaliar o desempenho global do modelo,
além de estimar os erros de classificação.

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

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 gráfico
da Figura 5, observa-se a evolução da acurácia, durante o
processo de treinamento e validação, em função do número
de épocas. Nota-se um aumento significativo da acurácia nas
primeiras iterações, com o modelo atingindo valores superiores
a 90% tanto no treinamento quanto na validação. No entanto,
à medida que o número de épocas aumenta, observa-se um
distanciamento entre as curvas de treinamento (em azul)
e validação (em vermelho), indicando sinais de overfitting,
ou seja, um possı́vel sobreajuste do modelo aos dados de
treinamento.

As perdas apresentadas na Figura 6 se distribuı́ram ao
longo das épocas, aproximando-se de zero já por volta da
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Figura 5. Gráfico de Acurácia para a configuração 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 estabilização no processo de
treinamento, com a função de perda convergindo de forma
eficiente.
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Figura 6. Gráfico de Perdas para a configuração da rede com 50 épocas e
tamanho de lote (batch size) igual a 16.

A matriz de confusão apresentada na Tabela II mostra o
desempenho do modelo em relação às três classes analisadas
no estudo (Sem Defeito, Defeito Interno e Defeito Externo).
As predições corretas encontram-se na diagonal principal,
sendo que o melhor desempenho foi observado para a classe
SD, que apresentou 100% de discriminação. Conforme a
Tabela III, a acurácia total alcançou 95%, e, de forma geral,
os acertos superaram 90% em todas as classes, demonstrando
um balanceamento adequado na discriminação, com destaque
para a classificação perfeita na região SD.

Após a primeira configuração e a análise dos resultados, foi
definida uma nova configuração com 100 épocas e tamanho



Tabela II
MATRIZ CONFUSÃO PARA A CONFIGURAÇÃO DE REDE COM 50 ÉPOCAS 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 MÉTRICAS DA CONFIGURAÇÃO DE REDE COM 50 ÉPOCAS E

TAMANHO DE LOTE (batch size) IGUAL A 16.

Precisão 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

Acurácia - 0.95

de lote (batch size) igual a 32. A acurácia apresentou uma
média de 95%, indicando boa eficiência inicial no treinamento
e validação. À medida que o número de épocas aumentou
(acima de 30), conforme pode ser observado na Figura 7,
ficou perceptı́vel uma variação crescente entre as curvas de
validação e treinamento, sugerindo que o overfitting pode ter
afetado significativamente esse resultado.

Figura 7. Gráfico de Acurácia para configuração de rede com 100 épocas e
tamanho de lote (batch size) igual a 32.

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

A matriz de confusão apresentada na Tabela IV mostra uma
boa discriminação das três classes (Sem Defeito, Defeito In-

Figura 8. Gráfico de Perdas para configuração 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 alcançou 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 precisão foi 87% para a classe DI, enquanto
as classes Sem Defeito e Defeito Externo atingiram 99% e
96%, respectivamente. Ademais, para essa configuração, com
acurácia de 95%, foram observados pequenos sinais de overfit-
ting, que, no entanto, não comprometeram significativamente
o desempenho geral.

Tabela IV
MATRIZ CONFUSÃO PARA CONFIGURAÇÃO DE REDE COM 100 ÉPOCAS 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 MÉTRICAS PARA CONFIGURAÇÃO DE REDE COM 100 ÉPOCAS

E TAMANHO DE LOTE (batch size) IGUAL A 32.

Precisão 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

Acurácia - 0.95

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



matriz de confusão, revelou boa discriminação das regiões
avaliadas. A diagonal principal indica as predições 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 classificação, que neste caso apresentaram valores
reduzidos, resultando em uma boa precisão geral. Destaca-se,
contudo, a menor eficiência na identificação da classe DE, que
foi confundida com a região DI em 14% dos casos e com SD
em 1%. Esses erros, entretanto, não comprometem o principal
objetivo desta pesquisa, que é garantir a distinção entre regiões
defeituosas e sem defeito.

O gráfico da Figura 9 apresenta a acurácia durante o
processo de treinamento e validação em função do número
de épocas. Nota-se um aumento progressivo da acurácia nas
primeiras épocas e, ao se aproximar da 50ª época, a curva
de treinamento (em azul) converge para valores próximos de
1, enquanto a curva de validação decai para cerca de 80%,
indicando que o modelo apresenta melhor desempenho com
um número menor de épocas, quando o processo é mais estável
e o overfitting não afeta significativamente os resultados.

Figura 9. Gráfico de Acurácia para configuração de rede com 150 épocas e
tamanho de lote (batch size) igual a 64.

No gráfico de análise de perdas apresentado na Figura 10,
observa-se uma redução significativa da perda no inı́cio do
treinamento, à medida que o modelo vai se ajustando aos
dados. A perda estabiliza próxima de zero, indicando que,
ao longo as épocas são incrementadas, não há expectativa de
melhora significativa nos resultados.

Os dados das métricas referentes ao treinamento da terceira
configuração estão apresentados na Tabela VII, destacando
uma acurácia de 94%, com bons valores de precisão, recall
e F1-score. Foi o único treinamento de modelo que ficou
abaixo dos 95% de acurácia, indicando que com o aumento
do número de épocas o modelo tende a apresentar uma leve
redução 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 não des-

Figura 10. Gráfico de Perdas para configuração de rede com 150 épocas e
tamanho de lote (batch size) igual a 64.

Tabela VI
MATRIZ CONFUSÃO PARA CONFIGURAÇÃO DE REDE COM 150 ÉPOCAS 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 MÉTRICAS PARA CONFIGURAÇÃO DE REDE COM 150 ÉPOCAS

E TAMANHO DE LOTE (batch size) IGUAL A 64.

Precisão 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

Acurácia - 0.94

trutivos). A pesquisa de [20] apresentou uma combinação
entre a técnica de extração de caracterı́sticas por meio da
Discrete Fourier Transform (DFT), a rede neural perceptron
multicamadas (MultiLayer Perceptron – MLP) e a otimização
por enxame de partı́culas (Particle Swarm Optimisation –
PSO) para ajustar os parâmetros do classificador projetado.
Essa metodologia foi aplicada aos sinais de ensaios por PEC
em um tubo de aço carbono com revestimento compósito.
Os melhores resultados foram alcançados com os dados pré-
processados pela técnica DFT, atingindo 91,2% de eficiência
total das classes, sendo a região com maior ı́ndice de acerto a
SD.

A pesquisa publicada por [21] apresentou resultados pro-
missores, com o melhor desempenho chegando a 96,8% de
discriminação total das classes, destacando-se as detecções 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
identificação das classes SD e DI. Contudo, o classificador
projetado apresentou dificuldades na detecção da região de
defeito externo, o que reduziu a eficiência total das classes,
resultando em uma acurácia de 95%. Isso se deve ao fato de
que, em diversas situações, o classificador identificou a região
de defeito interno no lugar da classe defeito externo.

Ao confrontar os erros de classificação entre regiões com
e sem defeito, observou-se que o melhor resultado desse
trabalho apresentou apenas 1% de erro nesse aspecto crı́tico.
Esse tipo de equı́voco — em que uma região defeituosa
é interpretada como saudável — é especialmente relevante
do ponto de vista prático, pois representa o cenário mais
arriscado em aplicações reais de inspeção. Uma falha como
essa pode gerar riscos significativos à integridade fı́sica dos
trabalhadores e à integridade patrimonial de um complexo
industrial, podendo ocasionar desde a ruptura de tubulações
sob pressão até, em casos extremos, a paralisação total do
processo produtivo. Assim, mesmo com desafios na distinção
entre tipos de defeitos, a baixa taxa de erro entre regiões com e
sem defeito reforça a confiabilidade do modelo para aplicações
industriais sensı́veis à segurança e à continuidade operacional.

IV. CONCLUSÕES

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

A principal contribuição deste trabalho reside na aplicação
de redes neurais convolucionais unidimensionais para um
contexto desafiador de inspeção não destrutiva em materiais
revestidos, preenchendo lacunas metodológicas na detecção
automática de defeitos por corrosão. Os resultados obtidos
são promissores e reforçam o potencial da abordagem como
ferramenta eficiente para aplicações industriais sensı́veis à
segurança e à continuidade operacional.

Apesar dos avanços, reconhece-se como limitação a sensi-
bilidade reduzida na identificação de defeitos externos, apon-
tando para a necessidade de investigações complementares.
Entre os caminhos futuros destacam-se o estudo de arquitetu-
ras hı́bridas, técnicas avançadas de balanceamento de classes e,
de forma igualmente relevante, o aprimoramento dos aspectos
de instrumentação e acionamento eletrônico. Esse aprimo-
ramento abrange desde o controle dos parâmetros elétricos
aplicados à bobina da sonda, passando pelo condicionamento
e digitalização dos sinais adquiridos, até a utilização de
conversores de alta resolução, visando uma aquisição de dados

mais ı́ntegros que potencializem o desempenho dos algoritmos
de classificação.
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