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RESUMO

O uso de processamento inteligente de dados de inspe¢do néo destrutiva j& € uma realidade. O volume de dados gerados
por ferramentas de inspecéo e a agilidade no processamento para tomadas de decisdo justificam essa tendéncia. Neste
trabalho, é apresentada uma proposta metodoldgica baseada em Redes Neurais Convolucionais (CNN) para identificar e
automaticamente a corrosdo por pites proxima as soldas em T de uma estrutura em aco ASTM A36. Para o estudo, foram
consideradas amostras fabricadas simulando a corrosdo por pites como furos cegos rotulados no lado oposto ao lado a ser
inspecionado. A técnica de inspe¢do por correntes parasitas magnéticas foi escolhida por possuir maior penetragdo em
relacdo as correntes parasitas tradicionais. O algoritmo usado para a classificacéo foi desenvolvido em Python através da
biblioteca Keras e utiliza redes convolucionais 1D com 16 canais. O modelo proposto utiliza a validacdo cruzada KFold,
juntamente com as métricas de acuracia, precisdo, revocacdo, F1 score, curvas de precisdo-revocacdo e a area sob sua
curva (AUC). Os resultados preliminares aplicando o modelo proposto mostrou-se eficiente no processamento de dados,
especialmente quando os quesitos tempo, recursos humanos e corpo de provas séo fatores relevantes na jornada de
inspecao.

PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais Convolucionais (CNN); Correntes Parasitas Magnéticas; Classificacdo de Séries
Temporais; Corrosao por pite.

1. INTRODUCAO

A tecnologia de inspecdo baseada em correntes parasitas magnéticas (MEC) € um ensaio nao
destrutivo (END) que utiliza bobinas de correntes combinada com uma magnetizacdo em corrente continua
(CC). O objetivo da magnetizacdo € garantir a detec¢des de defeitos mais profundos e ndo superficiais em
materiais ferromagnéticos e realizar inspecdes estruturais rapidas baseadas na técnica de correntes parasitas
tradicionais (ECT), o que representa uma demanda das industrias, principalmente a de 6leo e gas

Atualmente, diversas metodologias para processamento de dados de inspecdo utilizam tecnlcas
baseadas em inteligéncia artificial (I1A) para garantir maior eficiéncia e confiabilidade de processamento Dentre
elas, pode-se destacar as arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais (CNN), que é a aprendizagem
computacional baseada em redes neurais biol6gicas. As CNNs sdo robustas e podem ser utilizadas tanto para
dados simples como séries temporais, quanto para dados mais complexos como processamento de imagens.
Elas possuem como vantagem a extracdo automética das caracteristicas de engenharia apresentadas nos
dados e que, muitas vezes, podem ser ainda desconhecidas. Isso as torna robustas quando comparadas a
outras arquiteturas de redes neurais, como as Redes Perceptron Multicamadas (MLP), e outros classificadores
tradicionais de aprendizagem computacional. As CNNs sdo adequadas para analise de sinais temporais, pois
possuem sensibilidade espacial (invariancia a mudancas) tornando-as menos suscetiveis a ruidos e a perda de
generalizagdo. Além disso, as CNNs compamlham de parametros, o0 que reduz o niumero de parametros livres
e, portanto, reduzindo o custo computacmnal

Dentre as tecnologias de inspecéo, alguns desses modelos sdo aplicados para as diferentes técnicas
de correntes parasitas, como as tradicionais e as pulsadas.®'° Entretanto, quando o assunto é MEC, pouco ou
nenhuma informacdo esta disponivel na literatura. Isso se justifica pela especificidade da tecnologia e seu
carater inovador. O mesmo pode-se afirmar quando essas tecnologias sdo aplicadas a inspec¢éo de estruturas
mais complexas, 0 que gera consequentemente dados mais robustos - como a presenca de defeitos préximos a
soldas.

Este trabalho tem como objetivo descrever de forma preliminar os materiais e métodos utilizados na
coleta dos dados e na classificacdo de corrosfes por pite na inspecdo de estruturas metalicas soldadas. A
metodologla explora CNNs para classificar regides com e sem defeito, entretanto, ao contrario de artigos
correlatos,’ nao serao utilizadas imagens e sim os dados brutos, devido ao menor custo computacional.
Baseado na literatura,™ seréo utilizados modelos unidimensionais, CNN1D, porém com o0 uso das componentes
x e y de todos os canais disponiveis no dispositivo de inspecéo.



2. METODOLOGIA

Os corpos-de-prova (CPs) utilizados nos testes laboratoriais foram fabricados com chapas de aco
ASTM A36 com espessura de 1/2”. A escolha do material foi devida suas caracteristicas ferromagnéticas, a sua
facil disponibilidade e aplicabilidade na industria. A espessura de 1/2” apresenta uma relagdo ideal para a
analise de defeitos em chapas grossas. As chapas foram soldas em T com 60x06 mm do mesmo material
através do processo MAG, para simular chapas de reforco estrutural. A corrosdo por pite foi simulada
adicionando furos cegos fresados ho mesmo lado das chapas de refor¢o e com distancia constante de 09 mm
do centro do corddo de solda para a borda mais préxima do furo. O experimento, conta com 38 furos usinados
em 03 chapas. Um exemplo dessas chapas pode ser visto na Figura 0la.

O teste de inspecado conta com (1) o dispositivo de tecnologia MEC (P-19 da Innospection GmbH); (2)
um controlador EddylQ); (3) uma fonte de energia; (4) computador com a plataforma de controle e (5) a chapa
de teste apoiada em uma bancada (Figura 02b).11 Os testes foram realizados com distancia chapa-sensor (lift-
off) de 5 mm, corrente de 15 A e ganho de 30 dB. As regifes de interesse, 38 com defeitos e 8 sem defeitos,
foram inspecionadas nos dois sentidos transversais ao corddo de solda e com replicatas.

Figura 01 - (a) Vista inferior do modelo 3D de uma das chapas. (b) Configuracéo do teste.™

@)

3. RESULTADOS PRELIMINARES

A Figura 02 apresenta as caracteristicas do sinal obtido pelo MEC. Os resultados podem ser
visualizados através do plano de impedancia (composto pela resisténcia e pela reatancia) que varia de acordo
com o deslocamento da ferramenta durante o ensaio.”? Para facilitar a visualiza¢do do sinal, todo o rastro do
sinal medido € mostrado em verde na Figura 02a. O sensor utilizado nos experimentos MEC é diferencial e,
portanto, apenas detecta sinais na presenca de ndo uniformidades, como soldas, defeitos e rebaixos. As 16
séries temporais, correspondentes as duas componentes de cada um dos 8 canais, variando com o encoder
pode ser visualizada na Figura 02b, que mostra todo o percurso retilineo de uma extremidade a outra durante a
inspecéo. A Figura 02c mostra o formato do sinal variando de acordo com o0 nimero de amostras.

Figura 02 - Sinal do MEC na presenca de soldas com defeito: (a) plano de impedancia; (b) duas soldas com
defeitos variando com encoder e (c) uma solda com defeito variando com o nimero de amostras.
a) (b) (©
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3.1 Pré-processamento e Classificacdo dos Dados
Os dados produzidos foram analisados através de algoritmo desenvolvido em linguagem Python,
utilizando diversas de suas bibliotecas para visualizar, pré-processar e classificar os dados. Como demonstrado
na Figura Ola, o percurso retilineo de uma extremidade a outra da chapa, atravessa mais de um cordao de
solda, mais de um sinal de interesse, como demonstrado na Figura 02b, e, portanto, o sinal deve ser separado.
Todos os dados devem possuir a mesma dimensionalidade. Portanto, a configuragdo de uma amostra
ficou definida como sendo a janela de 500 pontos antes e 500 pontos depois do centroide do sinal de cada



solda. Foram utilizados todos os canais disponiveis no sistema, 0 que gerou uma amostragem de dimensao
(1000,16). Essa amostragem foi inserida como entrada no classificador onde 30% do conjunto de dados foram
separados para teste do modelo final. Esse conjunto de dados nunca vistos pelo modelo, serve para garantir a
boa generalizacdo do modelo. Os dados foram redimensionados para o intervalo de 0 a 1 para uma
classificacdo mais rapida e mais estavel da classificagéo.

Para a construcéo da rede foram utilizadas camadas de convolu¢éo, ConvlD, com fun¢des de ativacéo
do tipo RelLU, camadas de pooling, MaxPoolinglD, sendo conectadas a uma camada densa com ativacdo
sigmoide para a classificagdo binaria dos dados. Foi utilizada entropia cruzada binaria para classificar os
melhores modelos calculando as perdas e como métricas a acuracia e o F1 score. Este ultimo, calculado
através da precisdo e da revocacdo. O otimizador utilizado neste estudo foi o0 Adam. A validagdo cruzada KFold
em 5 partes foi utilizada para avaliar os resultados com diferentes combinacgfes de dados de treino e validagéo.
Esse tipo de procedimento é altamente recomendado devido ao reduzido conjunto de dados, evitando que uma
distribuicdo de dados favoravel leve a resultados falsos.

3.2 Métricas e Critérios de Avaliacdo (préximos passos)

Os modelos ainda estdo sendo desenvolvidos e a avaliacdo final melhor do modelo deve ser baseada
em critérios de avaliagdo e métricas utilizando a precisdo e a revocagdo para construir a curva preciséo-
revocacdo (PRC) e calcular a area sob a curva (AUC). A escolha dessas métricas é necessaria devido ao
desbalanceamento do conjunto de dados. Novamente, o KFold com 5 divisdes sera utilizado para o calculo de
todas as métricas, obtendo assim 5 resultados para cada uma das métricas e através das quais devem ser
calculados os respectivos valores de média e desvio padrdo amostrais, os quais serdo os valores finais do
modelo.

4. CONSIDERACOES PRELIMINARES

A parte metodoldgica € fundamental para garantir a repetibilidade e reprodutibilidade do experimento,
bem como a transparéncia dos resultados obtidos. Este trabalho se prop6s a detalhar esta etapa e precede as
futuras etapas, nas quais serdo realizadas as andlises dos resultados e discussées.

E esperado que os classificadores com CNN para o conjunto de dados em questdo obtenha bons
resultados, entretanto, o conjunto de dados limitados e desbalanceados séo fatores criticos e podem limitar
possiveis extrapolacdes para casos que estejam fora do escopo aqui estudado. E importante frisar, no entanto,
gue as meétricas e métodos de avaliacdo dos resultados aqui descritos objetivam grande rigor e
conservadorismo dos resultados, o que néo foi encontrado em literaturas correlatas ao tema.
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