
Universidade do Estado do Rio de Janeiro

Centro de Tecnologia e Ciências

Faculdade de Engenharia

George Leandro dos Santos Pinto

Um Sistema Não Intrusivo para Classificação da Severidade e

Estimativa da Profundidade de Danos Causados por Corrosão
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concentração: Sistemas Inteligentes.

Orientador: Prof. Dr. Jorge Lúıs Machado do Amaral
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RESUMO

PINTO, George Leandro dos Santos. Um Sistema Não Intrusivo para Classificação da Se-

veridade e Estimativa da Profundidade de Danos Causados por Corrosão Interna Usando

a Técnica Potential Drop e Mapeamento Elétrico com Aplicação de Algoritmos de Apren-

dizado de Máquinas e Redes Neurais Convolucionais. 97 f. Dissertação (Mestrado em

Engenharia Eletrônica) - Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de

Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2020.

Este trabalho apresenta um método não intrusivo para obtenção de informações

sobre danos causados por corrosão interna em placas de aço inoxidável AISI-304 e classi-

ficá-los de acordo com sua severidade. Pela aplicação da técnica Potential Drop é extráıdo

o mapeamento do gradiente de potencial elétrico, que é examinado por estratégias de pro-

cessamento de imagens como operações para realce de bordas e segmentação. Com o

emprego da Modelagem em Elementos Finitos foram realizadas simulações para gerar

exemplos de placas danificadas, utilizando quatro classes de defeitos com geometria al-

veolar. O estágio de processamento de imagens atua como extrator de atributos que ao

serem apresentados a diferentes regressores e classificadores possibilitam ser conhecidas a

estimativa da profundidade dos danos e a classificação da sua severidade respectivamente.

Com o regressor Random Forest foi obtido o erro absoluto médio de 0,0575mm na es-

timativa da profundidade dos defeitos. Adicionalmente, com a aplicação de uma Rede

Neural Convolucional foi alcançada a acurácia de 94,84% na classificação da gravidade

dos danos.

Palavras-chave: Redes neurais convolucionais; Classificação; Regressão; Mapeamento

elétrico; Técnica potential drop; Corrosão interna; Corrosão alveolar.



ABSTRACT

PINTO, George Leandro dos Santos. A Non-Intrusive System for Classifying Severity and

Estimating the Depth of Damage Caused by Internal Corrosion Using the Potential Drop

Technique and Electrical Mapping with Application of Machine Learning Algorithms and

Convolutional Neural Networks. 97 f. Dissertação (Mestrado em Engenharia Eletrônica)

- Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro (UERJ), Rio de

Janeiro, 2020.

This work presents a non-intrusive method to obtain information about damages

caused by internal corrosion in AISI-304 stainless steel plates and to classify them ac-

cording to their severity. By applying the Potential Drop technique, the mapping of the

electric potential gradient is extracted, which is examined by image processing strategies

such as operations for enhancement of edges and segmentation. With the use of Finite

Element Modeling, simulations were carried out to generate examples of damaged plates,

using four classes of defects that can be considered as part of pitting corrosion. The image

processing stage acts as an extractor of features that, when presented to different regres-

sors and classifiers, make it possible to know the damage depth estimate and the severity

classification respectively. With the Random Forest regressor, the mean absolute error of

0.0575mm was obtained in the estimate of the depth of the defects. Additionally, with

the application of a Convolutional Neural Network, the accuracy of 94.84% was achieved

in the classification of the severity of the damages.

Keywords: Convolutional neural network; Classification; Regression; Electrical mapping;

Potential drop technique; Internal corrosion; Pitting corrosion.
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referência . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

Figura 39 Comparação das assinaturas de alvéolos com diferentes profundidades . . . . 65
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1 CORROSÃO E A TÉCNICA POTENTIAL DROP . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

1.1 Potential Drop . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

1.1.1 Direct Current Potential Drop - DCPD .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

1.1.2 Alternating Current Potential Drop - ACPD .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

1.2 Fundamentos de Modelagem em Elementos Finitos Aplicados à
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INTRODUÇÃO

A corrosão metálica pode ser encarada como um processo espontâneo que age

constantemente sobre os materiais, podendo comprometê-los de tal forma que não sirvam

mais aos propósitos à que se destinam. Estruturas de grande importância econômica estão

sujeitas aos efeitos da corrosão como, por exemplo, oleodutos, gasodutos, adutoras, torres

de transmissão de energia elétrica, instalações industriais, dentre outras (GENTIL, 2003).

As perdas econômicas causadas pela corrosão podem ser diretas ou indiretas. As perdas

diretas estão associadas à troca de equipamentos, componentes e estruturas corróıdos.

Já, as perdas indiretas podem atingir dimensões maiores, como a parada de uma planta

industrial, perda de material ou contaminação (ambos em caso de transporte por dutos),

podendo levar a desastres ambientais. Estima-se que os custos anuais para a indústria

devido a corrosão cheguem ao expressivo valor de 2,5 trilhões de dólares, o que equivale

a 3,4% do Produto Mundial Bruto (KOCH et al., 2016). Além das perdas financeiras, a

corrosão pode levar à situações com ocorrência de acidentes sérios com potencial perda

de vidas humanas. Sendo assim, a monitoração da corrosão, especialmente a que ocorre

internamente em tubulações, constitui uma importante atividade para o gerenciamento

da corrosão e da integridade de equipamentos. Através desta atividade é posśıvel entender

melhor o processo corrosivo e selecionar o método de controle mais adequado para cada

sistema (AL-SHAMARI et al., 2014; ROBERGE, 2007).

Uma das etapas relevantes do monitoramento da corrosão interna é a de levanta-

mento de taxas de corrosão, para determinação do potencial de corrosividade do fluido.

Isto pode ser feito por meio de cupons e sondas, análises qúımicas do fluido e reśıduos,

dados de PIG (Pipeline Inspection Gizmo) instrumentados e histórico de falhas. Mais

frequentemente são empregados cupons de perda de massa e sondas de resistência elétrica

(RE), que são inseridos no interior do duto ou tubulação. Entretanto, essas técnicas

apresentam algumas desvantagens. As sondas ER foram desenvolvidas com base em

mecanismos de corrosão generalizados, ao invés de localizados (YANG, 2008). Mesmo

os cupons de corrosão às vezes não são úteis para avaliar a corrosão localizada, porque

eles são instalados em uma área mı́nima, considerando todo o comprimento e posição

da tubulação pode não ser o mais apropriado. Estes métodos intrusivos necessitam de

intervenções periódicas, seja para a troca do cupom de perda de massa e sua posterior
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avaliação, ou para a substituição do elemento sensor da sonda de resistência elétrica. A

periodicidade da troca do cupom e do elemento sensor da sonda RE varia de acordo com

a corrosividade do fluido. Esta atividade é considerada cŕıtica em unidades off-shore de

produção de petróleo (NITG390, 2013; YANG, 2008). Devido ao elevado risco associado

à atividade de troca de cupom e sondas intrusivas, além das dificuldades relacionados à

loǵıstica, custo e treinamento de pessoal qualificado, os equipamentos não intrusivos vem

se tornando mais uma alternativa para a determinação das taxas de corrosão (SILVA et

al., 2017). Neste tipo de ensaio, também classificado como não destrutivos (END) não

há danificação da peça em análise. Entretanto, a técnica da análise de cupons permite

a avaliação de forma rápida e precisa de alterações nas caracteŕısticas eletroqúımicas de

fluidos transportados em tubulações. Essas variações podem ser devidas ao próprio fluido

ou à ações como a injeção de inibidores de corrosão, por exemplo.

A maioria dos equipamentos não intrusivos comerciais aplicados no monitoramento

da corrosão interna possuem o prinćıpio f́ısico baseado em ultrassom (US). Feixes de ondas

acústicas são introduzidos em um material para a detecção de descontinuidades super-

ficiais e subsuperficiais. Essas ondas percorrem o material e sofrem alguma atenuação,

então são captados os ecos e é feita a análise deles para definir e localizar descontinuida-

des. Medições ultrassônicas são afetadas por rúıdo durante estágios iniciais de processos

corrosivos, mas podem dar resultados satisfatórios quando as dimensões das microfissuras

aumentam (SPOSITO et al., 2010). Uma variação dos métodos baseados em ultrassom,

os equipamentos de onda guiada (OG) possuem longo alcance, entretanto apresentam

resolução inferior à fornecida pelos dispositivos US tradicionais, que por sua vez podem

monitorar apenas um único ponto de cerca de 1 cm2 de área circular. Um sistema de

ondas guiadas usando transdutores eletromagnético e tomografia digital tem sido usado

em campo, conforme relatado por (SIMONETTI et al., 2015). Esta solução traz como

principal vantagem da tecnologia OG, como o monitoramento de longo alcance, com pro-

cessamento espećıfico de dados para melhorar sua resolução. Porém, a melhor resolução

desse tipo de sistema atinge 0,1mm e ainda é inferior às técnicas convencionais de sondas

RE e US.

Métodos magnéticos não intrusivos também são empregados no acompanhamento

de processos corrosivos em tubulações. Na técnica de campo magnético de fuga, aplicável

apenas à materiais ferromagnéticos, que consiste na magnetização externa do material
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em análise, a maior parte das linhas de fluxo magnético passará pelo material quando

não há defeitos. Na presença de regiões defeituosas, onde a permeabilidade magnética

decai, ocorre distorção do campo magnético. O que resulta na dobra de linhas de campo

magnético que “vazam”para fora da superf́ıcie do material. Esta fuga, que costuma ser

proporcional às dimensões dos defeitos encontrados, pode ser detectada por sensores de

Efeito Hall (SHI et al., 2015; AMARAL et al., 2003).

Outra aplicação magnética é o uso de correntes parasitas (conhecidas também

como eddy currents, do inglês). Uma bobina, principal elemento desta técnica, é exci-

tada com corrente alternada e posicionada sobre a região inspecionada. A impedância da

bobina é alterada segundo a reação do campo induzido. De acordo com a Lei de Lenz,

um campo magnético induz (em um condutor elétrico) uma corrente na direção oposta

àquela geradora do campo primário. Esta corrente induzida (parasita), por sua vez, leva

a criação de um campo magnético induzido na bobina. Quando há a sobreposição dos

campos primário e induzido, ocorre redução do fluxo magnético total ao qual a bobina

está exposta, o que ocasiona diminuição na indutância da mesma se o material em análise

não for ferromagnético (UDPA; MOORE, 2004). Ao passo que a indutância da bobina

diminui, sua resistência aumenta. Isto ocorre devido as perdas que ocorrem no mate-

rial em análise. Essas perdas são supridas pela fonte de energia primária. No caso de

materiais ferromagnéticos, ocorre o aumento da indutância atribúıdo a maior permeabili-

dade magnética do material, pois ocorre o fenômeno conhecido como indutância mútua.

Também ocorre aumento da resistência neste caso, por conta das perdas por correntes

parasitas e histerese. A presença de descontinuidades na peça em análise provoca tanto

redução como redistribuição das correntes parasitas e, consequentemente, na impedância

da bobina (UDPA; MOORE, 2004).

Porém, há sistemas que se baseiam no método do campo elétrico como a técnica de

Potential Drop (PD) que, de uma forma geral, consiste na aplicação de corrente elétrica

e observação do potencial elétrico resultante na peça em análise. Tem sido usada na

indústria para o monitoramento da corrosão interna, através da medição da perda de es-

pessura. Outra aplicação comum desta técnica é a estimativa da profundidade de trincas

em dutos, tubulações e equipamentos de processo. Também é empregada na realização

de ensaios de laboratório para avaliar a propagação de trincas. Estes ensaios, geralmente,

utilizam a técnica para estimar a velocidade de propagação de trincas para a determinação
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da tenacidade à fratura de um material (YANG, 2008). Diferentemente das técnicas ul-

trassônicas e magnéticas, que permitem avaliações apenas durante a manutenção periódica

de equipamentos, PD possibilita o monitoramento cont́ınuo (on-line) de estruturas (RYU

et al., 2020; SPOSITO et al., 2010).

Apesar de ser uma das técnicas não destrutivas mais antigas para o monitoramento

da propagação de trincas e medição de espessura, poucos resultados quantitativos são

apresentados na literatura, devido a necessidade de análise matemática ou de métodos

computacionais. Alguns trabalhos, como (CORCORAN et al., 2020; SPOSITO; CA-

WLEY; NAGY, 2010; SPOSITO, 2009) mostram, através da modelagem em elementos

finitos, que existe variação do potencial elétrico em torno de defeitos causados por cor-

rosão em placas metálicas. A partir da medição do campo potencial na superf́ıcie da placa

é posśıvel ter uma noção das dimensões de defeitos existentes. Segundo (SPOSITO et al.,

2010), existem indicações de que a técnica Potential Drop pode ser capaz de detectar

danos em estágios anteriores do que outros métodos convencionais. Um passo desafia-

dor seria a partir do mapeamento do potencial elétrico inferir as dimensões de defeitos e

classificá-los de acordo com a sua gravidade.

No texto de (HOANG; DUC, 2019), embora seja tratado um problema de corrosão

externa, são aplicadas técnicas de processamento de imagens com o objetivo de obter um

extrator de caracteŕısticas dos exemplos analisados. Seguindo esta linha, o mapeamento

de potencial elétrico pode ser interpretado como uma “imagem elétrica”, o que possibi-

lita o emprego de uma abordagem de extração de atributos baseada em processamento

de imagens para posterior apresentação a algoritmos regressores e classificadores. Além

disso, a utilização de imagens permite aplicar redes neurais convolucionais para classifi-

car defeitos de acordo com a sua gravidade. Atualmente, as redes neurais convolucionais

vem tendo aplicações em diversas tarefas de aprendizado de máquina como detecção de

objetos, segmentação, classificação, reconhecimento biométrico, véıculos autônomos, ae-

ronaves não tripuladas, diagnóstico médico dentre outras (KHAN et al., 2020; VALUEVA

et al., 2020). Conforme escrito por (JAFARZADEH; CHEN; BOBARU, 2019), com os

recentes avanços no campo do aprendizado de máquina, a utilização dessas ferramentas

na extensão do alcance da modelagem de corrosão a fim de melhorar a previsibilidade,

confiabilidade e universalidade dos modelos de corrosão é uma questão que permanece em

aberto.



20

Na literatura, como discutido no Caṕıtulo 2, há trabalhos que utilizam métodos

de processamento de imagens ligados à necessidade de fotografias apenas para indicação

da existência ou não de corrosão. Também há casos onde a caracterização de defeitos

é baseada em expressões anaĺıticas/aproximadas, por vezes restritas, o que prejudica a

abrangência dessas técnicas. Assim sendo e observando a lacuna existente no setor de

monitoramento on-line de corrosão interna do tipo localizada e morfologia alveolar, o

objetivo deste trabalho é contribuir nesta área a partir da aplicação da técnica Potential

Drop para obter o mapeamento do gradiente de potencial elétrico na superf́ıcie de uma

placa de aço inox AISI-304. Adicionalmente, são empregadas técnicas de processamento

de imagem e regressão para estimar a profundidade de defeitos. Também são utilizados

classificadores tradicionais e redes neurais convolucionais, a fim de obter a identificação

da severidade dos defeitos encontrados em termos da área de abertura.

Este documento está organizado da seguinte forma. No Caṕıtulo 1 são descritas

as principais formas de corrosão e também são apresentados os aspectos fundamentais

da técnica Potential Drop em conjunto com sua modelagem via método dos elementos

finitos. Trabalhos relacionados com esta dissertação, seja pela técnica Potential Drop, pelo

uso de algoritmos de aprendizado de máquina, ou por modelagem em elementos finitos

são mostrados no Caṕıtulo 2. Já, no Caṕıtulo 3 são mostrados os algoritmos clássicos

de aprendizados de máquina utilizados e redes neurais convolucionais. O Caṕıtulo 4

apresenta o modelo proposto, ao passo que no Caṕıtulo 5 são descritos o processo de

levantamento da base de dados utilizada, os experimentos realizados e, por fim, traz os

resultados obtidos.
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1 CORROSÃO E A TÉCNICA POTENTIAL DROP

Há diferentes tipos de corrosão que podem ser classificados considerando a aparência

ou forma de ataque, bem como causas da corrosão e seus mecanismos. Dessa forma, pode-

se especificar a corrosão segundo:

� a morfologia: uniforme, por placas, alveolar, puntiforme ou por pite, empolamento

por hidrogênio, em torno de solda, filiforme, por esfoliação, graf́ıtica dentre outras;

� os fatores mecânicos: sob tensão e/ou fadiga, por atrito, associada à erosão;

� o meio corrosivo: atmosférica, pelo solo, pela água do mar, pela presença de micror-

ganismos, etc.

A análise da corrosão conforme a morfologia já traz grande aux́ılio para o escla-

recimento do seu mecanismo de ação e na aplicação de medidas adequadas de proteção,

conforme (GENTIL, 2003). Na Figura 1 são mostrados exemplos de corrosão e a classi-

ficação de acordo com sua forma.

 

Uniforme Em placas Alveolar

Puntiforme (pite) Empolamento
por hidrogênio

Em torno de solda

Filiforme Por esfoliação Graf́ıtica

Figura 1: Algumas formas de corrosão
Fonte: adaptado de GENTIL, 2003.

A corrosão uniforme ocorre em toda a extensão da superf́ıcie, causando perda uni-

forme de espessura de material, enquanto a corrosão alveolar e puntiforme são fenômenos
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que ocorrem em pontos ou pequenas áreas localizadas da superf́ıcie metálica. No caso da

corrosão alveolar, ocorre a formação de sulcos que apresentam fundo arredondado e pro-

fundidade geralmente menor que seu diâmetro. Já na corrosão puntiforme há a produção

de cavidades de fundo anguloso e profundidade geralmente maior que seu diâmetro (GEN-

TIL, 2003). Entretanto, na norma ASTM G46-94 (ASTM, 2018) por exemplo, não há

distinção entre os termos alveolar e pites, sendo ambos tratados como pites (do inglês,

pitting), conforme pode ser observado no trecho da norma mostrado na Figura 2. Então,

ficam adotados neste trabalho defeitos localizados de fundos arredondados e profundidades

menores que seus diâmetros, seguindo nomenclatura de alvéolo.

Estreito, profundo Eĺıptico Raso, largo

Subsuperficiais

Horizontal Vertical

Figura 2: Algumas morfologias de corrosão puntiforme
Fonte: adaptado de ASTM, 2018.

Segundo (SCHWEITZER, 2010), é comum que a abertura do alvéolo seja reco-

berta pelo material resultante da corrosão, o que dificulta sua detecção durante inspeções

visuais. Os alvéolos podem causar falhas estruturais devido à fragilização da estrutura,

contribuindo para fenômenos como a trinca por exemplo.

A norma ASTM G46-94 (ASTM, 2018) define padrões de classificação de corrosão

localizada considerando três aspectos: densidade do número de alvéolos/pites por área,

área de abertura dos danos e profundidade dos defeitos. Neste trabalho é utilizada a

classificação com base na área de abertura, isto engloba defeitos com área de 2, 0mm2 à

24, 5mm2, o que equivale afirmar que são observados danos das classes B2 à B5.
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1.1 Potential Drop

Neste item são apresentadas as duas formas básicas de utilização da técnica Poten-

tial Drop, que são com corrente cont́ınua e corrente alternada, bem como suas principais

diferenças.

1.1.1 Direct Current Potential Drop - DCPD

A utilização do DCPD para monitoração da origem de defeitos e sua evolução ao

longo do tempo em laboratórios remonta os anos 1950 (NONDESTRUCTIVE. . . , 1959).

Graças aos bons resultados que esta técnica proporciona, nos dias atuais possui aplicação

na detecção de trincas sob fadiga, fragilização por hidrogênio e corrosão (MITCHELL;

LINK; LJUSTELL, 2011). A montagem de um ensaio em DCPD utiliza o esquema a

quatro fios. Conforme Figura 3, os eletrodos 1 e 4 são responsáveis por transportar a

corrente cont́ınua I que é injetada na amostra enquanto os eletrodos 2 e 3 colhem a

diferença de potencial V. Note que o eletrodo 2 é móvel, o que possibilita realizar um

mapeamento do potencial elétrico em parte da superf́ıcie da placa (PINHEIRO et al.,

2019).

Placa metálica

x4 x3 y x2 x1
O x

z

4 3 2 1

Figura 3: Esquema básico para ensaios DCPD
Fonte: adaptado de PINHEIRO et al., 2019.

A corrente injetada é constante e pode chegar a 50A em alguns equipamentos

comerciais. Nas regiões em que há falhas na amostra analisada, a seção transversal é

diminúıda, com isso a resistência elétrica aumenta nesta região, causando aumento no po-

tencial. Assim, em função da resistência elétrica é posśıvel a obtenção de um mapeamento

da peça e identificar a região onde está localizado o dano. Entretanto, deve-se lembrar

que está sendo feita a medição de potencial elétrico em um objeto metálico, portanto um

material de baixa resistividade. Isto causa leituras da ordem de microvolt, mesmo com
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a utilização de correntes elevadas. Por conta deste baixo ńıvel de tensão, pode ocorrer

interferência da tensão termoelétrica nas medições, devida à junção elétrica de materiais

diferentes (fios, eletrodos e amostra). Outro aspecto importante é a resistência de contato

entre os eletrodos injetores de corrente e o objeto em análise. Altas resistências de contato

ocasionarão elevadas perdas por efeito Joule, e, como a resistividade elétrica é dependente

da temperatura, haverá influência deste fator no ensaio DCPD.

Segundo (YOVANOVICH, 2005; YOVANOVICH; MAROTTA, 2003) quando há

união entre dois sólidos formam-se junções imperfeitas, isto deve-se ao fato de os ma-

teriais não serem perfeitamente lisos e planos. Então formam-se junções mecânicas que

consistem em numerosos micro contatos discretos dependentes da aspereza das superf́ıcies.

Na Figura 4 esta situação microscópica é ilustrada, a partir das asperezas individuais é

posśıvel estabelecer uma aspereza efetiva α.
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Figura 4: - T́ıpica junção de superf́ıcies rugosas
Fonte: adaptado de HEGAZY, 1985.

No software COMSOL®, que é utilizado neste trabalho, o contato elétrico é mo-

delado levando em conta a condutância conjunta das duas superf́ıcies em contato (entre

placa e eletrodos). As densidades de corrente dos objetos em contato dependem das di-

ferenças de potencial entre as áreas de contato, conforme equações 1 e 2; onde n é o

vetor normal à superf́ıcie, J se refere à densidade de corrente e V o potencial elétrico. Os

ı́ndices dizem respeito à respectiva superf́ıcie (COMSOL. . . , 2018).

n ·J1 = −hc(V1 − V2) [A/m2] (1)
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n ·J2 = −hc(V2 − V1) [A/m2] (2)

A condutância hc é calculada a partir do modelo da correlação Cooper-Mikic-

Yovanovich (CMY) e válida para superf́ıcies rugosas isotrópicas, foi formulada usando um

modelo que assume a deformação plástica das asperezas superficiais (YOVANOVICH;

MAROTTA, 2003). A Equação 3 mostra como a CMY relaciona hc às asperezas e a

pressão na área de contato.

hc = 1, 25σc
m

α

(
P

Hc

)0,95

[S/m2] (3)

Onde Hc [Pa] é a microdureza do material mais macio e P [Pa] é a pressão de contato; a

condutividade resultante σc é definida como a média harmônica das condutividades das

superf́ıcies de contato, como mostrado na Equação 4.

σc =
2σ1σ2

σ1 + σ2

[S/m] (4)

Na Figura 5 é mostrada a comparação ilustrativa do comportamento esperado em

DCPD para uma placa metálica de espessura T submetida à corrente elétrica I, através dos

eletrodos 1 e 4. Em (a) é apresentada a placa sem defeito, com densidade de corrente JS e

em (b) é representada uma placa de mesmas dimensões, porém nesta situação é simulado

um defeito semiesférico de abertura a e profundidade t. A densidade de corrente é JD

neste caso. O defeito produz um adensamento da distribuição de corrente no interior da

placa, ocasionando consequentemente a variação do potencial elétrico superficial medido

através dos eletrodos 3 e 4.

(a)

(b)

JS

JD

Figura 5: Comparação densidades de corrente
Legenda: (a) placa sem defeito, com densidade de corrente JS

(b) placa com defeito, com densidade de corrente JD
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1.1.2 Alternating Current Potential Drop - ACPD

Neste trabalho a concentração é no uso de corrente cont́ınua, entretanto é relevante

apresentar o emprego de corrente alternada. A técnica ACPD é uma derivação da DCPD,

o esquema de ensaio é o mesmo mostrado na Figura 3. Nela, a corrente injetada é

alternada, esta simples mudança causa uma série de efeitos no sistema como um todo.

Com o uso de corrente alternada surge a figura do efeito pelicular, fenômeno no qual

a corrente tende a distribuir-se na superf́ıcie do condutor. A chamada profundidade de

penetração, descrita pela Equação 5, indica o quão abaixo da superf́ıcie a corrente flui.

δ =
1√
fπµσ

[m] (5)

Onde:

f – frequência de operação [Hz];

µ – permeabilidade magnética do material [H/m];

σ – condutividade elétrica do material [S/m].

A utilização de corrente alternada faz com que não se pense mais apenas em termos

da resistência elétrica da amostra, mas sim da sua impedância. Assim a impedância

“vista pela fonte de corrente”é maior que a resistência isoladamente no caso da DCPD,

com isso ocorre redução da magnitude elétrica necessária para a aplicação da ACPD em

comparação ao método que usa corrente cont́ınua. Tipicamente a corrente empregada é

inferior a 1A (SPOSITO, 2009). A redução da corrente aplicada em relação ao DCPD

também se dá pela utilização de amplificadores lock-in na medição do potencial elétrico,

este dispositivo baseado na detecção senśıvel à fase possibilita a separação da componente

de sinal em uma frequência espećıfica, obtendo ganhos na relação sinal-rúıdo.

ACPD pode ser subdividida em duas classes: alta frequência e baixa frequência.

Como a profundidade de penetração depende da permeabilidade magnética do material

em questão, materiais ferromagnéticos possuem profundidade de penetração menor, então

o efeito pelicular tem maior impacto. Um exemplo de material neste caso é o aço carbono,

assim a utilização de ACPD de alta frequência pode ser considerada. Já para o aço inox

AISI-304, por exemplo, que é não ferromagnético (permeabilidade magnética relativa

unitária) o efeito pelicular pode ser desprezado, deve-se utilizar baixas frequências, regime

também denominado quasi-DC (CORCORAN et al., 2020; TARNOWSKI, 2016).
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1.2 Fundamentos de Modelagem em Elementos Finitos Aplicados à Técnica

DCPD

Fenômenos da natureza nas mais diversas áreas são precisamente descritos por

meio de leis f́ısicas, com o emprego de diferentes campos da matemática como álgebra

e equações diferenciais ou integrais, por exemplo. Para se obter boas representações do

modelo f́ısico estudado é preciso a utilização de uma ferramenta matemática adequada ao

problema. Concentrando nos problemas descritos em termos do cálculo diferencial, grande

parte deles são expressos via equações diferenciais parciais (EDP) (REDDY, 2006).

As soluções das EDPs para problemas e/ou geometrias complexos podem ser im-

posśıveis de se atingir de forma exata, por isso são comumente obtidas de forma apro-

ximada. Aı́ surge uma potencial possibilidade de uso do Método dos Elementos Finitos

(MEF). Há décadas é utilizada a modelagem DCPD via Método dos Elementos Finitos,

exemplos de trabalhos que fazem essa união são (RITCHIE; J., 1979; GANDOSSI et al.,

2001).

No MEF, a geometria complexa do problema é representada como um conjunto de

subdomı́nios geométricos simples, os ditos elementos finitos que normalmente são trian-

gulares ou tetraédricos (no caso de três dimensões). Então, a geometria original passa a

ser representada por uma malha (mesh) dos elementos finitos. Sobre cada elemento finito

é aplicada a função que se deseja encontrar solução, usando a ideia básica de aproximação,

na qual funções cont́ınuas podem ser representadas por uma combinação linear polino-

mial. Os elementos finitos são interligados por meios de nós, os valores desses nós são

obtidos pela satisfação da equação que rege o problema em questão (REDDY, 2006). Na

Figura 6 temos a ilustração de uma placa metálica com sua representação antes e depois

de sua discretização (geração da malha).

(a) placa antes de aplicar a malha (b) placa após discretização

Figura 6: Placa metálica simulada
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O eletromagnetismo nos fornece duas equações fundamentais para a modelagem

de campo elétrico e corrente estáticos: Equação da continuidade (6) e a Lei de Ohm na

forma pontual (7) (HAYT; BUCK, 2013; COMSOL. . . , 2018), onde σ é a condutividade

elétrica do material.

∇ · J = 0 (6)

J = σE [A/m2] (7)

Pela Equação da continuidade obtém-se a densidade de corrente J, a partir dáı, mani-

pulando a Lei de Ohm na forma pontual temos uma expressão que relaciona o campo

elétrico E com a densidade de corrente. Isto é mostrado na Equação 8.

E =
1

σ
J [V/m] (8)

O termo 1/σ é comumente substitúıdo por ρ, denotando a resistividade elétrica

do material. A diferença de potencial (V ) entre dois pontos (A e B) é definida como o

trabalho necessário de uma fonte externa para mover uma carga de um ponto a outro em

um campo elétrico, escrevendo este enunciado de forma matemática na Equação 9, temos:

V = −
∫ A

B

E · dL= −
∫ A

B

1

σ
J · dL [V ] (9)

O potencial é um campo escalar e depende do caminho de integração L, da conduti-

vidade elétrica e da geometria do material; em coordenadas cartesianas então, o potencial

é função de x, y e z. Desse modo, podemos tomar sua diferencial total:

dV =
∂V

∂x
dx+

∂V

∂y
dy +

∂V

∂z
dz (10)

Por outro lado, temos que:

dV = −E · dL = −(Exdx+ Eydy + Ezdz) (11)

E pela simples comparação conclúımos:

∂V

∂x
= −Ex

∂V

∂y
= −Ey

∂V

∂z
= −Ez

(12)
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Então podemos escrever de forma compacta a expressão do gradiente do potencial

em função do campo elétrico, mostrada na Equação 13.

∇V = −E [V/m] (13)

E assim, é posśıvel relacionar o gradiente de potencial com a densidade de cor-

rente, conforme Equação 14. Em outras palavras, a partir da observação do gradiente de

potencial, podemos inferir o efeito da presença de defeitos sobre a densidade de corrente.

∇V = − 1

σ
J [V/m] (14)

Para fins de exemplificação e comprovação da aplicabilidade da técnica MEF neste

trabalho, foi modelada uma placa de aço inox AISI-304 quadrada de 300mm por 10mm de

espessura. O defeito utilizado consiste em um quadrado no centro da superf́ıcie inferior

da placa de 40mm por 3mm de profundidade, a Figura 7 ilustra isto, com eletrodos

injetores (indicados por I+ e I−) localizados nas coordenadas (±12, 0, 0) cm e corrente

de 10A. Já o aparato experimental foi montado semelhante ao mostrado na Figura 3

e é mostrado na Figura 9. Note que os eletrodos de tensão foram suprimidos, isto é

posśıvel na simulação, pois o sofwtare utilizado permite obter diretamente o mapeamento

do gradiente de potencial.

Figura 7: Modelagem para placa defeituosa
Nota: Vista superior da peça modelada com efeito de transparência aplicado de modo a possibilitar a

visualização do defeito quadrado na superf́ıcie inferior.

Os mapeamentos simulados da componente x do gradiente de potencial superficial

da placa sem defeito mostrada na Figura 6 e da placa defeituosa são ilustrados na Figura
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8. Na Figura 8 (a) é apresentada a situação da placa sem defeito (Figura 6), enquanto

na Figura 8 (b) tem-se a presença do defeito quadrado, conforme indicações. Tanto na

vizinhança do dano como na sua região interior ocorre uma perturbação do gradiente de

potencial quando comparado à região equivalente da placa não defeituosa.

V/ x - Placa Não Danificada
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(a) placa sem defeitos
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Figura 8: Comparação do gradiente potencial elétrico

Utilizando o esquema de eletrodo móvel proposto por (PINHEIRO et al., 2019),

optou-se por avaliar apenas a componente x do gradiente do potencial ao longo da linha

onde os eletrodos estão dispostos, uma vez que a aplicação da corrente se dá ao longo

do eixo x e o ponto de interesse é o centro da placa (x, y) = (0, 0). As dimensões tanto

da placa como do defeito são as mesmas que as usadas na modelagem, bem como o

posicionamento dos eletrodos, corrente injetada e material da placa.

Eletrodos injetores

Eletrodos de tensão

Eletrodo fixo

(referência)
Eletrodo móvel

(a) visão geral (b) detalhe dos eletrodos de tensão

Figura 9: Esquema experimental montado
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O deslocamento do eletrodo móvel ao longo do eixo x foi realizado com passo de

1mm no intervalo −35mm ≤ x ≤ 35mm. A diferença de potencial em cada ponto foi

medida 30 vezes, o que resulta na aquisição 2.130 valores, assim cada ponto resultante

nas curvas comparativas de potencial entre modelagem e experimento na Figura 10, é

resultado do respectivo valor médio observado. A componente x do gradiente de potencial

em (x, y) = (0, 0) foi numericamente calculada como sendo os coeficientes de inclinação

das curvas de potencial elétrico neste ponto. Os valores encontrados são mostrados na

Tabela 1, veja que a diferença percentual dos resultados obtidos entre a modelagem e a

montagem experimental foi de 0,96%, indicando assim a validade da modelagem utilizada.

Em outras palavras, este resultado confirma a simulação via MEF como meio válido para

obtenção de quantidade significativa de exemplos que podem ser apresentados à técnicas

de aprendizado de máquinas, superando a escassez de amostras reais.

Tabela 1: Comparação entre resultados modelado e experimental

Placa com defeito ∂V/∂x|x,y=0 (µV/cm)

Modelagem -33,21
Experimental -33,53
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Figura 10: Comparação entre dados experimentais e simulados
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

O crescente aumento do poder computacional e da capacidade de realizar si-

mulações cada vez mais complexas alteraram o panorama citado por (SPOSITO, 2009)

que relatava uma escassez de trabalhos na área de monitoramento de corrosão interna uti-

lizando a técnica Potential Drop. Agora é posśıvel observar na literatura uma quantidade

maior de trabalhos neste tópico.

Vamos também apresentar exemplos de trabalhos que utilizam os classificadores

mais tradicionais do aprendizado de máquinas para explorar informações acerca da cor-

rosão experimentada por materiais. Aqui também se faz necessário apresentar literatura

relacionada ao processamento de imagens e redes convolucionais para embasar o modelo

proposto nesta dissertação

Portanto, na revisão bibliográfica realizada ao longo deste trabalho, pode-se con-

siderar que a intercessão dele com a literatura dispońıvel se dá em três eixos principais:

Técnica Potential Drop e Modelagem em Elementos Finitos; Processamento de Imagens

(incluindo redes neurais convolucionais) e Estimativa da Profundidade de danos causados

pela corrosão localizada.

2.1 Técnica Potential Drop e Modelagem em Elementos Finitos

Em (RYU et al., 2020) foi feito o estudo sobre a perda de massa em tubulações

de aço carbono devido ao fenômeno conhecido como corrosão acelerada por fluxo. Este

fenômeno encontra condições de ocorrência em plantas industriais nucleares e petroĺıferas.

No caso deste trabalho, a abordagem foi feita em plantas nucleares e envolveu a técnica

potential drop com corrente cont́ınua, modelagem em elementos finitos e uma abordagem

elementar de Machine Learning. O sinal obtido via potential drop, indica mudanças na

resistência elétrica, e é utilizado como atributo em uma regressão linear que tem como

objetivo prever a curva do sinal DCPD, visto que cada forma de dano possui um curva

caracteŕıstica associada. Os sinais DCPD utilizados foram obtidos através de simulações

em elementos finitos. A perda de massa é modelada como uma região de tubos de aço

carbono internamente desbastadas e a referência é um tubo modelado sem o desbaste.

Supondo que cada valor de diferença de potencial tenha informações sobre a profundidade

e largura do desbaste na posição, um total de 1024 valores de DCPD foram obtidos em
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64 pontos de medição dispostos no sentido circunferencial do tubo, levando em conta

16 formas de defeitos. Empregando a corrente de 10A à 10 cm de distância do ponto

de medição, visando mitigar a influência da vizinhança dos eletrodos injetores, onde a

corrente não está uniformemente distribúıda.

(CORCORAN et al., 2020) apresenta uma comparação entre sistemas DCPD,

ACPD e quasi -DC utilizando placas de aço S275. A modelagem em elementos finitos

permite aos autores avaliar a profundidade de penetração em diferentes frequências de

operação. Com validação por meio de experimentos práticos, os autores afirmam que em

frequências suficientemente baixas, o efeito pelicular é despreźıvel e, portanto, as medições

se comportam efetivamente como em corrente cont́ınua, portanto, menos senśıveis à per-

meabilidade magnética e são estáveis em materiais ferromagnéticos.

O método de assinatura de campo (FSM - do inglês, Field Signature Method)

discutido por (GAN et al., 2016) é uma variação da técnica potential drop e tem sido

aplicado ao monitoramento on-line da corrosão de tubos de metálicos. Para o emprego

desta estratégia de monitoramento são soldados na tubulação eletrodos de medição de

modo a formar uma matriz, podendo ser utilizada tanto para observação de corrosão

uniforme como localizada. Dado que os pontos da matriz de medição são modelados

como resistores, há diferentes percursos posśıveis para corrente elétrica. Para ilustrar a

distribuição da densidade de corrente neste tipo de situação os autores realizam abordagem

com modelagem em elementos finitos.

Em (DOREMUS et al., 2015) o método DCPD é utilizado para monitorar a ini-

ciação e propagação de uma trinca que se inicia a partir de anomalias de superf́ıcie durante

um teste de fadiga em estruturas de motores de aeronaves. A diferença de potencial me-

dida é dividida por um potencial de referência, com isso é obtido uma normalização que

elimina os efeitos das propriedades dos materiais e do valor da corrente de entrada. A

modificação da condutividade elétrica do material devido à alta temperatura também é

explicada pela diferença de potencial normalizada. Estas curvas normalizadas são obtidas

por meio da modelagem em elementos finitos e são utilizadas para obter informações so-

bre a profundidade das trincas. Com testes experimentais os autores alcançaram redução

do erro 8,2% para 6% na estimativa da profundidade das trincas, em comparação com

métodos anteriores. Este erro é definido como a diferença entre os resultados simulados e

as medidas experimentais.
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Outro trabalho que relaciona Potential Drop e modelagem em elementos finitos,

(SPOSITO; CAWLEY; NAGY, 2010), com o propósito de determinar a máxima profun-

didade de defeito. Neste caso foi usado ACPD de baixa frequência (10 Hz). O estudo

baseou-se em simulações de placas de aço inox AISI-304 quadradas de 360mm por 10mm

de espessura, variando as dimensões dos defeitos, que eram quadrados e centralizados na

superf́ıcie inferior das placas. A modelagem em elementos finitos validou a obtenção de

uma expressão anaĺıtica para o cálculo da espessura remanescente. Também foi posśıvel

obter um mapeamento de corrosão tanto na modelagem quanto experimentalmente utili-

zando a fórmula obtida. O defeito artificialmente criado possui a profundidade de 30% da

espessura da placa e a profundidade máxima estimada foi 28,5% e 28,1% para a simulação

em elementos finitos e dados experimentais respectivamente.

2.2 Processamento de Imagens

Com o propósito de classificar regiões externas como corróıda ou não corróıda,

em (ATHA; JAHANSHAHI, 2017) foram testadas as redes pré treinadas VGG16 (SI-

MONYAN; ZISSERMAN, 2014) e ZF Net (ZEILER; FERGUS, 2013), também foram

avaliados redes próprias menores e com treinamento mais rápido. Foi realizada uma

abordagem investigativa de espaço de cores como alternativa ao tradicional RGB. A rede

VGG16 com retreinamento da camada totalmente conectada foi a que se mostrou mais

robusta e isto foi atribúıdo às caracteŕısticas de suas camadas de convolução e não ao au-

mento no tamanho da camada totalmente conectada, apresentando nas métricas Recall,

Precison e F1-score valores superiores a 96%.

Em outra abordagem, (Vriesman et al., 2019), a aplicação de redes neurais convo-

lucionais se deu com o intuito de se obter uma forma automática de extração de atributos

e classificação relacionados à corrosão de tubulações usadas na indústria termoelétrica. Os

dados utilizados são provenientes de fotografias internas de tubos, que com base na tex-

tura são classificadas previamente como: não corróıda, corrosão de grau médio e corrosão

severa. Com a utilização da técnica de data augmentation, o conjunto de dados chegou à

2500 imagens e empregando uma arquitetura baseada na rede AlexNet (KRIZHEVSKY;

SUTSKEVER; HINTON, 2012) obteve a acurácia de 99,2% na classificação de corrosão

interna.

Ainda baseado na análise de texturas, porém dedicado à observação de corrosão



35

externa de tubulações, em (HOANG; DUC, 2019) utiliza-se um conjunto de dados com-

posto por 2000 imagens, extração de atributos por análise estat́ıstica dos canais da imagem

como média, desvio padrão, curtose e entropia, dentre outras técnicas descritoras de tex-

tura, resultando em 78 caracteŕısticas extráıdas. Aplicando o classificador SVM (Support

Vector Machine) com a ferramenta Differential Flower Pollination de otimização para a

busca de hiperparâmetros, foi realizada a distinção entre amostra corróıda e não corróıda.

A acurácia média obtida foi 92,81% no conjunto de teste (composto por 30% dos dados

totais).

2.3 Estimativa da Profundidade de Defeitos

Como já mencionado, a união entre aprendizado de máquinas e modelagem de

processos corrosivos é um campo em eclosão, principalmente em problemas de regressão.

Portanto, a literatura ainda apresenta poucos trabalhos nesta área, porém a publicação de

(SEGHIER et al., 2020) representa um caso significativo de aplicação do aprendizado de

máquinas na predição de profundidade de defeitos ocasionados pela corrosão puntiforme

em tubulações subterrâneas. Com a utilização das técnicas de otimização por Algoritmos

Genéticos e Enxame de Part́ıculas visando a obtenção de hiperparâmetros ótimos para o

algoritmo SVR (Support Vector Regressor). Este regressor é alimentado com um conjunto

de dados composto por 259 amostras, sendo 80% para treinamento e 20% para teste, con-

tendo informações f́ısico-qúımicas a respeito do solo onde a tubulação está instalada, bem

como seu tempo de exposição. De modo que este escrito atingiu o incremento de desem-

penho de 29,72% quando comparado à trabalhos predecessores que utilizaram expressões

anaĺıticas para cálculo da profundidade de danos.
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3 APRENDIZADO DE MÁQUINAS E REDES NEURAIS

CONVOLUCIONAIS

Neste trabalho foram empregados sete algoritmos tradicionais no aprendizado de

máquinas, considerando suas abordagens para regressão (estimativa da profundidade dos

alvéolos) e classificação da gravidade dos danos encontrados (posteriormente comparada

com os resultados obtidos com a utilização de redes neurais convolucionais). Os modelos

foram baseados nas Regressões Linear e Loǵıstica, k-Nearest Neighbor (k-NN), Vetor de

Suporte (do inglês, Support Vector Machine - SVM), Árvores de Decisão, Random Fo-

rest e Gradient Boosting. Suas principais caracteŕısticas tanto como classificadores ou

regressores são descritas ao longo deste Caṕıtulo. Porém, independentemente do algo-

ritmo analisado, todos estão inseridos no mesmo processo de desenvolvimento mostrado

na Figura 11.

Figura 11: Diagrama de desenvolvimento de um modelo tradicional de aprendizado de
máquina

A fase de extração de atributos recebe os dados brutos que alimentam o sistema,

nela, por exemplo, são realizadas as operações de filtragem e pré-processamento se ne-

cessárias. Na sequência, existe a possibilidade de nem todos os atributos disponibilizados

pelo extrator serem relevantes ao problema em questão. Então, visando a redução de uma

complexidade desnecessária do modelo (JAMES et al., 2014) surge a etapa de seleção de

atributos onde a escolha poder ser feita com base em propriedades estat́ısticas, métodos

de busca ou por especialistas com conhecimento da situação em análise. Por sua vez, no

estágio de seleção do modelo ocorre o treinamento propriamente dito, onde são ajustados

hiperparâmetros e obtidas as previsões. Entretanto, note que é um processo iterativo

com base no desempenho do modelo. A métrica de desempenho pode levar em conta

fatores como generalização e qualidade das previsões, velocidade de treinamento, escala-

bilidade ou interpretabilidade da solução obtida. Caso os critérios estabelecidos não sejam

atingidos pode ser necessário retornar ao passo inicial de extração de atributos.



37

3.1 Regressões Linear e Loǵıstica

Um dos primeiros métodos de aprendizado supervisionado, a regressão linear tem

papel importante tanto prático como conceitual. Para o caso com apenas uma variável, a

predição da regressão linear pode ser representada como mostrada na Equação 15; onde ŷi

é a predição, β0 e β1 são os parâmetros a serem determinados e x é a variável de entrada.

ŷ = β0 + β1x (15)

Considerando um conjunto de dados X com N exemplos, o valor predito para o i-

ésimo valor de X é definido por ŷi = β0+β1xi. A partir disso é posśıvel definir uma medida

de erro que relaciona os valores reais e os preditos pelo modelo, dada por ei = yi − ŷi. E

na sequência é definida a soma dos reśıduos ao quadrado (SRQ) conforme Equação 16.

SRQ =
N∑
i=1

e2
i =

N∑
i=1

(yi − β0 − β1xi)
2 (16)

Assim, o objetivo é minimizar o erro cometido pelo modelo. Com a aplicação do

método dos mı́nimos quadrados, a função de custo SRQ pode ser minimizada e obtermos

os valores ótimos para os parâmetros β0 e β1, como mostrado nas Equações 17a e 17b

onde x = 1
N

∑N
i=1 xi e y = 1

N

∑N
i=1 yi (JAMES et al., 2014). Na Figura 12 é mostrado um

exemplo de aplicação da regressão linear simples.

β1 =

∑N
i=1(xi − x)(yi − y)∑N

i=1(xi − x)2
(17a)

β0 = y − β1x (17b)

Entretanto, para situações onde há múltiplas variáveis a obtenção dos parâmetros

é computacionalmente custosa por envolver álgebra matricial da ordem N3, tornando o

modelo não escalável. Na Equação 18 é apresentada a solução anaĺıtica para múltipla

regressão, onde β é a matriz de parâmetros, X os exemplos observados e Y os valores

alvos. A estimativa obtida é dada por Ŷ = βTX (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,

2009).

β = (XTX)−1XTY (18)

Para reduzir o custo computacional, são obtidos modelos sub ótimos de regressão múltipla

por meio da descida do gradiente.
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Figura 12: Exemplo de aplicação para regressão linear simples

No caso da regressão loǵıstica objetiva-se obter a probabilidade de um vetor de

atributos de entrada pertencer a uma classe. Ou seja, trata-se de classificação. Este

modelo é baseado na função sigmoide ou loǵıstica mostrada na Equação 19 e cuja forma

é apresentada na Figura 13. A função sigmoide retorna valores entre 0 e 1, portanto pode

ser utilizada para expressar a probabilidade de um exemplo pertencer a uma classe ou à

outra, supondo classificação binária.

θ(s) =
es

1 + es
(19)
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Figura 13: Função sigmoide

Após manipulação da Equação 19 obtemos as expressões mostradas nas Equações 20a

e 20b. Tal como na regressão linear, a regressão loǵıstica é modelada de forma linear
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fazendo s = β0 + β1X1 + β2X2 + · · ·+ βpXp, generalizando para p variáveis.

θ(s)

1− θ(s)
= es (20a)

ln

(
θ(s)

1− θ(s)

)
= s (20b)

Técnicas como a estimativa de máxima verossimilhança são usadas para estimar os

parâmetros β do modelo. Este método determina os valores dos parâmetros do modelo que

maximizam a função de custo definida pela Equação 20b (JAMES et al., 2014). Para isso

a descida do gradiente também pode ser empregada, sendo preciso multiplicar a função

de custo por (−1) por se tratar de um método de minimização.

Ambos modelos apresentados nesta seção são paramétricos, ou seja assumem al-

guma distribuição para o conjunto de dados, nos casos a hipótese feita é a de distribuição

linear. Esta caracteŕıstica retrata modelos de treinamento simples, entretanto para con-

juntos de dados que não podem ser linearmente modelados o desempenho destas técnicas

pode ser insatisfatório.

3.2 k-Nearest Neighbors

O algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN) ou k -Vizinhos mais Próximos é do tipo

não paramétrico, ou seja não faz hipóteses sobre a distribuição do conjunto de dados de

treinamento; isso permite que o modelo encontre padrões naturais em vez de tentar ajustar

os dados em uma distribuição pré definida e potencialmente enviesada. De funcionamento

simples, porém com capacidade para fornecer resultados próximos do ótimo (LANTZ,

2015; JAMES et al., 2014), sua ação é baseada na distância entre um ponto de teste (não

rotulado) e os pontos de treinamento (rotulados). Ou seja, dados um ponto de teste e um

número positivo k (́ımpar, a fim de evitar empates), o algoritmo identifica os k pontos

vizinhos nos dados de treinamento que estão mais próximos da amostra de teste.

Como classificador, o k-NN atribui ao ponto de teste a classe à qual a maioria das

instâncias mais próximas pertencem; já como regressor é atribúıda a média dos valores

dos k pontos mais próximos, devido a caracteŕıstica não paramétrica, o algoritmo fornece

uma abordagem alternativa e mais flex́ıvel para realizar a regressão. Na Figura 14 é

apresentado um exemplo de classificação binária com k-NN. Note a importância da escolha

do valor para k, com k = 1 o ponto de teste seria rotulado como pertencente à Classe B,
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enquanto usando k = 3 o mesmo ponto pertenceria à Classe A. Outra questão relevante,

é a disparidade entre os valores dos atributos, um procedimento comum é redimensionar

todos os dados para equilibrá-los (JAMES et al., 2014; DUDA; HART; STORK, 2000).
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Figura 14: Exemplo de classificação com k-NN

O k-NN é considerado um algoritmo preguiçoso, uma vez que não há aprendizado

do ponto de vista do aprendizado de máquinas. Em vez disso, ele armazena os dados

de treinamento literalmente. Isso permite que a fase de treinamento, ocorra muito rapi-

damente. A consequência é que o processo de fazer previsões tende a ser relativamente

lento em comparação ao treinamento. Devido à forte dependência das instâncias de trei-

namento, o aprendizado preguiçoso também é conhecido como aprendizado baseado em

instâncias (LANTZ, 2015).

3.3 Support Vector Machine

Em um espaço de dimensão p, um hiperplano é definido como um subespaço de

dimensão p− 1. Por exemplo, em um espaço bidimensional, o hiperplano se reduz a uma

reta. Na Equação 21 é mostrada a forma geral para um espaço p-dimensional, onde o

vetor de atributos é dado por X = (X1, X2, . . . , Xp)
T (JAMES et al., 2014).

β0 + β1X1 + β2X2 + · · ·+ βpXp = 0 (21)

No caso bidimensional é posśıvel visualizar que o hiperplano 1 + 2X1 + 3X2 = 0 atua

como fronteira de decisão, conforme mostrado na Figura 15. Os pontos em azul atendem
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à condição 1 + 2X1 + 3X2 > 0 e a região em vermelho representam 1 + 2X1 + 3X2 < 0.
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Figura 15: Hiperplano em duas dimensões
Fonte: adaptado de JAMES et al., 2014.

O conceito de margem pode ser definido a partir da distância (perpendicular)

de cada observação de treinamento a um dado hiperplano de separação; a menor dessas

distâncias é a distância mı́nima das observações ao hiperplano e é conhecida como margem.

A margem máxima é o hiperplano de separação para o qual a margem é maior - ou seja, é o

hiperplano que tem a distância mı́nima mais distante para as observações de treinamento.

O algoritmo Support Vector Machine - SVM ou Máquina de Vetor de Suporte classifica

uma observação de teste dependendo de qual lado do hiperplano ela está. O objetivo

do treinamento do SVM é encontrar o hiperplano de separação com a maior margem;

espera-se que quanto maior a margem, melhor generalização do classificador (JAMES et

al., 2014; DUDA; HART; STORK, 2000).

Considerando um exemplo de classificação binária linearmente separável, na Figura

16 está ilustrada a classificação com o SVM. As classes de observações são mostradas em

azul e em vermelho. Os dois pontos vermelhos e o ponto azul que se encontram nas linhas

tracejadas são os vetores de suporte, e, as margens são indicadas por setas. As regiões

R1 e R2 indicam a regra de decisão feita pelo classificador com base neste hiperplano de

separação.
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Figura 16: Exemplo de classificação com SVM
Fonte: adaptado de DUDA; HART; STORK, 2000.

Segundo (JAMES et al., 2014), o funcionamento do SVM pode ser compreendido

como a resolução do problema com restrições mostrado nas Equações 22a - 22d, conside-

rando um conjunto com n pontos e de dimensão p:

maximixarβ0,β1,...,βp,εi,...,εn,M M (22a)

sujeito a

p∑
j=1

β2
j = 1, (22b)

yi(β0 + β1xi1 + β2xi2 + · · ·+ βpxip) ≥M(1− εi), (22c)

εi ≥ 0,
n∑
i=1

εi ≤ C, (22d)

onde M é a margem; εi · · · εn são variáveis de folga que permitem que alguns pontos de

treinamento estejam do lado errado da margem ou do hiperplano, tornando o classificador

mais flex́ıvel e C é um parâmetro de ajuste não negativo.

Uma vez resolvido o problema de otimização com restrições, as variáveis soltas

retratam onde o respectivo ponto está localizado em relação ao hiperplano ou à margem.

Por exemplo, εi = 0 indica que a i-ésima amostra está no lado correto da margem; quando

εi > 0 o respectivo ponto está no lado errado da margem, diz-se que ele violou a margem.

Enquanto, εi > 1 indica que a observação está no lado errado do hiperplano.

O hiperparâmetro C limita o somatório das variáveis soltas, determinando a quanti-

dade e a severidade toleradas das violações tanto de margem como de hiperplano. Quando

C é pequeno, buscamos margens estreitas que raramente são violadas; isso equivale a um

classificador que é altamente ajustado aos dados, tendendo ao sobre ajuste (overfitting).
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Por outro lado, quando C é maior, a margem é mais ampla e permitimos mais violações.

Em outras palavras, C permite o equiĺıbrio bias-variância e na prática seu valor ideal é

obtido via validação cruzada (JAMES et al., 2014).

Entretanto, nem sempre é posśıvel obter uma separação linear diretamente, na

Figura 17 (a) é mostrada uma situação na qual não é posśıvel obter um hiperplano de

separação, para contornar este caso usa-se a estratégia de elevar a dimensionalidade do

problema; na Figura 17 (b) é ilustrada a transformação X1 → X2
1 , neste no espaço

os pontos são linearmente separáveis. Entretanto, encontrar a transformação adequada

não é uma tarefa trivial. O SVM permite utilizar funções (kernels) que realizam esta

transformação como parte do treinamento, os mais comumente empregados são Radial

Basis Function - RBF, Polinomial e o Gaussiano.
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Figura 17: Exemplo transformação não linear em um conjunto de dados

Uma extensão do algoritmo é o Support Vector Regression - SVR, dedicado para

problemas de regressão. Neste caso, além das caracteŕısticas citadas para o SVM, o SVR

procura que minimizar alguma função de custo que relaciona os valores predito e real para

o conjunto de treinamento. À medida que o parâmetro de regularização C aumenta, o

peso para a minimização da função de custo aumenta. Um tubo flex́ıvel de raio mı́nimo é

formado simetricamente em torno da função estimada, de modo que os valores absolutos

dos erros menores que um certo limite sejam ignorados acima e abaixo da estimativa.

Desta forma, os pontos fora do tubo são penalizados, mas aqueles dentro do tubo, acima

ou abaixo da função, não recebem penalidade. Uma das principais vantagens do SVR

é que sua complexidade computacional não depende da dimensionalidade do espaço de

entrada. Além disso, possui excelente capacidade de generalização, com alta precisão de
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predição. (AWAD; KHANNA, 2015; JAMES et al., 2014). Na Figura 18 é mostrado um

exemplo de regressão não linear utilizando SVR.
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Figura 18: Exemplo de regressão não linear com SVR

Dentre as caracteŕısticas das SVM/SVR estão a baixa influência de dados ruidosos

e a resistência ao overfitting, por outro lado apresenta treinamento lento particularmente

em conjuntos com grande número de exemplos e/ou de atributos. E a obtenção de modelos

do tipo caixa preta, que não permitem ou dificultam a interpretabilidade.

3.4 Árvores de Decisão

As árvores de decisão ou CART (do inglês, Classification and Regression Trees)

são modelos não paramétricos e com alta interpretabilidade de como determinada solução

é encontrada. Baseadas na naturalidade intuitiva de se classificar um padrão por meio

de uma sequência de perguntas, as árvores de decisão podem ser representadas como

uma sequência de perguntas disposta em um grafo aćıclico e orientado, conforme Figura

19(a). Por convenção, o nó raiz é o topo da árvore e é conectado direcionalmente por

ramos a outros nós. Estes são conectados de modo similar até atingir os nós terminais, as

folhas. Os ramos do nó raiz correspondem aos diferentes valores posśıveis. Com base na

resposta, seguimos o ramo apropriado para um nó subsequente ou descendente. Assim,

os nós internos representam um teste de atributo, os ramos indicam os resultados desses

testes e a folhas caracterizam os rótulos da classe ou distribuição (no caso de regressão)

(DUDA; HART; STORK, 2000).
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Figura 19: Árvore de decisão e o efeito do particionamento do conjunto de treinamento

Os exemplos de treinamento são particionados recursivamente com base nos atri-

butos selecionados, como mostrado na Figura 19(b) onde cada região representa uma folha

da árvore na Figura 19(a); a atribuição da classe é baseada naquela de maior ocorrência

em dada região. Esta seleção, comumente, deriva de propriedades estat́ısticas como o

ganho de informação, por exemplo. Para tal, duas abordagens podem ser empregadas, o

ı́ndice de Gini e a entropia definidos nas Equações 23 e 24 respectivamente. Sendo K o

número de classes e Pk a probabilidade de se observar a classe k nos nós em análise.

G =
K∑
k=1

Pk(1− Pk) (23)

E = −
K∑
k=1

Pk · log2Pk (24)

Estas métricas estão relacionadas com o grau de aleatoriedade da variável alvo,

ou seja é uma medida de impureza. Quanto maior o número de elementos da mesma

classe no k-ésimo nó, menores são os valores do ı́ndice de Gini e de entropia. O ganho

de informação GI de uma divisão pode ser calculado levando em conta tanto o ı́ndice de

Gini como a entropia, conforme apresentado nas Equações 25a e 25b.

GIG = G|nó pai −G|nós filhos (25a)

GIE = E|nó pai − E|nós filhos (25b)

No caso de regressão, para cada ponto de teste que cai na região Rj, fazemos a
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mesma previsão, que é simplesmente a média dos valores de treinamento em Rj. Neste

tipo de problema, o objetivo é por meio do particionamento minimizar a soma residual

dos quadrados definida na Equação 26. Onde yRj é média das observações de treinamento

dentro região Rj e yi o valor alvo (JAMES et al., 2014).

SRQ =
J∑
j=1

∑
i∈Rj

(yi − yRj)2 (26)

O crescimento da árvore até que cada nó folha corresponda à impureza mais baixa,

pode levar ao caso extremo em que cada folha corresponde a um único ponto de treina-

mento, incorrendo em overfitting ; portanto, não se espera boas generalizações em proble-

mas ruidosos. Por outro lado, se a divisão for interrompida muito cedo, o erro nos dados

de treinamento não é suficientemente baixo e, portanto, o desempenho pode ser prejudi-

cado. Por isso, a profundidade p da árvore deve ser controlada, para tal uma abordagem

tradicional é usar a técnica de validação cruzada. Ou seja, a árvore é treinada usando um

subconjunto dos dados, com o restante mantido como um conjunto de validação. Con-

tinuamos dividindo os nós em camadas sucessivas até que o erro nos dados de validação

seja minimizado (DUDA; HART; STORK, 2000).

As árvores de decisão apresentam importantes vantagens como a capacidade de

lidar com atributos numéricos, nominais e dados ausentes. Também permite a exclusão

de atributos irrelevantes, além da interpretabilidade já mencionada. Por outro lado, o

particionamento retangular pode limitar o desempenho com atributos correlacionados.

3.5 Random Forest

Modelo introduzido por (BREIMAN, 2001), a floresta aleatória (do inglês, Random

Forest) é baseada em árvores de decisão, porém fornecem uma melhoria em relação à estas

por meio da técnica conhecida como bagging (bootstrap agreggation) que reduz a variância

final. Bagging é uma técnica em que os modelos básicos são desenvolvidos alterando o

conjunto de treinamento para cada modelo básico (JAMES et al., 2014).

Em um determinado conjunto de treinamento T contendo n amostras, m conjuntos

de treinamento são desenvolvidos, cada um também com n exemplos, por amostragem

com substituição. Cada conjunto de treinamento T1, T2, T3, . . . , Tm terá a mesma quanti-

dade de amostras que o conjunto de treinamento original T . Como eles são amostrados
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com substituição, podem conter observações duplicadas. Esse procedimento caracteriza

o bootstrap. Cada conjunto de treinamento amostrado é então usado para a preparação

de um modelo básico. Isto leva à produção de um conjunto de modelos base e a previsão

de cada modelo é agregada para um modelo do tipo comitê, onde cada modelo básico é

uma árvore de decisão. Essa combinação de bootstrap e agregação é chamada de bagging

(KOTU; DESHPANDE, 2015).

A estratégia de construção de uma floresta aleatória usa um conceito semelhante

ao usado no bagging. Ao decidir sobre a divisão de cada nó em uma árvore de decisão,

o random Forest considera apenas um subconjunto aleatório de todos os atributos no

conjunto de treinamento. Para reduzir o erro de generalização, o algoritmo utiliza dois

ńıveis de aleatoriedade, escolha de exemplos de treinamento e seleção de atributos, no

funcionamento interno de cada modelo base (KOTU; DESHPANDE, 2015).

Depois que todas as n árvores da floresta são constrúıdas, para cada nova amostra,

todas as árvores preveem uma classe e votam na classe com pesos iguais. A classe mais

prevista pelas árvores base é a predição da floresta, isto no caso de classificação. Para

regressão, a previsão final é a média dos valores previstos pelas árvores base (BREIMAN,

2001).

De modo geral, os principais ganhos com o emprego do random Forest estão na

capacidade de lidar com dados ruidosos ou ausentes, categóricos e numéricos; além de

selecionar apenas os atributos mais relevantes ao problema. Entretanto, por se tratar de

um comitê há redução na interpretabilidade quando comparadas à árvore de decisão.

3.6 Gradient Boosting

Assim como no random Forest, o algoritmo gradient boosting apresentado por (FRI-

EDMAN, 2000) também é baseado em comitê de árvores de decisão. Outra maneira de

incrementar o desempenho das árvores de decisão é com o emprego da técnica conhe-

cida como boosting (reforço); este termo se refere a uma famı́lia de algoritmos capaz de

converter modelos “fracos”em um modelo “forte”(ZHOU, 2012).

No bagging cada árvore é constrúıda em um conjunto de dados obtido via bootstrap,

portanto independente das outras árvores. Enquanto no boosting as árvores são obtidas

sequencialmente: cada árvore é treinada usando informações de árvores previamente de-

senvolvidas utilizando uma estratégia que visa minimizar o erro anterior (JAMES et al.,
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2014). Em outras palavras, existem duas distinções principais. Primeiro, no boosting os

conjuntos de dados sub amostrados, sem substituição, são constrúıdos especificamente

para gerar modelos complementares. Em segundo lugar, em vez de dar a cada modelo

um voto com o mesmo peso, o boosting dá ao voto de cada modelo fraco um peso com

base em seu desempenho anterior. Modelos com melhor desempenho têm maior influência

sobre o predição final do conjunto (LANTZ, 2015).

Em seguida, a estratégia do gradient boosting se concentra em minimizar uma

função de custo diferenciável que leva em conta a previsão e seu valor real. Para tal é

utilizada a descida do gradiente. A cada iteração uma árvore de decisão é adicionada

para ajustar os erros cometidos pelo comitê. Os principais hiperparâmetros do modelo

são o número de árvores n, o número de divisões em cada árvore e taxa de aprendizado

η, que controla o passo de atualização na na função objetivo. Segundo (JAMES et al.,

2014), η muito pequeno pode exigir grande quantidade de árvores para obter um bom

desempenho.

O gradient boosting também conta com a seleção impĺıcita de atributos, porém

apresenta dificuldades de escalabilidade por se tratar de um modelo sequencial e seu

treinamento é mais lento.

3.7 Redes Neurais Convolucionais

Desde a década de 1980 já havia interesse na busca de algoritmos que lidassem

diretamente com imagens, em 1989 o primeiro caso exitoso de rede neural convolucional

foi a ConvNet por (LeCun et al., 1989), usando o treinamento baseado no algoritmo

backpropagation cujo objetivo foi o reconhecimento de d́ıgitos manuscritos. Anos mais

tarde foi proposta, como aprimoramento da ConvNet, a rede convolucional LeNet-5 (Lecun

et al., 1998) obtendo bons resultados no reconhecimento óptico de caracteres e impressões

digitais, fazendo com que fosse utilizada em sistemas bancários (KHAN et al., 2020).

Entretanto, as redes convolucionais tiveram um peŕıodo de estagnação entre 2000 e

2011, perdendo espaço para o SVM, principalmente devido ao reduzido tamanho dos con-

juntos de treinamento e baixo poder computacional dispońıveis até então. Pesquisadores

da Universidade de Stanford, nos Estados Unidos, consolidaram dois grandes conjuntos de

dados conhecidos como ImageNet (com 15 milhões de imagens) e PASCAL 2010 VOC, o

que aliado ao desenvolvimento computacional, novas estratégias de otimização e de arqui-
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teturas possibilitou o retorno das redes neurais convolucionais. Como exemplo dessa nova

era, a AlexNet em 2012 por (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) obteve taxa

de erro na classificação de 15,3% contra os 26,2% da segunda colocada na competição 2012-

ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge). Isto abriu portas para o

que ficaria conhecido como redes neurais convolucionais profundas, que desde então, têm

sido cada vez mais empregadas (KHAN et al., 2020). A partir disso houve rápido desen-

volvimento na área de redes convolucionais, o que resultou em arquiteturas como R-CNN

(GIRSHICK et al., 2013), GoogleNet (SZEGEDY et al., 2014), ResNet (HE et al., 2015)

dentre outras. Recentemente, com as redes U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX,

2015) e FCN (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2014) surgiu o campo conhecido como

segmentação semântica, onde se atribui um rótulo categórico a cada pixel de uma imagem,

o que desempenha um papel importante na compreensão da imagem.

Apesar de não haver definição consensual de limite para considerar uma rede neural

profunda (deep) ou rasa (shallow) as redes neurais convolucionais acabam sendo conside-

radas como profundas, por possúırem mais de duas camadas (NIELSEN, 2015). Esse tipo

de algoritmo é composto por camadas sequenciais, como pode ser observado no exemplo

de arquitetura t́ıpica mostrada na Figura 20, ilustrando as camadas de convolução, pooling

e classificação (camada totalmente conectada).

Entrada
Camada Convolucional

Camada de Pooling

Camada Totalmente Conectada

Sáıda

Figura 20: Arquitetura t́ıpica de uma rede neural convolucional
Fonte: adaptado de MAZUROWSKI et al., 2018.

Considerando imagens como matrizes de duas dimensões, uma imagem colorida

pode ser entendida como se houvesse três matrizes bidimensionais empilhadas, uma para

cada cor básica (vermelho, verde e azul); ao passo que para uma imagem em tons de cinza

seria necessário apenas uma matriz para representá-la. Com isso, uma imagem colorida

também pode ser encarada como um volume tridimensional (largura, altura e canais de
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cor), assim a t́ıpica arquitetura convolucional pode ser interpretada como uma sequência

de camadas que transformam um volume de entrada em pontuações de classe.

Uma rede convolucional é capaz de capturar com sucesso as dependências espaciais

em uma imagem através da aplicação de filtros relevantes, ou seja é uma forma automática

de extração de atributos; esta caracteŕıstica de redes profundas possibilita a descoberta

de atributos que antes poderiam não ser alcançados por um especialista no problema em

questão. A arquitetura convolucional executa um melhor ajuste ao conjunto de dados

da imagem devido à redução no número de parâmetros envolvidos e na reutilização de

pesos. A redução do número de parâmetros é uma comparação entre a aplicação de rede

neural artificial tradicional totalmente conectada como a Perceptron para uma mesma

tarefa. Por exemplo, considerando como entrada uma imagem 64x64x3, uma rede Multi-

layer Perceptron com 10 neurônios e uma camada escondida resultaria em 122.890 pesos

para serem aprendidos, incluindo bias. Esta grande quantidade de parâmetros favorece a

ocorrência de overfitting. Conforme descrito nas seções a seguir, o número de total pesos

a serem aprendidos pela rede convolucional depende do tamanho dos filtros aplicados,

porém pelas caracteŕısticas das operações de convolução e pooling será menor que caso

fosse utilizada uma rede neural tradicional (STANFORD, 2019; SAHA, 2018).

Algumas das camadas que compõem uma rede convolucional contêm hiperparâmetros

e parâmetros tais quais as camadas convolucionais e totalmente conectada; pois elas re-

alizam transformações em função não apenas das ativações no volume de entrada, mas

também dos parâmetros (pesos dos neurônios). Por outro lado, a camada de pooling im-

plementa uma função fixa, ou seja, apresenta apenas parâmetros (STANFORD, 2019). A

seguir cada camada é analisada.

3.7.1 Camada Convolucional

A camada de convolução é responsável, dentre outras funções, por realizar a

operação de convolução com o objetivo de extrair caracteŕısticas (atributos) da imagem

de entrada. A operação de convolução utiliza duas matrizes, a primeira é chamada matriz

de entrada que consiste na própria imagem e a segunda, é o que se conhece como filtro (ou

do inglês, kernel). Quando se utiliza o termo “convolução MxNxP”fica impĺıcito que o

filtro empregado tem dimensões MxN e P é o número de filtros. Na Figura 21 é mostrada

a ilustração do processo de convolução.
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Entrada

Filtro
Sáıda

Figura 21: Operação de convolução
Fonte: adaptado de CHATTERJEE, 2017.

A operação convolucional é realizada pelo deslizamento do filtro sobre a matriz

de entrada, cujo deslocamento é dado pelo hiperparâmetro “passo”(do inglês, stride). O

filtro convolucional funciona dividindo a imagem em pequenas fatias, comumente conhe-

cidas como campos receptivos. A divisão de uma imagem em pequenos blocos ajuda

na extração de atributos. À medida que o filtro é deslizado sobre o volume de entrada,

produz-se um mapa de ativação bidimensional (ou mapa de atributos) que fornece as

respostas desse filtro em todas as posições espaciais. Intuitivamente, a rede aprenderá fil-

tros que são ativados quando encontram algum tipo de atributo visual, como bordas por

exemplo. Podem ser empregados diversos filtros em uma mesma camada convolucional e

cada um deles produzirá seu mapa de ativação bidimensional próprio. Empilhando esses

mapas de ativação ao longo da dimensão de profundidade (dada pelo número de filtros) é

produzido o volume de sáıda. Então, obtém-se uma medida de semelhança entre o filtro

e determinada parte da imagem, já que a convolução apresenta valores maiores nestas

regiões (STANFORD, 2019; KETKAR, 2017). Veja, que na verdade, não se trata de uma

operação matricial, mas sim do produto interno entre o valor do pixel representado na

matriz de entrada e o valor da correspondente posição do filtro. Retomando a Figura 21

tem-se:

linha 1: 1·1 + 0·0 + 0·1 = 1;

linha 2: 1·0 + 1·1 + 0·0 = 1;

linha 3: 1·1 + 1·0 + 1·1 = 2.

Somando estes resultados parciais, obtém-se o valor “4”em sua posição devida no mapa

de atributos. Note também, que o filtro causa redução na dimensionalidade da matriz de

sáıda quando comparada à entrada.

Por outra caracteŕıstica da convolução, as bordas da entrada serão “vistas”apenas

uma vez, enquanto os valores intermediários terão o filtro deslizado sobre si diversas vezes,
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isto faz com que se perca informações acerca da fronteira da matriz de entrada. Para

resolver este problema, utiliza-se o artif́ıcio do preenchimento (do inglês, padding), cujo

tamanho é um hiperparâmetro, consistindo na colocação de zeros ao redor das bordas

matriz de entrada, conforme mostrado na Figura 22 com preenchimento de tamanho

unitário. Assim, o preenchimento também pode ser utilizado para controlar o tamanho

do mapa de atributos, compensando a redução provocada pela operação de convolução.

0 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0

1 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 0

0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 1 0 1 0

1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0

1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0

1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0

(a) matriz original (b) após a aplicação do preenchimento

Figura 22: Exemplo de aplicação do padding

Segundo (BUDUMA, 2017), é aconselhável que os filtros sejam pequenos, algo

como 3 x 3 ou 5 x 5, podendo ser utilizado filtros 7 x 7 apenas na primeira camada

convolucional, pois ter mais filtros pequenos aumenta o poder de representação e diminui

o número de parâmetros. Também é sugerida a utilização de passo unitário, para que

se capture todas as informações úteis do mapa de atributos. E, ainda, a utilização do

preenchimento para manter as dimensões de sáıda iguais às da entrada.

Outra atribuição da camada convolucional é a aplicação da função de ativação, que

se dá como fator de decisão no aprendizado de padrões complexos graças a aplicação de

não-linearidades sobre o mapa de atributos. Diferentes funções de ativação já foram usadas

em redes convolucionais, como por exemplo sigmoide, tangente hiperbólica e Rectified

Linear Unit (ReLU) bem com suas variantes leaky ReLU, ELU e PReLU. Entretanto,

as funções de ativação baseadas na ReLU e ela própria tem sido amplamente utilizadas

por terem o efeito de desvanecimento do gradiente mitigado, favorecendo a aplicação do

algoritmo de treinamento backpropagation (KHAN et al., 2020). A forma da função ReLU

é mostrada na Figura 23.
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Figura 23: Forma da função ReLU

3.7.2 Camada de Pooling

Uma vez extráıdos os mapas de atributos pelos passos anteriores de convolução e

ativação, a localização exata das caracteŕısticas obtidas perde importância desde que sua

posição aproximada em relação ao restante da imagem seja preservada. Isto significa que

pode ser realizada uma subamostragem que mantenha as relações espaciais relativas das

caracteŕısticas já obtidas. Com isso, a camada de pooling tem como objetivo reduzir o ta-

manho do mapa de caracteŕısticas e principalmente proporcionar certo grau de invariância

espacial. Dentre os efeitos da utilização da camada de pooling estão a redução da quan-

tidade de parâmetros, do custo computacional e da ocorrência de overfitting (KHAN et

al., 2020; STANFORD, 2019).

A ideia por trás do pooling é dividir os mapas de atributos em blocos de tamanhos

iguais e em seguida criar um mapa de atributos condensado. Especificamente, cria-se uma

célula para cada bloco e calcula-se o máximo (max pooling) ou a média (med pooling)

e transporta-se esse valor resultante para a célula correspondente do mapa da atributos

condensado. O pooling considerando a média foi historicamente empregado, entretanto

vem perdendo espaço para o pooling máximo que tem apresentado melhores resultados.

Um exemplo destas operações é mostrado na Figura 24. A camada de pooling possui dois

hiperparâmetros, o tamanho sendo mais comumente usado 2x2 e o passo de deslizamento

sobre o mapa de atributos cujo valor mais utilizado é 2 (STANFORD, 2019; SAHA, 2018;

BUDUMA, 2017).
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Max pooling

Med pooling

Figura 24: Exemplos de pooling
Fonte: adaptado de SAHA, 2018.

3.7.3 Camada Totalmente Conectada

A camada totalmente conectada, consiste na aplicação de uma rede multicamadas

Perceptron tradicional que utiliza os atributos extráıdos pelas camadas convolucionais

para gerar uma decisão como a atribuição de rótulos, por exemplo. Contendo na última

camada a função de ativação softmax, seu treinamento se dá pelo algoritmo backpropa-

gation. Em outras palavras, a adição da camada totalmente conectada é uma maneira

de aprender combinações não lineares de caracteŕısticas complexas, conforme represen-

tado pela sáıda da camada convolucional (KHAN et al., 2020; STANFORD, 2019; SAHA,

2018). Ao passar pela última camada de pooling, o correspondente volume de sáıda é

“achatado”(do inglês, flatten) e convertido para um vetor coluna que alimentará a rede

Perceptron, na Figura 25 é representada a arquitetura t́ıpica de uma camada totalmente

conectada para especificação de quatro classes (rótulos).

Nesta camada, por se tratar na realidade de uma rede multicamadas Perceptron,

as técnicas preventivas da ocorrência de overifitting empregadas lá também são válidas

aqui. Uma delas é a parada antecipada (do inglês, early stopping), consiste em determinar

o ponto de treinamento onde a capacidade de generalização da rede começa a cair. Ao

longo das épocas, o erro de treinamento decai, porém para amostras não apresentadas ao

modelo (conjunto de validação) em dado momento o erro de validação passa a aumentar,

então áı o treinamento é interrompido e o número adequado de épocas para o treinamento

é obtido. O hiperparâmetro patience determina o número de épocas no qual é feito esse

monitoramento dos erros de treino e validação. Outra estratégia de regularização é a

conhecida como Dropout, introduzida por (SRIVASTAVA et al., 2014), que segundo a

probabilidade p anula ativação de neurônios escolhidos aleatoriamente durante o treina-
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Figura 25: Representação t́ıpica de conexões na camada totalmente conectada

mento. Ou seja, a cada vez é treinada uma rede diferente, essa restrição força a rede a

aprender caracteŕısticas mais robustas, em vez de depender da capacidade preditiva de

um pequeno subconjunto de neurônios na rede (IOFFE; SZEGEDY, 2015).

Por outro lado, a técnica Data Augmentation age diretamente sobre uma causa

central do overifitting, a pequena quantidade de dados dispońıveis no conjunto de treina-

mento. Supondo que mais informações podem ser extráıdas do conjunto de dados original

por meio da ampliação artificial do conjunto de dados. O aumento dos dados ocorre com

a utilização de alterações na imagem original, como rotação vertical/horizontal, escalona-

mento, distorção ou até mesmo transformações de cores (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR,

2019).
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4 MODELO PROPOSTO

O sistema proposto é composto por etapas principais bem definidas: modelagem

em elementos finitos, processamento de imagem, extração de atributos e aplicação de

algoritmos de aprendizado de máquina (classificadores e regressores) para obtenção da

classificação da severidade de defeitos e da profundidade destes defeitos, respectivamente.

Também integra o modelo a utilização de redes neurais convolucionais para a predição da

severidade dos defeitos, na Figura 26 é mostrado o esquema com os estágios fundamentais.

Note que o trecho tracejado indica modelagem em elementos finitos, porém em uma

aplicação prática haveria o mapeamento do potencial elétrico com a técnica Potential

Drop da amostra sob investigação.

Figura 26: Modelo proposto

4.1 Modelagem em Elementos Finitos

As simulações realizadas durante o desenvolvimento deste trabalho foram obtidas

de forma automatizada utilizando o software COMSOL®, através de sua interface com o

MATLAB®. Este processo exige a criação de um modelo base, onde são definidos

parâmetros relacionados à geometria e malha, algoritmo de resolução e tolerância de-

sejada. Conforme Figura 27, este procedimento é interativo; ao ser considerado como

satisfatório, o modelo é convertido para um algoritmo em MATLAB®, o que resulta no

código base. Esta análise de desempenho é feita com base no tempo de convergência e no

comportamento gráfico das grandezas de interesse, como potencial elétrico e seu gradiente.

Em seguida, o código base é utilizado em uma rotina principal que permite determinar

o número de simulações desejadas, especificar as caracteŕısticas dos defeitos (dimensões e
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localizações), dentre outros ajustes. Na Tabela 2 estão descritos os principais parâmetros

de modelagem.

Figura 27: Fluxo do processo de automatização das simulações

Tabela 2: Descrição dos parâmetros de simulação

Material da placa Aço inox AISI-304
Dimensões da placa 300x300x10mm
Corrente cont́ınua injetada 10A
Posição dos eletrodos injetores (x, y) = (±120, 0)mm

Conforme mencionado por (RYU et al., 2020), é necessário manter alguma distância

entre os pontos de medição e os eletrodos de corrente, pois na vizinhança dos eletrodos

injetores — entorno dos pontos (x, y) = (±120, 0) para o arranjo empregado, a densidade

de corrente pode não estar uniformemente distribúıda. Isto implicaria também na não uni-

formidade do gradiente de potencial nesta região, como pode ser visto na Figura 28, o que

levaria à análises equivocadas. Portanto, convém estabelecer um limite de proximidade

entre os alvéolos simulados e os pontos de contato dos eletrodos injetores.
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Figura 28: Comportamento do gradiente de potencial ao longo da linha dos eletrodos
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Em testes preliminares verificou-se que a área de interferência dos eletrodos se

estendia ao longo de um raio de 3 cm, assim por segurança, ficou determinado o valor

de afastamento de 4 cm os pontos de contato dos eletrodos injetores como limites de

segurança, onde observa-se um perfil mais suave no gradiente de potencial. Na Figura 29

são ilustradas as áreas da placa utilizadas para as simulações (hachuradas), em branco as

regiões evitadas. Visando mitigar a influência das bordas da placa, os eletrodos injetores

são dispostos sobre o eixo x e à uma distância de 3 cm das laterais da peça; quanto aos

alvéolos simulados, pela mesma razão, embora sejam realizadas simulações considerando

a área hachurada, há preferência pela região central da placa. Do ponto de vista dos

modelos de aprendizado, é interessante que haja diversidade entre as amostras, por isso

são mantidas simulações em regiões mais afastadas do centro.

 

  

(−80, 80)

(−80,−80) (80,−80)

(80, 80)

x(mm)

y(mm)

O-120 120

Figura 29: Área utilizada para simulações

4.2 Processamento de Imagem

Iniciando com um caso simples, apresentando apenas um alvéolo no centro da placa

metálica na Figura 30 é mostrada a comparação da magnitude do gradiente de potencial

entre uma placa sem defeito (a) e outra danificada (b), cuja localização do alvéolo é

indicada pelo ćırculo em preto. Na Figura 31 pode ser feita a comparação por meio de

gráficos em três dimensões, os valores no centro da placa estão em destaque. Como pode

ser verificado, não apenas a área do alvéolo é evidenciada, mas toda a sua vizinhança

é eletricamente influenciada pela presença do defeito, originando o que foi denominada

como região de influência.
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Gradiente do Potencial - Placa Não Danificada
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(b) placa com um defeito

Figura 30: Curvas de isogradiente do potencial elétrico
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Figura 31: Comparação em três dimensões do gradiente do potencial elétrico

O estágio inicial no processamento de imagens é a obtenção do que foi denominado

como “imagem elétrica”, este tipo de imagem representa a assinatura dos defeitos. En-

tretanto, primeiramente é necessário definir o conceito de assinatura, esta é obtida pela

divisão pontual entre o mapeamento do gradiente da placa com defeito pelo da placa sem

defeito, conforme mostrado na Equação 27. Onde∇Vcd e∇Vsd se referem às situações com

defeito e sem defeito respectivamente. Observando a Figura 31, a variação na magnitude

do gradiente entre as situações com e sem defeito na região de influência é numericamente

pequena, então a razão entre esses valores é próxima da unidade.

Assinatura(x,y) =


|∇Vcd(x, y)|
|∇Vsd(x, y)|

, se
|∇Vcd(x, y)|
|∇Vsd(x, y)|

≥ 1

1, caso contrário

(27)



60

A imagem elétrica é uma representação em escala de cinza e foi idealizada de

modo que dissimilaridades entre as assinaturas fossem indicadas pelos mais tons escuros.

Em outras palavras, quanto uma região apresenta tom mais próximo do preto, maior a

alteração em relação à placa sem defeito. A definição matemática da imagem elétrica é

apresentada na Equação 28. Sendo Assinaturaref o valor da assinatura em (x, y) = (0, 0)

para o caso do alvéolo com profundidade de 2,79mm mostrado na Figura 30 (b) que é

a referência de máximo defeito, com respeito à área de abertura, (24,5mm2) e limiar da

classe B5 indicado pela norma ASTM G46-94 (ASTM, 2018).

Imagem elétrica(x, y) =

(
1− Assinatura(x, y)− 1

Assinaturaref − 1

)
· 255 (28)

Tratando agora de um caso com múltiplos defeitos, na Figura 32 (a) é apresentada

a distribuição do valor absoluto do gradiente de potencial superficial em uma placa de aço

inox AISI-304 apresentando 5 defeitos, conforme indicações e cujas profundidades variam

entre 2,17mm e 2,75mm. A imagem elétrica correspondente deste caso é mostrada na

Figura 32 (b). Conforme pode ser observado, a localização de cada defeito é indicada

pelos ćırculos brancos; a região de influência de cada alvéolo (ilustradas por ćırculos em

vermelho) pode refletir em uma interação mútua entre os defeitos e dificultar a distinção

entre eles.

Gradiente do Potencial - Placa Danificada
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(b) Imagem elétrica, regiões de influência
em destaque

Figura 32: Comparação mapeamento de gradiente do potencial elétrico e imagem elétrica
para a placa com cinco alvéolos
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Portanto, a direta aplicação de um método de segmentação, como o limiar de Otsu (Otsu,

1979) que assume um simples discriminante e considera apenas um objeto não traria

resultados adequados. Um exemplo desta situação é mostrado na Figura 33; então, para

contornar este caso é proposta a abordagem para a segmentação de imagens elétricas

composta pelos seguintes operadores: dilatação, transformada de distância euclidiana e

transformação (segmentação) de watershed. Na Figura 34 é mostrado o fluxo de trabalho

empregado no processamento de imagens elétricas.
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Figura 33: Aplicação direta do limiar de Otsu

Figura 34: Fluxo do processamento de imagem

De acordo com a Figura 34, o primeiro estágio de processamento é a dilatação,

que é usada para preservar os defeitos menores. O operador Laplaciano é usado para

realçar as bordas das regiões de influência, porém, por ser um operador diferencial pode

intensificar o rúıdo. O que faz necessário o emprego de uma etapa dedicada à filtragem

contendo um filtro passa baixas e um filtro de mediana que preserva as bordas da imagem

(DEMIROVIĆ, 2019). O prinćıpio do filtro de mediana é substituir o valor de cada pixel

pela mediana dos valores em dada vizinhança, em vez de usar a média correspondente
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(TAN; JIANG, 2019). Na sequência, veja que o limiar de Otsu ainda é utilizado, entre-

tanto, como passo intermediário. Na Figura 35 é mostrado o resultado neste ponto, note

que já há maior definição na forma das regiões de influência quando feita a comparação

com a Figura 33.
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Figura 35: Limiar de Otsu como processo intermediário

No estágio seguinte, por meio da transformada de distância euclidiana, são encon-

tradas áreas espećıficas que permitem a identificação dos centros das regiões de influência.

A transformada de distância euclidiana calcula a distância de cada pixel interior à uma

região fechada até a fronteira (segundo plano) (ANGAYARKANNI; DURAIRAJ, 2015).

Ou seja, os pixels no centro de cada região apresentam maior distância à borda, assim os

valores máximos fornecidos pela transformada euclidiana de distância com as respectivas

localizações (marcadores) são utilizados. Na Figura 36 são apresentados os marcadores

obtidos para o exemplo abordado, conforme indicações em vermelho.
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Figura 36: Marcadores obtidos



63

Seguindo a Figura 34, a última etapa de processamento é a segmentação watershed,

um algoritmo que combina técnicas de região de crescimento e detecção de bordas, cujo

t́ıtulo se refere em uma tradução literal à bacias hidrográficas. A definição associada à esse

termo geográfico pode ser aplicada aplicada da seguinte forma: uma paisagem ou relevo

topográfico que é inundado pela água, sendo as bacias hidrográficas as linhas de divisão dos

domı́nios de atração de chuva que caem sobre a região (YOUNG, 1983). Uma abordagem

alternativa é imaginar a paisagem imersa em um lago, com buracos perfurados em mı́nimos

locais. As bacias hidrográficas se enchem de água a partir desses mı́nimos locais e, nos

pontos em que a água proveniente de diferentes bacias se encontra, as barragens são

constrúıdas. Quando o ńıvel da água atinge o pico mais alto da paisagem, o processo é

interrompido. Como resultado, a paisagem é dividida em regiões ou bacias separadas por

barragens, chamadas bacias hidrográficas (ROERDINK; MEIJSTER, 2000).

Seu funcionamento pode ser descrito como um aglutinador de pixels no entorno

de regiões de valores mı́nimos da imagem, então, como os marcadores representam valo-

res máximos, basta que eles sejam multiplicados por (-1) para que se obtenha os valores

mı́nimos necessários. Como resultado, na segmentação watershed as fronteiras de agru-

pamentos adjacentes são precisamente dispostas ao longo da maior taxa de variação da

imagem (SOILLE, 2003); na Figura 37 (a) é mostrada a sáıda da segmentação watershed,

onde cada cor representa uma região de influência detectada e em branco estão destacadas

as localizações dos alvéolos. E, por fim, na Figura 37 (b) tem-se cada região de influência

devidamente rotulada.
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(a) resultado da segmentação watershed
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(b) imagem elétrica rotulada

Figura 37: Imagem elétrica processada
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4.2.1 Extração de Atributos

Uma vez conclúıda a obtenção dos rótulos das regiões de influência, inicia-se a

etapa de extração de atributos, para tal, foi utilizada a assinatura do alvéolo de referência

apresentado na Figura 31 (b). Na Figura 38 (a) esta assinatura está representada em três

dimensões com a indicação da localização de alguns atributos extráıdos. Esta referência

consiste em um dano com profundidade de 2,79mm, que corresponde ao limiar da classe de

maior severidade pela norma ASTM G46-84 (ASTM, 2018) e com centro em (x, y) = (0, 0).

Parte da extração de caracteŕısticas é feita em termos de porcentagem da assinatura

produzida pelo alvéolo de referência, na faixa de 10% a 90%, utilizando passo de 10

pontos percentuais. Na Figura 38 (a) estes pontos de corte (A1 . . . A9) estão indicados

em vermelho. A10 indica a localização do valor máximo, que também é um atributo

utilizado. Na Figura 38 (b) é mostrada a representação em duas dimensões da assinatura

do alvéolo de referência, com a indicação dos pontos de extração de atributos, sendo A1

a linha vermelha mais afastada do centro.

(a) representação tridimensional da assinatura de
referência

(b) representação bidimensional da
assinatura de referência

Figura 38: Ilustração de pontos de corte para extração de atributos do alvéolo de
referência

Cada porção segmentada dá origem a uma Região de Interesse (RI), que con-

siste em uma caixa delimitadora de 32x32 pixels com centro coincidente com o da região

segmentada; as dimensões da caixa delimitadora foram definidas de modo a comportar

defeitos da maior severidade listada pela norma ASTM G46-84 (ASTM, 2018). Uma
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forma de visualização do processo de extração de caracteŕısticas pode ser verificada na

Figura 39. A zona cujos limites são dados pela região segmentada é observada na ima-

gem elétrica, de acordo com os pontos de corte indicados por A1 . . . A9 são associados

os atributos de área (Área1. . . Área9). Quanto menor o defeito, os atributos relacionados

aos valores mais altos da assinatura são nulos; por outro lado, como A10 está ligado ao

valor de pico, persiste nas diferentes situações. Adicionalmente, completando o conjunto

de 11 caracteŕısticas extráıdas, foi obtido o raio da circunferência que delimita a região

segmentada.

(a) representação tridimensional da assinatura para um
alvéolo com profundidade de 1,86mm

(b) representação tridimensional da assinatura para um
alvéolo com profundidade de 2,31mm

Figura 39: Comparação das assinaturas de alvéolos com diferentes profundidades

Todo o processamento de imagens, incluindo a extração de atributos, é feito utili-
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zando as ferramentas Opencv-Python 4.3.0 (BRADSKI, 2000), Scipy 1.4.1 (VIRTANEN

et al., 2020) e Skimage 0.17.2 (WALT et al., 2014).

4.3 Regressores e Classificadores

O conjunto de atributos obtidos pode ser apresentado ao algoritmos tradicionais de

aprendizado de máquinas descritos nos Itens 3.1 - 3.5. Com exceção da Regressão Linear

que foi utilizada com as configurações padrões, todos os demais algoritmos tiveram o

ajuste de hiperparâmetros baseado na busca em grade com o método conhecido como

k-fold, onde o conjunto de treinamento é divido em k pastas. Destas, k -1 são usadas

para treinamento e uma para validação. O processo é repetido k vezes, de modo que em

cada repetição os conjuntos de treinamento e validação sejam diferentes, o que produz k

medidas de desempenho. Assim, o desempenho do modelo é a média das medidas obtidas

em cada pasta (JAMES et al., 2014). Tanto para os regressores como os classificadores,

as faixas de busca dos hiperparâmetros são mostradas no Apêndice A, na Tabela 17 e

Tabela 18.

Além dos hiperparâmetros discutidos no Caṕıtulo 3, as implementações da biblio-

teca Sklearn versão 0.23.2 (PEDREGOSA et al., 2011) que foi utilizada possuem outros

ajustes, que foram mantidos como o padrão. Entretanto, para a Regressão Loǵıstica foi

empregada a busca em grade para o número de iterações do algoritmo de otimização n iter

e a tolerância tol que atua como critério de parada.

4.4 Redes Neurais Convolucionais

Por se tratar de um modelo com extração automática de atributos, as redes neurais

convolucionais recebem como entrada apenas as Regiões de Interesse, porém neste caso a

assinatura é utilizada como representação da intensidade luminosa na região segmentada.

Para a mesma região segmentada 2 da Figura 37 (b), na Figura 40 é mostrada o exemplo

equivalente apresentado à rede convolucional.

Foram propostas três arquiteturas de redes neurais convolucionais (Conv 1, Conv

2 e Conv 3). A Conv 1, com menor complexidade, apresenta apenas uma camada convo-

lucional com 32 filtros e duas camadas totalmente conectadas. Por sua vez, a Conv 2 é

uma extensão da Conv 1 contando com duas camadas convolucionais e de agrupamento,
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Figura 40: Exemplo de imagem apresentada à rede convolucional

seu modelo é mostrado na Figura 41. Em alternativa, a rede Conv 3 – representada na

Figura 42 – foi inspirada nas camadas iniciais da arquitetura VGG (Very Deep Convolu-

tional Networks for Large-Scale Image Recognition) (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014)

que obteve a acurácia de 92,7% na tarefa de classificação, levando os desenvolvedores ao

segundo lugar do ImageNet Challenge 2014. As camadas de sáıda dos modelos propostos

tiveram o número de neurônios fixados em 4 (uma para cada classe) e com função de

ativação softmax.

Entrada

Camada Convolucional

Camada de Pooling

Camada Totalmente Conectada

Sáıda

32x32x1

32x32x32

15x15x32

6x6x32

1x1x96
1x1x4

Figura 41: Arquitetura da rede Conv 2

Entrada
Camada Convolucional

Camada de Pooling

Camada Totalmente Conectada

Sáıda

32x32x1

32x32x64

16x16x128

8x8x256
4x4x256

x
Batch normalization

1x1x64

1x1x4

Figura 42: Arquitetura da rede Conv 3
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Por conta do menor custo computacional requerido pela redes Conv 1 e Conv 2, a

busca em grade de hiperparâmetros pôde ser feita considerando combinações de números

de neurônios das camadas totalmente conectadas e de taxas de dropout, enquanto na Conv

3 a busca foi pela taxa de dropout mais adequada. Outra diferença entre os modelos se dá

na utilização do batch normalization, nos dois mais simples esta técnica de regularização

está presente após cada camada convolucional, já na Conv 3 é empregada apenas após

a última camada de convolução. Os valores dos hiperparâmetros testados na busca em

grade são mostrados na Tabela 19, no Apêndice A. Para a implementação das redes

convolucionais foram empregadas as bibliotecas Keras 2.4.3 (CHOLLET et al., 2015) e

TensorFlow 2.3.0 (ABADI et al., 2015), com execução em placa gráfica NVIDIA Tesla

T4.
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5 ESTUDO DE CASO

Conforme descrito no Item 4.1 e seguindo as classificações estabelecidas pela norma

ASTM G46-94 (ASTM, 2018) foram geradas 3.300 simulações resultando em 16.500

alvéolos, esta etapa precisou de 76 horas para ser conclúıda. Na Tabela 3 está des-

crita a composição do banco de dados utilizado, dos alvéolos simulados, 13.545 regiões

de influência foram identificadas pelo processamento de imagens descrito no Item 4.2. E

destes, 90% foram utilizados para treinamento e os 10% restantes foram empregados no

conjunto de teste com a finalidade de avaliar o desempenho dos algoritmos em amostras

não apresentadas durante o treinamento. Também é apresentada a taxa de acerto, dada

pela relação do número de regiões segmentadas e a quantidade de alvéolos simulados para

cada classe. Na Figura 43 são mostradas as distribuições das áreas dos alvéolos simulados,

bem como as correspondentes áreas às quais as regiões de influência foram identificadas.

Tabela 3: Descrição do banco de dados

Classificação
ASTM G46-94

Área (mm)
Profundidade

Equivalente (mm) Alvéolos
Simulados

Regiões
Segmentadas

Taxa de
Acerto (%)Mı́n Máx Mı́n Máx

B1 0,50 1,99 0,399 0,796 0 - -
B2 2,00 7,99 0,798 1,595 4.238 2.455 57,93
B3 8,00 12,49 1,596 1,994 3.261 3.193 97,91
B4 12,50 24,49 1,995 2,792 6.001 5.501 91,67
B5 24,50 - 2,793 - 3.000 2.396 79,87

Nota: em testes prévios não foram detectadas regiões de influência para alvéolos da classe B1
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Figura 43: Distribuição dos alvéolos simulados e correspondentes regiões de influência
obtidas
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O ajuste dos hiperparâmetros mais relevantes de cada algoritmo é feito utilizando

a busca em grade e a técnica k-fold, apresentada no Item 4.3; uma vez obtidos os hi-

perparâmetros mais adequados, os modelos são treinados usando todo o conjunto de

treinamento. Na Tabela 4 são descritos os hiperparâmetros manipulados nos problemas

de estimativa da profundidade e classificação da severidade dos alvéolos. Divido em três

aspectos principais, este Caṕıtulo reúne os resultados obtidos ao longo do trabalho.

Tabela 4: Descrição de hiperparâmetros

Algoritmo Hiperparâmetros
Regressão

Linear
N/A

Regressão
Loǵıstica

n iter : número de iterações para convergência
tol : tolerância, critério de parada

Árvore de
Decisão

p: profundidade
critério: função ganho de informação*

k-Nearest
Neighbors

k : número de vizinhos

Vetor de
Suporte

C : regularização
kernel : função de transformação de espaço

Gradient
Boosting

η: taxa de aprendizado
n: numero de estimadores

Random
Forest

p: profundidade das árvores
n: número de estimadores

* Válido para classificação da gravidade dos alvéolos. Na estimativa da
profundidade dos alvéolos o critério adotado é o erro quadrático médio.

5.1 Estimativa da Profundidade dos Alvéolos

Nesta análise foram conduzidos experimentos considerando o efeito da norma-

lização Z-score, que torna os dados com média nula e desvio padrão unitário, e, também

a influência da seleção de atributos baseada na correlação entre as variáveis. Apoiado no

texto de (SEGHIER et al., 2020) que apesar de tratar de corrosão externa, também lida

com a estimativa de profundidade de alvéolos, foram adotadas como medida de desem-

penho o Erro Quadrático Médio (EQM), o Erro Absoluto Médio (EA), Erro Absoluto

Máximo (EAmax) e o Coeficiente de Determinação R2, definidos nas Equações 29 - 32;

assim o objetivo é obter os mı́nimos valores das métricas EQM e relacionadas ao erro ab-

soluto, já para o Coeficiente de Determinação espera-se que atinja valores o mais próximo

da unidade posśıvel.

EQM =
1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)2 (29)
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EA =
1

N

N∑
i=1

|yi − ŷi| (30)

EAmax = arg max
(
|yi − ŷi|

∣∣N
i=1

)
(31)

R2 = 1−
∑N

i=1(yi − ŷi)2∑N
i=1(yi − y)2

(32)

Onde:

yi – profundidade real da amostra i;

ŷi – profundidade estimada para a amostra i;

y – profundidade real média;

N – número de amostras do conjunto de teste.

Para maior interpretação dos resultados obtidos, estas métricas podem se agru-

padas formando a razão R2/EQM baseado em (SEGHIER et al., 2020) e definindo o

Fator de erro = EAmax×EA× 100. Assim, na razão R2/EQM deseja-se obter o máximo

valor realizável, uma vez que objetiva-se maximizar o coeficiente de determinação e mi-

nimizar o erro quadrático médio. Por outro lado, o fator de erro deve ser minimizado. O

erro de estimativa, ou simplesmente erro é dado conforme Equação 33.

ei = yi − ŷi (33)

5.1.1 Experimentos sem Normalização

No primeiro cenário observado, foram utilizados os dados da forma como o proces-

samento de imagens os disponibiliza, ou seja, todos os atributos não normalizados foram

apresentados aos algoritmos, na Tabela 5 são mostrados os resultados obtidos. A partir

disto, os dados podem ser interpretados graficamente, conforme mostrado na Figura 44.

Utilizando a razão R2/EQM e no fator de erro é evidenciada a diferença de desempenho

do Gradient Boosting e Random Forest sobre os demais algoritmos, com vantagem para

o último.

Na Figura 45 são apresentadas a dispersão do erro de estimativa e seu histograma

para o modelo com maior desempenho — Random Forest ; em 84,01% das previsões a

diferença absoluta entre a profundidade real e estimada é igual ou inferior a 0,1mm.
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Tabela 5: Desempenho dos regressores sem normalização e sem seleção de atributos

Regressor Hiperparâmetros

Métricas

EQM
(×10−3)

R2

(×10−1)
EAmax

(×10−1mm)
EA

(×10−2mm)

Regressão
Linear

N/A 17,56 9,41 9,90 8,75

Árvore de
Decisão

p = 6 11,88 9,60 8,50 6,82

k-Nearest
Neighbors

k = 3 16,31 9,45 10,65 8,04

Vetor de
Suporte

C = 0,4; kernel = RBF 18,91 9,37 9,78 8,54

Gradient
Boosting

η = 0,4; n = 250 8,93 9,70 9,16 5,87

Random
Forest

p = 10; n = 80 8,77 9,71 8,80 5,83

53,59

80,81

57,97

49,53

108,62 110,58

8,66 5,79 8,56 8,35 5,38 5,13

0

20

40

60

80

100

120

Regressão
Linear

Árvore de
Decisão

k-Nearest
Neighbors

Vetor de
Suporte

Gradient
Boosting

Random
Forest

R²/EQM Fator de erro

Figura 44: Resultados obtidos, sem normalização e sem seleção de atributos
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Figura 45: Análise do erro com Random Forest sem seleção de atributos
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Com o intuito de observar o comportamento dos modelos tanto em termos de de-

sempenho como de complexidade, é feita a seleção de atributos com base na correlação

linear. O limiar adotado (0,92) permite preservar o raio da circunferência que delimita a

região segmentada, pois este exprime alta correlação linear com a profundidade real (coe-

ficiente de 0,79). Na sequência, na Tabela 6 são apresentados os resultados para a situação

com aplicação da seleção de atributos; devido ao grande número variáveis, a matriz de

correlação linear é presentada no Apêndice A, Figura 66. Neste caso foram exclúıdos os

atributos mais linearmente correlacionados do conjunto (Área2, Área3 e Área5); os dois

primeiros apresentam entre si coeficiente de correlação igual a 0,98 e, respectivamente de

0,99 e 0,95 com a Área1. Esta, por sua vez, está mais ligada à profundidade real (co-

eficiente de correlação de 0,65) que os demais apresentando o ı́ndice inferior a 0,60. Já

a variável Área5, é fortemente ligada à Área4 (0,94) e fracamente correlacionada com a

profundidade dos alvéolos (0,01).

Tabela 6: Desempenho dos regressores sem normalização e com seleção de atributos

Regressor Hiperparâmetros

Métricas

EQM
(×10−3)

R2

(×10−1)
EAmax

(×10−1mm)
EA

(×10−2mm)

Regressão
Linear

N/A 17,65 9,41 9,87 8,80

Árvore de
Decisão

p = 6 11,80 9,60 8,50 6,80

k-Nearest
Neighbors

k = 3 16,42 9,45 11,50 8,10

Vetor de
Suporte

C = 0,4; kernel = RBF 18,42 9,38 9,74 8,50

Gradient
Boosting

η = 0,4; n = 150 8,62 9,71 9,23 5,80

Random
Forest

p = 10; n = 80 8,77 9,71 8,92 5,83

Por meio da análise da Figura 46 não é posśıvel definir o melhor modelo nesta

situação, uma vez que o Gradient Boosting apresentou maior valor da razão R2/EQM,

porém com maior fator de erro quando comparado com os resultados do Random Forest.

Entretanto, observando o coeficiente de determinação idêntico nos dois regressores na Ta-

bela 6, pode-se afirmar que na realidade os seus resultados são equivalentes. Isto também

é verificado na Figura 47, onde 84,16% das previsões feitas pelo Gradient Boosting apre-

sentam erro de até 0,1mm, enquanto com Random Forest foi obtido 84,37%. Por outro

lado, a seleção de atributos proporciona a redução número de estimadores no Gradient

Boosting, de 250 para 150, na comparação com o caso sem seleção.
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Figura 46: Resultados obtidos, sem normalização com seleção de atributos
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Figura 47: Análise do erro para Gradient Boosting e Random Forest
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5.1.2 Experimentos com Normalização

Neste estudo foi aplicada a normalização Z-score e observada a influência da seleção

de atributos; sendo primeiramente mostrados os resultados utilizando todos os atributos

dispońıveis, como pode ser observado na Tabela 7 e na Figura 48. A normalização, de

forma geral, trouxe incremento de desempenho para os algoritmos analisados, isto é mais

viśıvel no erro quadrático médio principalmente com o k-Nearest Neighbors que apresentou

redução de 39,91%. Porém, mais uma vez, o maior desempenho foi conseguido utilizando

Random Forest, atingindo EQM = 8,52 e fator de erro igual a 5,06.

Tabela 7: Desempenho dos regressores com normalização sem seleção de atributos

Regressor Hiperparâmetros

Métricas

EQM
(×10−3)

R2

(×10−1)
EAmax

(×10−1mm)
EA

(×10−2mm)

Regressão
Linear

N/A 17,56 9,41 10,02 8,75

Árvore de
Decisão

p = 6 12,20 9,59 8,50 6,84

k-Nearest
Neighbors

k = 7 9,80 9,67 8,63 5,94

Vetor de
Suporte

C = 0,1; kernel = linear 17,58 9,41 10,80 8,77

Gradient
Boosting

η = 0,3; n = 100 8,76 9,71 9,13 5,93

Random
Forest

p = 10; n = 200 8,52 9,71 8,80 5,75
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110,86 113,95

8,77 5,80 5,13
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Figura 48: Resultados obtidos, com normalização sem seleção de atributos

Na Figura 49 são mostrados os principais resultados proporcionados pelo algoritmo Ran-

dom Forest, onde 84,67% dos valores preditos indicam variação absoluta entre as profun-

didades estimadas e as reais inferior ou igual a 0,1mm.
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Figura 49: Análise do erro com Random Forest sem seleção de atributos

Por último, foi realizado o ensaio utilizando seleção de atributos com base na

correlação linear, sendo retirados três deles. Os resultados desta etapa estão mostrados

na Tabela 8. Pela análise da Figura 50 nota-se que houve aumento da razão R2/EQM para

a Árvore de Decisão, k-Nearest Neighbors e Gradient Boosting e queda para a Regressão

Linear, Vetor de Suporte e Random Forest. Ao passo que o fator de erro apresenta

leve variação em todos os algoritmos, com queda apenas para o Vetor de Suporte na

comparação com o experimento sem seleção de atributos.

Tabela 8: Desempenho dos regressores com normalização com seleção de atributos

Regressor Hiperparâmetros

Métricas

EQM
(×10−3)

R2

(×10−1)
EAmax

(×10−1mm)
EA

(×10−2mm)

Regressão
Linear

N/A 17,65 9,41 9,98 8,80

Árvore de
Decisão

p = 6 12,13 9,59 8,50 6,83

k-Nearest
Neighbors

k = 7 9,68 9,68 8,79 5,96

Vetor de
Suporte

C = 0,1; kernel = linear 17,64 9,41 10,59 8,83

Gradient
Boosting

η = 0,3; n = 100 8,73 9,71 9,12 5,96

Random
Forest

p = 10; n = 200 8,59 9,71 8,95 5,77

Mantendo a tendência vista nos demais experimentos, como pode ser observado

na Tabela 9, os modelos baseados em Gradient Boosting e Random Forest apresentam os

dois melhores desempenhos, e, novamente o regressor Random Forest apresenta resultados

superiores. Na Figura 51 estão mostrados valores obtidos acerca do erro de estimativa,

84,81% dos erros cometidos possuem magnitudes de até 0,1mm.
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Figura 50: Resultados obtidos, com normalização com seleção de atributos
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Figura 51: Análise do erro com Random Forest com seleção de atributos

Tabela 9: Desempenho dos regressores baseados em comitês de CARTs

Regressor Experimento

Métricas

EQM
(×10−3)

R2

(×10−1)
EAmax

(×10−1mm)
EA

(×10−2mm)

Gradient
Boosting

sem normalização, sem seleção 8,93 9,70 9,16 5,87

Random
Forest

sem normalização, sem seleção 8,77 9,71 8,80 5,83

Gradient
Boosting

sem normalização, com seleção 9,68 9,68 8,79 5,96

Random
Forest

sem normalização, com seleção 8,77 9,71 8,92 5,83

Gradient
Boosting

com normalização, sem seleção 8,76 9,71 9,13 5,93

Random
Forest

com normalização, sem seleção 8,52 9,71 8,80 5,75



78

5.2 Classificação da Gravidade dos Alvéolos

Também adotou-se a estratégia de verificar os impactos causados pela normalização

Z-score e pela seleção de atributos no desempenho dos classificadores tradicionais. Como

métricas de desempenho foram adotadas a acurácia, que está relacionada com o número

de acertos de classificação em todo o conjunto de teste e a recall que fornece informações

de classificação por classe, definidas nas Equações 34 e 35. Além destas, também foi

empregado o que denominou-se como Erro Cŕıtico.

Acurácia =
V P

N
× 100 (34)

Recall Bi =
V PBi
nBi

∣∣∣∣5
i=2

× 100 (35)

Onde:

V P – verdadeiros positivos (acertos de classificação total);

N – número de amostras do conjunto de teste;

V PBi – verdadeiros positivos da classe Bi;

nBi – número de amostras da classe Bi no conjunto de teste.

Ilustrativamente para a definição do Erro Cŕıtico, na Figura 52 é mostrada uma

matriz de confusão genérica relacionando as classes reais com as preditas por um classifica-

dor. Perceba que os acertos (Verdadeiros Positivos) estão na diagonal principal, portanto

os valores nas demais posições representam erros de classificação. Por exemplo, quando

um algoritmo gera uma previsão da classe B2 porém a classe real é B3, do ponto de vista

da segurança e operação da estrutura onde o alvéolo está localizado, é um erro mais grave

que se a predição fosse da classe B3 e a classe real B2. Assim, o Erro Cŕıtico fica definido

como a soma dos erros de classificação abaixo da diagonal da matriz de confusão gerada

pelo classificador em questão; para a configuração mostrada na Figura 52 o número de

Erros Cŕıticos observados é dado por 29 + 1 + 31 + 39 = 100.
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B2 B3 B4 B5

Classe predita

B2

B3

B4

B5

C
la

s
s
e

 r
e

a
l

234 11 1 0

29 267 21 3

1 31 460 59

0 0 39 201

Matriz de confusão

Figura 52: Ilustração para definição do Erro Cŕıtico

5.2.1 Experimentos sem Normalização

Primeiramente, foram avaliados os desempenhos dos classificadores apresentando

todos os atributos e sem normalização. Os resultados obtidos estão mostrados na Tabela

10, na Figura 53 e na Figura 54, onde se observa que os modelos baseados em árvores de

decisão foram os que apresentaram as maiores acurácias. Individualmente, a classe B2

apresentou os maiores valores de recall em todos os classificadores analisados. O Gradient

Boosting, proporcionou as mais altas recall média e acurácia, com o menor número de

ocorrências de erros cŕıticos.

Tabela 10: Desempenho dos classificadores sem normalização sem seleção de atributos

Classificador Hiperpa-
râmetros

Recall (%)
Média B2 B3 B4 B5

Acurácia (%) Erro Cŕıtico

Regressão
Loǵıstica

n iter = 1600;
tol = 10−5 86,62 94,31 79,69 87,48 85,00 86,44 102

Árvore de
Decisão

p = 10;
critério = Gini

90,64 95,12 84,69 89,84 92,92 90,13 72

k-Nearest
Neighbors

k = 5 85,39 93,90 83,44 84,21 80,00 85,04 93

Vetor de
Suporte

C = 3,0;
kernel = RBF

86,52 95,12 92,50 82,21 86,25 85,34 99

Gradient
Boosting

η = 0,1;
n = 300

91,81 94,31 87,19 93,65 92,08 91,97 61

Random
Forest

p = 10;
n = 600

91,23 94,72 86,25 93,10 90,83 91,38 65
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Figura 53: Recall e acurácia, sem normalização sem seleção de atributos
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Figura 54: Erro cŕıtico, sem normalização sem seleção de atributos

Na sequência, realizando a exclusão dos atributos mais linearmente correlacionados

do conjunto de dados (também com limiar de 0,92), os classificadores foram submetidos

à nova análise. Os resultados encontrados são apresentados na Tabela 11, na Figura 55

e na Figura 56. As diferenças mais significativas observadas em relação ao estudo sem

seleção de atributos foram o aumento da recall na classe B3 da Árvore de Decisão (de

84,69% para 90,00%), contribuindo para o aumento na acurácia de 90,13% para 91,30%.

Considerando o número de ocorrências de erros cŕıticos, houve redução de 72 para 64,

inclusive superando o desempenho do Random Forest.
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Tabela 11: Desempenho dos classificadores sem normalização com seleção de atributos

Classificador Hiperpa-
râmetros

Recall (%)
Média B2 B3 B4 B5

Acurácia (%) Erro Cŕıtico

Regressão
Loǵıstica

n iter = 1600;
tol = 10−5 85,60 94,72 78,44 86,75 82,50 85,48 107

Árvore de
Decisão

p = 10;
critério = Gini

91,47 92,68 90,00 91,11 92,08 91,30 64

k-Nearest
Neighbors

k = 5 85,24 93,09 83,75 84,94 79,17 85,11 98

Vetor de
Suporte

C = 3,0;
kernel = RBF

86,45 95,12 83,44 83,48 83,75 85,63 100

Gradient
Boosting

η = 0,05;
n = 1000

91,58 93,90 87,19 92,74 92,50 91,60 60

Random
Forest

p = 10;
n = 100

90,97 94,72 85,63 93,10 90,42 91,16 67
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Figura 55: Recall e acurácia, sem normalização com seleção de atributos
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Figura 56: Erro cŕıtico, sem normalização com seleção de atributos
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5.2.2 Experimentos com Normalização

Os efeitos da normalização que torna cada atributo com média nula e desvio padrão

unitário foram de maior intensidade nos classificadores Regressão Loǵıstica, k-Nearest

Neighbors e Vetor de Suporte, principalmente os dois últimos que tiveram a acurácia in-

crementada de 86,44% para 88,43% e de 85,04% para 89,98% respectivamente. Quanto

ao erro cŕıtico, observa-se queda em todos os algoritmos, com destaque novamente para

Regressão Loǵıstica, k-Nearest Neighbors e Vetor de Suporte que registrou a maior dife-

rença em relação ao caso sem normalização, com 41 ocorrências a menos. Os resultados

completos estão mostrados na Tabela 12, na Figura 57 e na Figura 58.

Tabela 12: Desempenho dos classificadores com normalização sem seleção de atributos

Classificador Hiperpa-
râmetros

Recall (%)
Média B2 B3 B4 B5

Acurácia (%) Erro Cŕıtico

Regressão
Loǵıstica

n iter = 400;
tol = 10−5 88,55 94,72 83,13 89,29 87,08 88,43 79

Árvore de
Decisão

p = 10;
critério = Gini

90,46 92,28 85,31 89,66 94,58 89,98 62

k-Nearest
Neighbors

k = 3 90,38 94,72 82,50 90,56 93,75 89,98 60

Vetor de
Suporte

C = 3,0;
kernel = RBF

91,25 94,72 84,06 91,65 94,58 90,94 58

Gradient
Boosting

η = 0,3;
n = 200

91,37 94,31 85,94 92,74 92,50 91,38 53

Random
Forest

p = 10;
n = 1000

91,40 94,31 85,31 93,47 92,50 91,53 54
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Figura 57: Recall e acurácia, com normalização sem seleção de atributos

Note que o desempenho do classificador Vetor de Suporte supera o da Árvore de

Decisão, levando em conta o erro cŕıtico, acurácia e recall média. Já as maiores acurácia
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e recall média foram obtidos com Random Forest.
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Figura 58: Erro cŕıtico, com normalização sem seleção de atributos

Para finalizar este conjunto experimentos, foi aplicada a seleção de atributos jun-

tamente com a normalização Z-score, os resultados são mostrados na Tabela 13, Figura

59 e na Figura 60. Neste caso, o Gradient Boosting produziu os melhores resultados de

recall média e acurácia. Também observa-se o menor erro cŕıtico dentre os ensaios reali-

zados. Seguindo a tendência dos demais testes estudados, a classe B3 apresentou ı́ndices

de acerto mais baixos que as demais.

Tabela 13: Desempenho dos classificadores com normalização com seleção de atributos

Classificador Hiperpa-
râmetros

Recall (%)
Média B2 B3 B4 B5

Acurácia (%) Erro Cŕıtico

Regressão
Loǵıstica

n iter = 200;
tol = 10−5 88,66 94,72 82,50 89,11 88,33 88,43 77

Árvore de
Decisão

p = 10;
critério = Gini

90,49 92,28 84,69 91,65 93,33 90,42 61

k-Nearest
Neighbors

k = 3 89,88 93,90 81,25 90,20 94,17 89,46 62

Vetor de
Suporte

C = 3,0;
kernel = RBF

91,12 94,72 83,75 91,83 94,17 90,86 59

Gradient
Boosting

η = 0,05;
n = 1000

91,61 93,90 85,94 93,28 93,33 91,67 52

Random
Forest

p = 10;
n = 800

91,49 94,31 85,63 93,10 92,92 91,53 53
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Figura 59: Recall e acurácia, com normalização com seleção de atributos
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Figura 60: Erro cŕıtico, com normalização com seleção de atributos

5.2.3 Experimentos com Redes Neurais Convolucionais

Assim como no caso dos classificadores tradicionais, foi realizada a busca de hi-

perparâmetros, para tal 10% do conjunto de treinamento foi dedicado para a validação.

Devido às caracteŕısticas estocásticas das redes neurais convolucionais, cada combinação

de hiperparâmetros foi testada 20 vezes. Assim, a medida de desempenho nesta etapa é

dada pela acurácia média obtida para cada combinação no conjunto de validação. Por

conta do custo computacional envolvido, a busca de hiperparâmetros concentrou-se na

taxa de dropout e no número de neurônios das camadas totalmente conectadas; para evi-
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tar overfitting foi utilizada a estratégia da parada antecipada. A Tabela 14 e Figura 61

mostram as acurácias médias obtidas em cada arquitetura.

Tabela 14: Modelos com maior acurácia média na validação

Arquitetura Acurácia Média (%) Taxa de Dropout No de Neurônios
Conv 1 93,04±0,397 0,5 96
Conv 2 93,68±0,685 0,5 96
Conv 3 94,51±0,498 0,5 64
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Figura 61: Acurácias médias na validação

Concentrando a atenção na arquitetura Conv 3, que apresentou maior acurácia

média na fase de ajuste de hiperparâmetros, agora seu desempenho foi avaliado no con-

junto de teste (referente aos mesmos exemplos apresentados aos classificadores tradicio-

nais). Na Tabela 15 estão expressos os resultados obtidos neste estágio.

Tabela 15: Avaliação no teste para a rede Conv 3

Arq.
Recall (%)

Acurácia (%) Erro Cŕıtico
Média B2 B3 B4 B5

Conv 3 94,20 97,36±0,662 91,30±1,312 95,03±1,035 94,10±1,104 94,41±0,322 40,6±7,220

Na sequência, dentre os 20 modelos obtidos para Conv 3, o modelo com maior

desempenho individual no conjunto de teste foi selecionado. Estes resultados são apre-

sentados na Tabela 16.

Tabela 16: Modelo com maior desempenho individual

Modelo
Recall (%)

Acurácia (%) Erro Cŕıtico
Média B2 B3 B4 B5

Conv 3 94,96 96,75 91,56 95,28 96,25 94,84 32
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Dentre os experimentos realizados com os classificadores tradicionais, no geral, o

caso de maior desempenho considerando a quantidade de erros cŕıticos foi no cenário com

normalização e com seleção de atributos, onde somando os erros cŕıticos de todos os algo-

ritmos atinge-se o valor de 364 ocorrências. Nas outras possibilidades observadas foram

registrados 492 erros cŕıticos (sem normalização sem seleção), 496 (sem normalização com

seleção) e 366 com normalização sem seleção. Assim, na Figura 62 e na Figura 63 são

comparados os resultados obtidos no contexto com normalização e seleção de atributos

com os proporcionados pelo melhor modelo convolucional.
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Figura 62: Recall e acurácia para o experimento com normalização e seleção de atributos
e comparação com a melhor rede Conv 3
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Figura 63: Erro cŕıtico para o experimento com normalização e seleção de atributos e
comparação com a melhor rede Conv 3
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Na Figura 64 e Figura 65 são feitas comparações com os classificadores tradicionais

com maior acurácia obtidos. Observa-se o desempenho superior proporcionado pela rede

Conv 3 frente aos classificadores tradicionais.
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Figura 64: Recall e erro cŕıtico, algoritmos tradicionais versus Conv 3
Nota: 1 sem normalização sem seleção

2 sem normalização com seleção
3 com normalização sem seleção
4 com normalização com seleção
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Figura 65: Erro cŕıtico, algoritmos tradicionais versus Conv 3
Nota: 1 sem normalização sem seleção

2 sem normalização com seleção
3 com normalização sem seleção
4 com normalização com seleção
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CONCLUSÃO

Diante dos resultados alcançados, este trabalho mostra que é posśıvel utilizar as

técnicas de Potential Drop e modelagem em Elementos Finitos para obtenção de imagens

elétricas, que refletem a distribuição do gradiente de potencial elétrico. Em conjunto com

estratégias de processamento de imagens, há a geração de exemplos que podem ser apli-

cados a algoritmos de aprendizado de máquina nas tarefas de estimativa da profundidade

e de classificação da severidade de danos causados por corrosão interna em placas de aço

inox AISI-304.

As diferentes abordagens permitem observar a sensibilidade dos regressores e clas-

sificadores à aplicação de normalização e seleção de atributos. Na primeira comparação,

considerando a estimativa da profundidade dos alvéolos com e sem normalização, observa-

se que a normalização impactou fortemente no desempenho do k-Nearest Neighbors,

que apresentou redução aproximada de 26% no erro absoluto médio e de 40% no erro

quadrático médio; entretanto não o suficiente para superar os comitês baseados em árvore

de decisão (Gradient Boosting e Random Forest).

Quanto à avaliação da influência da seleção de atributos, vale destacar que no caso

sem normalização, o Gradient Boosting que apesar de apresentar redução de apenas 3,47%

no erro quadrático médio, alcançou significativa redução no número de estimadores (de

250 para 150), reduzindo a complexidade do modelo.

Apesar de a Árvore de Decisão ter se apresentado como um regressor de desem-

penho regular, com o menor valor de erro máximo (0,85mm) e erro absoluto médio em

patamar mediano, elevando o fator de erro, ao aplicá-la em modelos do tipo comitê o

desempenho final é aumentado significativamente. Tomando como exemplo o estudo com

normalização e sem seleção de atributos, onde o Random Forest proporcionou a mais alta

razão R2/EQM (113,95) e o mais baixo fator de erro (5,06), o erro absoluto médio expe-

rimentado pela Random Forest (0,0575 mm) é 15,94% menor que a Árvore de Decisão

separadamente proporciona (0,0684 mm).

Outro fato observado no efeito da normalização sobre a estimativa das profundida-

des dos danos diz respeito à distribuição do erro de estimativa. Para os melhores modelos

nos casos sem normalização a média deste erro tende a ser positiva, enquanto com a

aplicação na normalização a tendência é negativa. Isto indica que na primeira situação
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ocorre com maior frequência a subestimação das profundidades, ao passo que na outra há

superestimação.

Na classificação da gravidade dos alvéolos, a normalização sem seleção de atributos

trouxe maiores benef́ıcios ao k-Nearest Neighbors e Vetor de Suporte que tiveram a recall

média incrementada de 85,39% e 86,52% para 90,38% e 91,25% respectivamente. Outro

efeito observado com o uso da normalização é a redução do erro cŕıtico em todos os

classificadores analisados, mesmo naqueles que não apresentaram significativa diferença

de acurácia; o Gradient Boosting por exemplo teve queda de acurácia de 91,97% para

91,38%, porém melhor resultado na ocorrência de erros cŕıticos, 8 a menos que no caso

sem normalização. Os algoritmos Gradient Boosting e Random Forest dominaram esta

etapa do estudo, a menor frequência de erro cŕıtico (52) foi obtida com Gradient Boosting

no experimento com normalização e com seleção de atributos, já a mais alta acurácia

(91,97%) e recall média (91,81%) foram encontradas no experimento sem normalização e

sem seleção de atributos, também com o Gradient Boosting.

A seleção de atributos favoreceu a classificação com Árvore de Decisão, que no caso

sem normalização teve acurácia aumentada de 90,13% para 91,30% e alcançou a maior

recall dentre os classificadores tradicionais na classe B3, atingindo 90,00%. Ao longo dos

experimentos esta classe apresentou os menores ı́ndices acerto. Pela natureza básica das

árvores de decisão, a normalização exerce pouca influência sobre seus resultados, conforme

pôde ser constatado nos casos de regressão e classificação.

Entretanto, a abordagem com redes neurais convolucionais proporcionou impor-

tante aumento de desempenho em todos os aspectos considerados. O modelo baseado na

arquitetura Conv3 produziu acurácia de 94,84%, recall média de 94,96% e a ocorrência

de erros cŕıticos foi de 32. Estes resultados indicam o incremento de 3,03% na acurácia,

3,32% na recall média e redução de 38,46% no erro cŕıtico em relação aos melhores desem-

penhos alcançados com os classificadores tradicionais. Inclusive na classe B3 os resultados

obtidos são mais altos, alcançando recall de 91,56%.

Como continuidade deste trabalho, a aplicabilidade da rede convolucional U-Net

(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) pode ser investigada para melhorar a etapa

de segmentação. Essa rede poderia ser treinada para segmentar diretamente a área danifi-

cada em vez das regiões de influência. É especialmente importante porque pode melhorar

a detecção da classe B2, visando encontrar corrosão interna em seus estágios mais iniciais.
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Assim como o uso de redes neurais convolucionais possibilitou o aumento da capacidade

de classificação, espera-se que a aplicação de redes neurais para regressão possam trazer

benef́ıcios para a estimativa da profundidade dos alvéolos.

No sentido f́ısico/geométrico do problema de corrosão interna, uma direção promis-

sora é investigar a possibilidade de detectar a mudança na densidade de corrente medindo

o campo magnético. Isso permitiria empregar este método quando não houver acesso ao

exterior da peça metálica a ser testada. Além disso, uma transição natural é a adoção de

geometrias ciĺındricas, mais próximas da realidade de tubulações e dutos.
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APÊNDICE A

Ár
ea

1

Ár
ea

2

Ár
ea

3

Ár
ea

4

Ár
ea

5

Ár
ea

6

Ár
ea

7

Ár
ea

8

Ár
ea

9

Ra
io

_s
eg

As
sin

at
ur

a

Pr
of

_r
ea

l

Cl
as

se

Área1

Área2

Área3

Área4

Área5

Área6

Área7

Área8

Área9

Raio_seg

Assinatura

Prof_real

Classe

1.00 0.99 0.95 0.86 0.67 0.32 -0.10 -0.39 -0.34 0.92 0.59 0.65 0.62

0.99 1.00 0.98 0.92 0.75 0.42 -0.01 -0.34 -0.33 0.88 0.50 0.57 0.55

0.95 0.98 1.00 0.97 0.84 0.55 0.13 -0.25 -0.30 0.82 0.37 0.46 0.46

0.86 0.92 0.97 1.00 0.94 0.72 0.33 -0.10 -0.25 0.69 0.17 0.28 0.31

0.67 0.75 0.84 0.94 1.00 0.90 0.59 0.14 -0.16 0.47 -0.12 0.01 0.07

0.32 0.42 0.55 0.72 0.90 1.00 0.87 0.47 0.00 0.12 -0.46 -0.34 -0.27

-0.10 -0.01 0.13 0.33 0.59 0.87 1.00 0.80 0.21 -0.26 -0.73 -0.65 -0.58

-0.39 -0.34 -0.25 -0.10 0.14 0.47 0.80 1.00 0.50 -0.49 -0.75 -0.77 -0.76

-0.34 -0.33 -0.30 -0.25 -0.16 0.00 0.21 0.50 1.00 -0.39 -0.43 -0.54 -0.54

0.92 0.88 0.82 0.69 0.47 0.12 -0.26 -0.49 -0.39 1.00 0.75 0.79 0.76

0.59 0.50 0.37 0.17 -0.12 -0.46 -0.73 -0.75 -0.43 0.75 1.00 0.95 0.88

0.65 0.57 0.46 0.28 0.01 -0.34 -0.65 -0.77 -0.54 0.79 0.95 1.00 0.95

0.62 0.55 0.46 0.31 0.07 -0.27 -0.58 -0.76 -0.54 0.76 0.88 0.95 1.00

Correlação Linear

−0.6

−0.4

−0.2

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Figura 66: Correlação linear dos atributos extráıdos

Tabela 17: Valores de hiperparâmetros utilizados na busca em grade para os regressores

Regressor Hiperparâmetros
Regressão

Linear
N/A

Árvore de
Decisão

p = [2, 4, 6, 8, 10]

k-Nearest
Neighbors

k = [1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15]

Vetor de
Suporte

C = [0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9; 1,0; 1,3; 1,5; 1,7; 2,0; 2,2; 2,4; 2,6; 2,8; 3,0]; kernel = [Linear, RBF]

Gradient
Boosting

η = [0,001; 0,01; 0,05; 0,1; 0,3; 0,4]; n = [50, 100, 150, 200, 250, 300, 500, 1000]

Random
Forest

p = [2, 4, 6, 8, 10]; n = [80, 100, 200, 400, 600, 800, 1000]
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Tabela 18: Valores de hiperparâmetros utilizados na busca em grade para os classifica-
dores

Classificador Hiperparâmetros
Regressão
Loǵıstica

n iter = [200, 400, 800, 1600]; tol = [1e-5, 1e-6]

Árvore de
Decisão

p = [2, 4, 6, 8, 10]; critério = [Gini, Entropia]

k-Nearest
Neighbors

k = [1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15]

Vetor de
Suporte

C = [0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9; 1,0; 1,3; 1,5; 1,7; 2,0; 2,2; 2,4; 2,6; 2,8; 3,0]; kernel = [Linear, RBF]

Gradient
Boosting

η = [0,001; 0,01; 0,05; 0,1; 0,3; 0,4]; n = [50, 100, 150, 200, 250, 300, 500, 1000]

Random
Forest

p = [2, 4, 6, 8, 10]; n = [80, 100, 200, 400, 600, 800, 1000]

Tabela 19: Valores de hiperparâmetros utilizados na busca em grade para as redes
convolucionais

Arquitetura Hiperparâmetros
Conv 1 No de Neurônios = [32, 64, 96]; batch size = 128; patience = 30; dropout [ 0,2; 0,4; 0,5]
Conv 2 No de Neurônios = [32, 64, 96, 128]; batch size = 128; patience = 35; dropout [ 0,2; 0,4; 0,5]
Conv 3 No de Neurônios = 64; batch size = 256; patience = 40; dropout [ 0,2; 0,4; 0,5]

batch size: número de exemplos de treinamento usados em uma iteração;
patience: número de épocas que controla a parada antecipada.
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