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Resumo

A integridade estrutural de equipamentos industriais é critica para a seguranca e eficiéncia
operacional, demandando técnicas robustas de inspecao, como os Ensaios Nao Destrutivos
por Correntes Parasitas Pulsadas. Contudo, a interpretacdo manual dos sinais oriundos
dessas inspecoes é suscetivel a subjetividade humana e a complexidade dos dados. Este
trabalho propoe o desenvolvimento de um sistema inteligente para a classificacao auto-
matica de defeitos em tubulagoes de ago carbono revestidas, distinguindo entre condi¢oes
de integridade, corrosao interna e corrosao externa. A metodologia integrou um sistema
de aquisicao microprocessado baseado em sensores de Magnetorresisténcia Gigante e um
pipeline computacional. Técnicas de engenharia de atributos e aumento de dados foram
aplicadas para mitigar a escassez de amostras, seguidas por uma avaliacao comparativa en-
tre a Anélise de Componentes Principais e a Analise Discriminante Linear para a redugao
de dimensionalidade. Cinco algoritmos de aprendizado de maquina foram implementados
e otimizados via Otimizacao Bayesiana e validacdo cruzada aninhada: Gated Recurrent
Unit, K-Nearest Neighbors, Maquina de Vetores de Suporte, Random Forest e CatBoost.
Os resultados demonstraram a superioridade da Analise Discriminante Linear na separa-
bilidade das classes, permitindo que a rede neural Gated Recurrent Unit alcancasse 94%
de acuracia e o CatBoost 92% em ambiente desktop. A validacao estatistica confirmou
a equivaléncia de desempenho entre esses modelos de topo. Para atestar a aplicabilidade
em cenarios reais, o modelo CatBoost associado a Analise Discriminante Linear foi im-
plementado de forma embarcada em um dispositivo de borda Raspberry Pi Zero 2W. A
avaliacao final em hardware registrou uma acuracia de 90,56%, tempo médio de inferén-
cia de 1,80 ms por amostra e baixo consumo de meméria operacional, com pico de 8,54
KB. Conclui-se que o sistema desenvolvido apresenta viabilidade pratica, oferecendo uma
solugao preditiva robusta, eficiente e de baixo custo computacional capaz de operar em
tempo real no setor industrial.

Palavras-chave: Correntes Parasitas Pulsadas. Aprendizado de Maquina. Reducao de
Dimensionalidade. GRU. CatBoost. Instrumentacao Industrial.



Abstract

The structural integrity of industrial equipment is critical for operational safety and ef-
ficiency, demanding robust inspection techniques, such as Pulsed Eddy Current non-
destructive testing. However, the manual interpretation of signals from these inspections
is susceptible to human subjectivity and data complexity. This work proposes the de-
velopment of an intelligent system for the automatic classification of defects in coated
carbon steel pipes, distinguishing between integrity conditions, internal corrosion, and
external corrosion. The methodology integrated a microprocessor-based acquisition sys-
tem using Giant Magnetoresistance sensors and a computational pipeline. Feature en-
gineering and data augmentation techniques were applied to mitigate sample scarcity,
followed by a comparative evaluation between Principal Component Analysis and Linear
Discriminant Analysis for dimensionality reduction. Five machine learning algorithms
were implemented and optimized via Bayesian Optimization and nested cross-validation:
Gated Recurrent Unit, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machine, Random Forest,
and CatBoost. The results demonstrated the superiority of Linear Discriminant Analysis
in class separability, enabling the Gated Recurrent Unit neural network to achieve 94%
accuracy and CatBoost 92% in a desktop environment. Statistical validation confirmed
the performance equivalence between these top models. To verify applicability in real-
world scenarios, the CatBoost model combined with Linear Discriminant Analysis was
embedded in a Raspberry Pi Zero 2W edge device. The final hardware evaluation recor-
ded an accuracy of 90.56%, an average inference time of 1.80 ms per sample, and a low
operational memory consumption with a peak of 8.54 KB. It is concluded that the develo-
ped system presents practical viability, offering a robust, efficient, and low computational
cost predictive solution capable of operating in real-time within the industrial sector.

Keywords: Pulsed Eddy Current. Machine Learning. Dimensionality Reduction. GRU.
CatBoost. Industrial Instrumentation..
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CAPITULO

INTRODUCAO

As técnicas de monitoramento estrutural ndao destrutivas estao cada vez mais sendo
empregadas no meio industrial. Elas permitem identificar problemas em ferramentas e
materiais sem comprometer a integridade e a disponibilidade do sistema inspecionado
(HELLIER, 2012). A identificagao precoce e precisa de defeitos contribui para a segurancga
operacional, reduzindo custos de manutenc¢ao e aumentando a confiabilidade nos sistemas
produtivos (MELGAR; CHAMBI; TORRES, 2025).

Os ensaios por correntes parasitas pulsadas (Pulsed Eddy Current - PEC) sao
frequentemente empregados para avaliar estruturas metélicas, fazendo parte das técnicas
de Ensaio Nao Destrutivo (END). Esses testes utilizam campos magnéticos pulsados para
identificar defeitos e corrosdo em materiais, principalmente em aplicagdoes nas quais o
acesso a superficie é limitado, como em materiais com protecao ou revestimento térmico
(CHEN et al., 2023).

No contexto atual, os equipamentos utilizados em inspegoes por correntes parasitas
geralmente se baseiam na andlise da amplitude ou do angulo de fase dos sinais em um
grafico do plano de impedancia, no qual a resisténcia da bobina é representada no eixo X
e a reatdncia indutiva no eixo Y (SOPHIAN; TTIAN; FAN, 2017). Em outras situagoes, a
deteccao de defeitos é realizada a partir de parametros como amplitude e tempo de pico
durante o ciclo de excitacao da bobina. Nesses procedimentos, é comum que o operador
analise o comportamento do sinal de inspecao e o compare com um padrao de referéncia,
previamente estabelecido a partir de uma amostra com as mesmas caracteristicas do ma-
terial avaliado (SOPHIAN; TTAN; FAN, 2017). Contudo, a interpretagao dessas medigoes

depende intrinsecamente da experiéncia e da habilidade técnica do operador.

A utilizagao de sistemas automaticos para identificacdo de defeitos tem se mos-
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trado uma alternativa promissora para apoiar os operadores durante os testes realizados
com correntes parasitas. Nos ultimos anos, técnicas de processamento de sinais associadas
a métodos de aprendizado de maquina (Machine Learning - ML) tém sido aplicadas com
sucesso no tratamento das assinaturas obtidas em ensaios de Pulsed Eddy Currents (PEC)
(SILVA et al., 2021)(FU et al., 2019). Um aspecto central nesse processo é a construcao
de um pipeline de dados robusto, que geralmente se inicia com a extracao de atributos
(feature engineering). Esta etapa converte os sinais brutos em um vetor de caracteristicas
de dimensao significativamente menor, capturando informacoes cruciais sobre a morfolo-
gia do sinal. Em seguida, técnicas de redugao de dimensionalidade, como a Analise de
Componentes Principais (PCA) ou a Andlise de Discriminante Linear (LDA), sdo fre-
quentemente aplicadas sobre esses atributos para eliminar redundancias e maximizar a
separabilidade entre as classes. Esse processamento em miltiplos estagios permite que os

sistemas de classificagdo operem de forma mais eficiente (MUNIR et al., 2024).

Além disso, ao identificar falhas de forma preditiva de componentes e maquinarios
é possivel reduzir custos operacionais, manter em funcionamento o fluxo de producao e
garantir um nivel elevado de seguranga industrial. Dessa forma, a combinacgao de técnicas
avancadas de processamento de sinais, aprendizado de maquina e sistemas inteligentes

representa um avanco significativo para a modernizacao e otimizacao das praticas de

inspecao em ambientes industriais (MELGAR; CHAMBI; TORRES, 2025).

Diante do exposto, esta pesquisa propoe a avaliacao de diferentes combinacoes de
técnicas de processamento de sinais, como PCA e LDA, engenharia de atributos e de
Machine Learning para o estudo de caso de um tubo de ago carbono com revestimento
compdsito. Serao avaliadas trés classes distintas: uma sem defeito (SD) e outras duas com
defeitos de corrosao, sendo interna (DI) e externa (DE). As avaliacoes propostas neste
trabalho buscam contribuir para o entendimento e implementacoes praticas de sistemas
inteligentes de monitoramento de falhas, auxiliando no avang¢o da manutencao preditiva

industrial.

1.1 Objetivos

Realizar um estudo comparativo de técnicas de processamento de sinais e algo-
ritmos de aprendizado de maquina aplicados a identificacdo de defeitos em estruturas

industriais.
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1.1.1 Objetivos Especificos

o Revisar métodos de processamento de sinais comumente empregados na anélise de

dados provenientes de ensaios nao destrutivos;

o Implementar diferentes algoritmos de aprendizado de méquina (Support Vector Ma-
chines (SVM), Redes Neurais Recorrentes, Arvores de Decisdo, K-Nearest Neighbors

(K-NN), entre outros) voltados a classificagdo de defeitos.

o Comparar o desempenho das técnicas de processamento e dos algoritmos de classi-
ficagdo por meio de métricas quantitativas e graficas (acurdcia, precisao, F1l-score,

Curva Caracteristica de Operacao do Receptor (ROC), entre outros).

o Identificar quais combinacoes entre técnicas de pré-processamento e modelos de

aprendizado apresentam maior robustez e aplicabilidade para ambientes industriais.

o Propor recomendacgoes para a integragao de tais métodos em sistemas de monitora-

mento inteligente e manutencao preditiva.

1.2 Metodologia da Pesquisa

Para o desenvolvimento deste projeto, foram seguidas as seguintes etapas, que
delimitam desde a andlise exploratoria de dados até a avaliagao e comparagao dos modelos

de Machine Learning.

1. Rotulagao, normalizacao e separacao dos dados, como também, as devidas impor-

tacoes dos dados e bibliotecas ao Ambiente de Desenvolvimento Integrado;

2. Realizacdo da engenharia de atributos, com a extragao de features (do inglés, atri-
butos) dos sinais da PEC, seguida pela aplica¢ao de técnicas de Aumento de Dados

e, por fim, a divisdo do conjunto de dados nas partigoes de treino, validacao e teste;

3. Utilizacao de PCA ou LDA para reducao de dimensionalidade ou separacao de

classes das features;

4. Implementacao das features para otimizacao de hiperparametros via Busca Bayesi-

ana e validagao cruzada k-fold,;

5. Utilizagao dos dados pré-processados acrescidos dos melhores resultados da otimiza-
¢ao de hiperparametros para treinamento e classificacao dos modelos de aprendizado

de maquina;
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6. O desempenho dos classificadores foi mensurado por meio de métricas como acuracia,
precisao, recall, Fl-score e pela andlise da matriz de confusdao. Foram também
geradas curvas ROC para analise visual da capacidade de discriminagao de cada

modelo. Por fim, houve a comparacao e discussao entre os modelos.

1.3 Organizacao do Texto

o Capitulo 02 - Realiza-se a revisao da literatura, em que sdo apresentados e anali-
sados os principais trabalhos correlatos que fundamentam a pesquisa, com foco em
estudos que aplicam Aprendizado de Maquina em Ensaios Nao Destrutivos, proces-

samento de sinais e deteccao de defeitos.

o Capitulo 03 - Apresenta-se a fundamentacao tedrica relacionada ao tema do traba-
lho, focando nos Ensaios Nao Destrutivos (END), principalmente PEC, técnicas de

processamento de atributos e sinais e por ultimo, algoritmos de Machine Learning;

« Capitulo 04 - E Apresentado o fluxograma do sistema proposto da combinacao das
técnicas de processamento e de algoritmos de ML para classificacao. Além disso,
descreve-se a sistematizagao do procedimento experimental, parametros do sistema,

Hardware e Software utilizados, metodologia dos resultados;

o Capitulo 05 - Expoe os resultados das combinacoes entre diferentes técnicas de
processamento, engenharia de atributos e algoritmos de Machine Learning. Nesse
capitulo também ocorre as discussdes acerca das melhores combinagoes, as suas

diferencas e possivel implementacao fisica do sistema proposto na area industrial;

o Capitulo 06 - Reservado para as devidas conclusoes sobre o trabalho realizado,

como também, sugestoes para trabalhos futuros.

1.4 Producoes Cientificas Associadas ao Trabalho

1. CARVALHO, G. O.; SILVA, M. M.; ALVES. M, P.. Banana Leaf Disease Classi-
fication System Using Convolutional Neural Networks. In: Conferéncia Brasileira
de Inteligéncia Computacional, 2025, Belo Horizonte. Anais do XVII CBIC. v. 1.
p. 1-8. This article presents the development of a disease classification system for
banana plantations using Convolutional Neural Networks (CNN). The main objec-
tive is to assist producers in the early identification of diseases such as Sigatoka,
Cordana, and Pestalotiopsis, which compromise production and cause financial los-

ses. The methodology involves processing images of banana leaves to enable the
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classification of crop conditions, using a dataset extracted from the Banana Leaf
Spot Diseases (Bananal.SD) dataset. The proposed model was trained and va-
lidated using various hyperparameters to optimize disease detection performance.
Performance evaluation used confusion matrices alongside precision, recall, and F1
score metrics to assess the performance of the designed classification system. The
best result was obtained by combining CNN with the application of the SVM post-
processing technique, achieving an overall accuracy of 89%, considering the classes

cordana, healthy, pestalotiopsis, and sigatoka.



CAPITULO

REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura fundamental para esta pesquisa,
com foco em trabalhos que aplicam Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML)
em Ensaios Nao Destrutivos (END). A andlise de estudos correlatos, abordando desde o
processamento de sinais com Andlise de Componentes Principais (PCA) e Anélise Discri-

minante Linear (LDA) até a classificagdo de defeitos com redes neurais.

2.1 Trabalhos Correlatos

Sophian et al. (2021) propuseram um método baseado em Regressao por Processo
Gaussiano (GPR) para prever a espessura de ago (simulando corrosdo) a partir de sinais
PEC. O objetivo foi eliminar a necessidade da média de miltiplos sinais, acelerando assim
o tempo de inspecao. O modelo GPR demonstrou ser mais preciso que a abordagem
tradicional, alcangando um Erro Médio Absoluto (MAE) de 0,21 mm, em comparagao
com 0,36 mm, mostrando-se promissor para ensaios nao destrutivos que exigem varredura

rapida.

No contexto nacional, o estudo de Silva et al. (2021) é de particular importancia
para o presente trabalho, pois serve como base metodolégica para a deteccao de defeitos
em tubos de aco carbono. Os autores desenvolveram um sistema embarcado inteligente
para aquisicao, processamento e classificacdo de sinais de Correntes Parasitas Pulsadas
(PEC) na deteccao de defeitos em tubos de ago carbono. O sistema integra o uso de
redes neurais artificiais (RNAs) e PCA. Os autores alcancaram um alto nivel de eficiéncia
na detecgao de defeitos e compararam o desempenho entre os modelos MLP (Multilayer

Perceptron) e ELM (Extreme Learning Machine) em problemas de classificacao.
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Munir et al. (2024) realizaram uma extensa revisao da literatura sobre a aplica-
¢ao de Aprendizado de Maquina (ML) em Ensaios por Correntes Parasitas (ECT). O
estudo teve como objetivo avaliar o cenario atual, identificar lacunas de pesquisa e apon-
tar diregoes futuras. Como principais resultados, os autores destacaram a necessidade
de desenvolver datasets ptublicos para garantir a reprodutibilidade dos experimentos, a
caréncia de métodos para definir o tamanho ideal de amostras, a pouca exploragao de
técnicas de aumento de dados (data augmentation) e a auséncia de modelos de ML que

quantifiquem suas proprias incertezas.

Finalmente, Wang et al. (2025) apresentaram um método de aprendizado profundo
para a segmentacao de trincas em tineis com fundos complexos. A solugdo combina um
algoritmo de rotulagem automatica com uma rede U-Net otimizada com estruturas residu-
ais (Res-UNet), visando reduzir o trabalho manual na criacdo de datasets. A abordagem
atingiu uma precisao de segmentacao de 98,78% e uma Intersegao sobre Unidao (IoU) de
58,50% apods otimizacao, demonstrando a eficacia do modelo e do método de rotulagem

automatica para melhorar a eficiéncia do processo de anotacao.

O seguinte trabalho se diferencia por utilizar e testar diferentes configuragoes de
algoritmos e técnicas de processamento para avaliar os melhores resultados e sua possivel

aplicagao embarcada.



CAPITULO

FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos importantes que sustentam o desenvolvimento
do presente trabalho. A abordagem se inicia com a contextualizacdo dos Ensaios Nao
Destrutivos (ENDs) com foco na técnica de Correntes Parasitas (EC). Em seguida, sao
detalhadas as técnicas de processamento de sinais utilizadas para extrair informacgoes per-
tinentes, por exemplo a Tranformada Discreta de Fourier (DFT). Por fim, sdo explorados
os principios do Aprendizado de Maquina, incluindo o estudo de diversas arquiteturas
como Redes Neurais Artificiais (RNA), Redes Neurais Recorrentes (RNR), Gated Recur-
rent Unit (GRU), K-NN, CatBoost, SVM e Random Forest bem como as técnicas para

otimizacao e validagao desses modelos.

3.1 Técnicas de Ensaios Nao-Destrutivos

Técnicas de ENDs podem ser definidas como examinagoes ou testes de materiais
sem alterd-los em nenhuma forma ou propriedade (HELLIER, 2012). Tais técnicas podem
ser utilizadas para as mais diversas finalidades como controle de qualidade, avaliacao de
produto em etapas de processo e manutencao preditiva em produtos em uso (HASSAN;
PANDURU; WALSH, 2025). No contexto da integridade de materiais, é relevante dis-
tinguir entre uma imperfeicio e um defeito. Imperfeicoes sao descontinuidades fisicas,
por vezes em escala atémica, que estao presentes no material original ou que se formam
durante a fabricacdo ou no tempo de servico. Uma imperfeicdo evolui para um defeito
quando compromete a integridade e/ou a fun¢do do componente. Isso ocorre por meio de
qualquer alteracao em seu tamanho, forma ou propriedades, tornando-o inadequado para

a sua finalidade e podendo, consequentemente, causar a ruptura do componente (SILVA
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et al., 2023).

Diversas técnicas de ENDs sao aplicadas no contexto industrial, cada uma com suas
particularidades. As vantagens e limitagdes dos métodos mais comuns, incluindo aqueles
relevantes para este trabalho como o ensaio por Correntes Parasitas (Eddy Currents -

EC), sao apresentadas de forma comparativa no Quadro 1.

Quadro 1 — Comparativo das principais caracteristicas de técnicas selecionadas de En-
saios Nao Destrutivos (ENDs).

Método Vantagens Limitacoes

Ensaio Ultrassonico

Particulas Magnéticas

Correntes Parasitas

Ensaio Radiografico

Portatil e nao peri-
g0S0.

Alta profundidade
de penetracao.

Método simples e
de rapida execucao.

Alta sensibilidade
para defeitos su-
perficiais.

Nao exige contato
direto com a peca.

Inspeciona através
de tintas e revesti-
mentos.

Capacidade de de-
tectar defeitos in-
ternos com maior
precisao.

Gera um regis-
tro permanente

(filme).

Requer  operador
experiente.

Necessita de aco-
plamento com a su-
perficie.

Aplicavel — apenas
a materiais ferro-
magnéticos.
Requer  operador
experiente para a
interpretacao.

Limitado a materi-
ais condutores.

Sensibilidade redu-
zida para defeitos
profundos.

Exige procedimen-
tos de seguranca ri-
gOT0SOS.

Custo elevado e
menor  portabili-
dade.

Fonte: Autoria propria

O método de teste por ultrassom é uma técnica que emprega ondas mecanicas
com frequéncias acima da audigdo humana (>20 kHz). No método convencional, um

transdutor em contato com o componente gera ondas actsticas que se propagam através
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do material. Quando essas ondas interagem com descontinuidades, elas retornam a su-
perficie, onde o transdutor as converte em sinais elétricos que podem ser monitorados e
analisados (SHALOO et al., 2022). Este método convencional é eficaz para detectar de-
feitos profundos em metais e plasticos. No entanto, devido a sua necessidade de contato
e baixa resisténcia a altas temperaturas, se viu necessario o desenvolvimento de técnicas

mais avancadas como o ultrassom a laser, que opera sem contato direto com o corpo de
prova (SHALOO et al., 2022).

O ensaio por particulas magnéticas se destaca por ser um método rapido, confidvel
e simples, amplamente utilizado na deteccao de defeitos em superficies metalicas (SHRI-
FAN; AKBAR; ISA, 2019). Durante o teste, a descontinuidade no corpo de prova ocasiona,
uma fuga do fluxo magnético, o que leva a uma concentracdo das particulas magnéticas

no local da falha.

A inspecao por radiografia é um método nao invasivo utilizado para examinar de-
feitos internos em componentes. O principio se baseia na penetracao de radiacao ionizante
por meio do corpo de prova, que devido a diferenca de composicao, formato ou propriedade
no componente, a radiagao ¢ absorvida de maneira desigual, evidenciando descontinuida-
des (JIN et al., 2021). Essa variacdo pode ser detectada via filme ou detectores eletronicos

que sao utilizados para indicar os defeitos.

3.1.1 Ensaio por Correntes Parasitas

No ensaio nao destrutivo por Correntes Parasitas (EC), uma bobina de excitacao
alimentada por corrente alternada induz correntes elétricas (chamadas de correntes para-
sitas) na amostra, as quais, por sua vez, criam um campo magnético secundario de mesma,
diregao e sentido oposto (SILVA, 2021). A deteccao de defeito torna-se possivel porque
este campo magnético induzido ird variar se houver uma falha que impeca o fluxo das
correntes parasitas. O campo também pode variar devido a mudancas na condutividade
elétrica, na permeabilidade magnética ou na espessura da amostra (SOPHIAN; TTAN;
FAN, 2017). A alteragdo no campo é entao captada por um dispositivo de detecgao, que
normalmente é uma bobina ou um sensor magnético, como os sensores de efeito Giant
Magnetoresistance (GMR).

Sistema de medicao por EC geralmente utilizam diferentes topologias de aquisi¢do
dos sinais (direta, planar, matricial), porém, com foco maior para a forma diferencial na
deteccao de defeitos (SOPHIAN; TIAN; FAN, 2017). Nesta configuragao, utiliza-se um
sensor de medi¢ao e um sensor de referéncia, que podem ou nao compartilhar o mesmo
corpo de sonda, conforme ilustrado na Figura 1. Essa técnica permite que o sistema
minimize os efeitos de variagoes indesejadas, como o lift-off, realcando as alteracdes no

sinal causadas exclusivamente pelas descontinuidades no material.
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Figura 1 — Diagrama bésico de um sistema EC na configuragao diferencial

Sensor de referéncia

GMR  ~ Campo primdrio
Sensor de referéncia ™,

GMR N Campo secundario

™,

. . - .’ ., , :
Bobina de excitagdo, % . ™ /
1 L

Corpo de Prova

g 4« Difusio das
correntes parasitas

Fonte: Silva (2021)

A técnica de Correntes Parasitas Pulsadas (PEC) ¢ uma variagdo do método con-
vencional (EC) que se diferencia pelo sinal de excitagio, ao invés de uma onda senoidal de
frequéncia tnica, no qual o PEC utiliza pulsos de onda quadrada. A principal vantagem
dessa abordagem é que um pulso de onda quadrada é composto por uma soma de senoides
com multiplas frequéncias e amplitudes (SILVA et al., 2021). Isso permite que a inspegao
alcance simultaneamente diferentes profundidades de penetracao no material, simplifi-
cando o processo de avaliagdo. Os sinais transitorios resultantes, no entanto, sdo susce-
tiveis a ruidos, por isso, frequentemente exigem o uso de técnicas de pré-processamento,
como a Transformada de Fourier Discreta (DFT) e a Andlise de Componentes Principais
(PCA), para extrair caracteristicas relevantes e reduzir a dimensionalidade dos dados
antes da andlise (SILVA et al., 2021).

3.2 Técnicas de Pré-Processamento e Feature Engi-

neering

A importancia da fase do processamento dos dados é justificada pela natureza do
sinal bruto, que frequentemente contém um alto grau de ruido e redundancia (WANG et
al., 2025). Uma etapa de pré-processamento é, portanto, interessante para a atenuagao
de ruidos (SILVA et al., 2023) e para a reducdo da dimensionalidade dos dados (GAO;
HU; CHEN, 2024). Além de facilitar a extracdo de caracteristicas eficazes para a classi-
ficacao, essa abordagem melhora a eficiéncia computacional, resultando na aceleracao do

treinamento, da inferéncia e na reducao do consumo de recursos computacionais, como a

meméria GPU (GAO; HU; CHEN, 2024).
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A etapa de engenharia de caracteristicas ou feature engineering, é frequentemente
aplicada no processamento de sinais PEC (SILVA et al., 2021), cujo sinal PEC bruto pode
estar contaminado por ruido e apresentar informagoes redundantes (SOPHIAN; TIAN;
FAN, 2017). O objetivo dessa etapa é extrair informagoes tteis do sinal e reduzir sua
dimensionalidade. Algumas caracteristicas, também chamadas de atributos, extraidas do

dominio do tempo incluem o valor de pico, o tempo até o pico e o ponto de cruzamento

por zero (SOPHIAN; TTIAN; FAN, 2017).

Transformada Discreta de Fourier

A Transformada de Fourier Discreta (DFT) é uma técnica utilizada para repre-
sentar sinais de tempo discreto no dominio da frequéncia. Essa transformacao permite
identificar as componentes espectrais mais relevantes do sinal, explicitando caracteristi-
cas que nao sao diretamente observaveis na representacao original no dominio do tempo
(SILVA et al., 2021). No contexto da metodologia proposta para ENDs, a DFT é apli-
cada como um dos algoritmos para a extragao de caracteristicas relevantes da informacao
contida no dominio do tempo (SILVA et al., 2021). A DFT pode ser definida, conforme
a Equagao (1):

ﬂm:%fwmmw k=0,1,...,N—1 (1)

=0

—

3

em que,
L27

Dessa forma, S[k] representa o sinal no dominio da frequéncia, s[n| representa o
sinal no dominio do tempo, N é o niimero total de amostras do sinal s[n] e Wx¥ é o fator

de rotagao, que implementa a base de exponenciais complexas.

3.2.1 Reducao de dimensionalidade

A reducao de dimensionalidade é um processo de pré-processamento que consiste
em transformar dados de um espaco de alta dimensao para um espaco de dimensao inferior
(SILVA et al., 2023)), mantendo suas caracteristicas mais relevantes. Esta abordagem visa
mitigar a alta dimensionalidade dos dados (SILVA et al., 2021), o que pode reduzir o custo
computacional (CHEN et al., 2023) e acelerar o treinamento e a inferéncia dos modelos

(GAO; HU; CHEN, 2024).
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Analise de Componentes Principais

A Anélise de Componentes Principais (PCA) é uma ferramenta classica de ana-
lise estatistica nao supervisionada. A ideia central da técnica é transformar dados de
alta dimensdo em um novo espago de baixa dimensao (ZHANG; ZHONG; DIAN, 2023).
Isso é alcangado por meio da identificacdo de componentes principais (PCs), que sdo um
conjunto de variaveis mutuamente ortogonais que representam as diregoes de variancia
maxima nos dados (GAO; HU; CHEN, 2024). O primeiro componente principal (PC1)
captura a maior variancia possivel, e cada componente subsequente captura a maior va-
ridncia restante (ZHANG; ZHONG; DIAN, 2023).

No contexto de andlise de sinais, o PCA atua como uma ferramenta eficiente para a
reducao de ruido, pois os componentes principais de ordem superior (com menor variancia)
frequentemente capturam ruido e variacoes sutis, enquanto os primeiros componentes
retém a informagao que melhor descrevem o conjunto original (GAO; HU; CHEN, 2024).
A técnica demonstra preservar as caracteristicas estatisticas criticas dos dados originais,
como média, soma e valores de pico. A aplicacdo do PCA como um método de pré-
processamento antes da modelagem pode, portanto, acelerar o treinamento e a inferéncia

dos modelos de machine learning e reduzir o consumo de recursos computacionais como

a memoria da GPU (GAO; HU; CHEN, 2024).

Analise Discriminante Linear

A Anélise Discriminante Linear (LDA) é um método estatistico supervisionado fre-
quentemente utilizado, tanto para a separacao linear de dados, quanto para a redugao de
dimensionalidade. O foco desta técnica é encontrar uma combinagao linear de caracteris-

ticas (features) que maximize a razdo da varidncia entre as classes pela varidncia interna

de cada classe (SZOSTAK; WALKOWIAK; WIODARCZYK, 2020).

Na pratica, este método reduz a dimensionalidade do espaco de caracteristicas,
a0 mesmo tempo que preserva a informagao discriminatéria da classe (SZOSTAK; WAL-
KOWIAK; WIODARCZYK, 2020). O ntmero de dimensoes resultantes é determinado
pela Equagao (3):

Ntumero de dimensoes = C' — 1 (3)

no qual C' é a quantidade de classes.
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3.3 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Machine Learning ¢ um campo da ciéncia da computacao focado no desenvolvi-
mento de algoritmos que permitem a um sistema computacional aprender com dados
(BISHOP, 2006). O propésito é dado pela descoberta automatica de regularidades ou
padroes nos dados, permitindo que o sistema tome ac¢oes, como fazer predigoes. Esta ca-
pacidade de generalizagao, ou seja, de aplicar o conhecimento aprendido em um conjunto
de dados de treinamento para fazer predi¢oes precisas em dados novos e nunca vistos, é
um dos principais objetivos da area (BISHOP, 2006).

Em problemas de aprendizado supervisionado, por exemplo, o foco recai sobre a
estimativa de uma fungao que mapeia variaveis de entrada a variaveis de saida, buscando
minimizar o erro entre a resposta predita e a real (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009).

3.3.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos de processamento de dados que
simulam o funcionamento de um cérebro biolégico por meio de elementos computacionais
simples conhecidos como neuronios (SHRIFAN; AKBAR; ISA, 2019). Embora inspiradas
na biologia, essas redes sao estruturadas matematicamente como uma série de transfor-
magcoes funcionais projetadas para aprender padroes a partir de exemplos, ajustando seus
pardmetros internos para realizar tarefas como regressao ou classificagao (BISHOP, 2006).
O neuronio artificial atua como a unidade fundamental de processamento da rede, cujo
funcionamento consiste em receber sinais de entrada (x;), que sao multiplicados por pesos
sinapticos (w;) e somados a um termo de viés (b;) (SILVA et al., 2021). A Equacao (4)

descreve matematicamente v, um potencial de ativacao:
N
UV = Z W Ty + by, (4)
J=1

Assim, o resultado é passado por uma fungdo de ativagdo nao linear () para
produzir a saida do neurdnio. Essa funcao de ativacao nao-linear pode possuir diversos

formatos e comportamentos diferentes (ReLLU, TanH, Sigmoid, Leaky ReLU, etc).

Yr = p(v) (5)

O resultado dessa combinagao linear é entao submetido a uma funcao de ativagao,

muitas vezes nao linear, que determina a saida do neurdnio. E é essa nao-linearidade que
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permite a rede modelar relagoes complexas e extrair caracteristicas latentes dos dados de
entrada (FU et al., 2019). A Figura 2 representa a arquitetura de um Perceptron, um

neurdnio artificial de uma camada.

Figura 2 — Descricao de um Perceptron
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Fonte: Silva (2021)

Gated Recurrent Unit

As Redes Neurais Recorrentes (RNRs) caracterizam-se por possuirem conexoes
de feedback, o que lhes permitem manter um estado interno de memoria e processar
dados sequenciais de forma dindmica (BISHOP, 2006). O treinamento dessas estruturas
¢é geralmente realizado por meio do desdobramento da rede ao longo do tempo, aplicando-
se o algoritmo de backpropagation para o calculo das derivadas. Contudo, uma limitagao
critica dessas redes é a dificuldade pratica em aprender dependéncias de longo prazo.
Desta forma, a medida que o erro é propagado para camadas anteriores no tempo, os

gradientes tendem a desaparecer ou explodir, impedindo que a rede retenha informacgoes
do inicio da sequéncia (BISHOP, 2006).

A Gated Recurrent Unit (GRU) é uma variacao otimizada das RNRs, projetada
para mitigar o problema do desvanecimento do gradiente em sequéncias longas (AMIRI
et al., 2024). A arquitetura distingue-se pela introdugdo do mecanismo de controle de
fluxo de informagao denominado porta de atualizagao (update gate) e porta de redefinigao
(reset gate). Estas portas determinam quais informagoes passadas devem ser retidas
ou descartadas, permitindo que a rede capture dependéncias temporais relevantes com
maior eficiéncia computacional que as LSTMs (Long Short-Term Memory), devido a sua
estrutura simplificada (AMIRI et al., 2024). Em tarefas de andlise de séries temporais,
a GRU processa a série histérica de entrada para extrair caracteristicas latentes em seu

estado oculto, que sao subsequentemente transformadas para gerar as predi¢oes do modelo
(GAO; HU; CHEN, 2024), desta forma a Figura 3 representa uma célula GRU.



3.3. Algoritmos de Aprendizado de Maquina 31

Figura 3 — Representacao de uma célula GRU

Fonte: Amiri et al. (2024)

o 1, ¢ a entrada do estado atual;

e hy_1 é o estado oculto anterior, traz consigo informacoes aprendidas dos passos

anteriores;

e 1, ¢ 0 reset gate, responsavel por identificar o quao importante h;_; ¢ para a infor-

magao do passo atual; e por ultimo

e 2z representa o update gate, ele que define se o passo h; deve manter a informacao

de h;_1 ou ser atualizado por h;y1.

3.3.2 Algoritmos Baseados em Instancia e Estatistica

A Maquina de Vetores de Suporte (SVM) é uma técnica de aprendizado supervisi-
onado fundamentada na teoria da aprendizagem estatistica, muito utilizada para tarefas
de classificagao e regressao (BISHOP, 2006). O foco do algoritmo é determinar um limite
de decisao 6timo, denominado hiperplano, que maximize a margem de separac¢ao entre as

diferentes classes de dados (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Uma propriedade distinta do SVM ¢é a esparsidade da sua solugdo em que o hiper-
plano de decisao é definido inteiramente por um subconjunto de dados de treinamento,
conhecido como vetores de suporte, que sao os pontos situados mais proximos da fron-
teira de decisdo (BISHOP, 2006). Para cendrios em que os dados nao sao linearmente
separdveis no espago original, o SVM emprega fungoes de kernel (vide Figura 4). Esta
técnica, conhecida como kernel trick, mapeia implicitamente os dados de entrada para

um espaco de caracteristicas de dimensao superior, no qual a separacao linear se torna
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possivel, permitindo que o algoritmo modele relagdes nao lineares complexas (SHRIFAN;
AKBAR; ISA, 2019).

Figura 4 — Margens de decisao com diferentes kernels para SVM: a) e b) Linear, c)
Fungao de base radial e d) Polinomial
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Fonte: Adaptado de Scikit-learn (2025)

Ja para o algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN), tem-se um método de clas-
sificagdo nao-paramétrico e baseado em meméria (BISHOP, 2006), diferente de outros
algoritmos que constroem um modelo interno explicito durante o treinamento, o KNN
simplesmente armazena os dados de treinamento. A classificagdo de uma nova amostra
é realizada identificando-se os K exemplos mais proximos no espacgo de caracteristicas e
atribuindo a classe mais frequente entre eles, por meio de uma votagdo majoritaria (HAS-
TIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Embora conceitualmente simples, o KNN pode
ser altamente eficaz, mas seu desempenho depende crucialmente da escolha adequada da
métrica de distdncia (como a Euclidiana) e do valor do pardmetro K, que controla o

equilibrio entre o ruido e a suavizagdo da fronteira de decisao (BISHOP, 2006).

3.3.3 Arvores de Decisao

As Arvores de Decisdo particionam o espaco de caracteristicas por meio de uma
estrutura hierdrquica de decisoes sequenciais, mas tendem a apresentar instabilidade e alta
varidncia (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Para mitigar essas limitagoes
e aprimorar a capacidade preditiva, aplicam-se técnicas de Ensemble Learning como o

Bagging, que reduz a variancia ao combinar arvores treinadas em subconjuntos aleatorios
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de dados (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), e o Boosting, que constréi o
modelo sequencialmente para corrigir os erros das iteragoes anteriores (BISHOP, 2006).

A Figura 5 descreve as diferengas entre Bagging e Boosting.

Figura 5 — Comparativo entre Bagging e Boosting

B | Doosting

paralle|

Fonte: Adaptado de Terko et al. (2019)

CatBoost

O CatBoost é um algoritmo avangado que se fundamenta na técnica de Gradient
Boosting aplicada a arvores de decisao (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). A
premissa central do Boosting é a construgao de um comité de modelos preditivos, em
que multiplos modelos simples — denominados aprendizes fracos — sdo combinados para
formar um estimador robusto com alta precisao (BISHOP, 2006). Diferentemente de
abordagens paralelas, o Gradient Boosting constréi o modelo de forma sequencial, cada
nova arvore é adicionada especificamente para corrigir os erros residuais cometidos pelas
arvores anteriores, ajustando-se na direcao do gradiente negativo da funcdo de perda
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Random Forest

O algoritmo Random Forest é uma modificagdo substancial e aprimorada da téc-
nica de Bagging, projetada para construir uma colecao de arvores de decisao descorre-
lacionadas (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Enquanto o Bagging padrao,
constroi arvores usando todas as caracteristicas disponiveis, o que pode levar a arvores
muito semelhantes e correlacionadas, se houver, preditores dominantes. O Random Forest
introduz uma aleatoriedade adicional no processo de crescimento da arvore, acarretando
em melhores resultados de predigao (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
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Para garantir a descorrelagao, o algoritmo seleciona aleatoriamente um subcon-
junto de caracteristicas para cada divisao, forcando diferencas estruturais entre as arvo-
res. A agregacao final das predigoes reduz a variancia e aumenta a robustez do modelo
em comparagao com arvores individuais ou Bagging simples (HASTIE; TIBSHIRANT;
FRIEDMAN, 2009).



CAPITULO

DESENVOLVIMENTO

Este capitulo apresenta as metodologias, ferramentas e especificagoes de Software e
Hardware aplicadas no desenvolvimento deste trabalho. Adicionalmente, sao evidenciados
os fluxos que envolvem coleta e processamento dos dados, implementacao e otimizacao
dos algoritmos de aprendizado e, por fim, avaliacao e analise dos resultados e métricas
obtidas.

4.1 Sistema de Aquisicao de Dados

O banco de dados (dataset) utilizado para o treinamento, validagao e testes dos mo-
delos de Machine Learning consiste em arquivos estruturados (formato .csv), segmentados
em duas categorias de sinal (medido e referéncia) e trés classes de integridade estrutural:
Sem Defeito (SD), Defeito Interno (DI) e Defeito Externo (DE). O conjunto totaliza 6
arquivos, no qual cada classe possui 100 amostras, sendo cada amostra composta por uma
série temporal de 200 pontos (steps). Esse banco de dados foi disponibilizado pelo Dou-
tor Manoel Messias Silva Junior - UFOB, podendo ser visualizado no repositério Github:

https://github.com/Beroradin/Dados-Sinais-PEC

Os dados brutos foram obtidos experimentalmente por meio de um sistema embar-
cado de instrumentacao dedicado, desenvolvido para inspe¢ao nao destrutiva por correntes

parasitas pulsadas (PEC).
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4.1.1 Caracterizacao do Objeto de Ensaio

Os ensaios experimentais foram conduzidos em um corpo de prova padronizado:
um tubo de ago carbono revestido com material compésito, representando as condi¢oes de
isolamento térmico tipicas de tubulacoes industriais e seus eventuais defeitos por condi¢oes
atipicas como corrosdao. As dimensoes geométricas do objeto de ensaio (SILVA, 2021),

ilustradas na Figura 6, sao:

o Diametro Interno do Acgo: 56,3 mm;
o Diametro Externo do Aco: 78,0 mm;

« Didmetro Total (com revestimento): 168,30 mm.

Figura 6 — Dimensoes do corpo de prova utilizado

+«— 168,30 mm —

<154, mm—

2.5 mm

—183.30 mm——

Fonte: Adaptado de Silva (2021)

O conjunto de dados contempla trés classes distintas para avaliacdo da integridade do

material:

« Sem Defeito (SD): Regiao do tubo em condigoes integras, utilizada como linha

de base;

+ Defeito Interno (DI): Perda de massa simulada na parede interna do tubo, com

profundidade aproximada de 1,5 mm;

+ Defeito Externo (DE): Perda de massa simulada na parede externa do tubo, com

profundidade aproximada de 2,5 mm.
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4.1.2 Sistema Microprocessado de Aquisicao

O sistema de aquisicao de sinais PEC, cuja arquitetura conceitual é apresentada
na Figura 7, baseia-se no kit STM32F4-Discovery, equipado com o microcontrolador
STM32F429Z1 (ARM Cortex-M4, 180 MHz). Este dispositivo utiliza FPU e instrugoes
DSP para processamento eficiente, além de empregar DMA para transferir dados do ADC

de 12 bits diretamente para a memoria RAM, otimizando a aquisigdo continua (SILVA,

2021).

Figura 7 — Diagrama Experimental Montado

~ Sistema | Pulso |
memoria | Excitagio

[DMA -+ ADC |+
Microcontrolador
%% *——Sunda

Difusdo
das
Correntes

Parasitas

Corpo de prova

Fonte: Adaptado de Silva (2021)

O sistema é composto por médulos analdgicos e digitais integrados:

e Sonda e Sensores: A deteccao do campo magnético utiliza sensores baseados no
efeito de Magnetorresisténcia Gigante (GMR), modelo AAL002-02. A configuragao
da sonda é diferencial, empregando um sensor de referéncia (para captar o campo

primério) e um sensor de medigdo (para captar a resposta do material induzido).

e Moébdulo de Excitagcao: A bobina da sonda foi excitada por um sinal de onda
quadrada (pulso PEC) com amplitude de 4 V, frequéncia de 1 kHz e duty cycle de
40%. Para prover a corrente necessiaria, utilizou-se um circuito de poténcia tipo
Ponte H (L.298N). As especificagbes técnicas e pardmetros construtivos da sonda
estao detalhados na Tabela 1.

o Condicionamento de Sinais: Antes da digitalizacdo, os sinais provenientes dos
sensores GMR foram amplificados por um amplificador de instrumentacao INA125
e filtrados por um filtro analégico passa-baixas (topologia Sallen-Key, Butterworth
de 4% ordem) com frequéncia de corte em 10 kHz, visando mitigar ruidos de alta

frequéncia e evitar aliasing do sinal (SILVA, 2021).
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o Conversao Analégico-Digital: A digitalizacao dos sinais condicionados foi reali-
zada pelo conversor A/D (ADC) interno do microcontrolador STM32F4, configurado

com resolugao de 12 bits. A taxa de amostragem foi definida em 200 kHz, resultando

em um intervalo entre amostras de 5 us.

Tabela 1 — Caracteristicas geométricas e elétricas da sonda de inspecao.

Didmetro | Diametro Altura Diametro | Resisténcia | Indutancia
Interno Externo | da Bobina do Fio Elétrica
(mm) | (mm) | (mm) | (mm) ) (mH)
10 20 15 0,27 11 3,53

Fonte: Adaptado de Silva (2021)

Os dados brutos adquiridos consistem em séries temporais que representam a va-

riacao da amplitude da tensao induzida nos sensores GMR. A Figura 8 ilustra o compor-

tamento desses sinais para as classes Sem Defeito (SD), Defeito Interno (DI) e Defeito

Externo (DE).

A coluna da esquerda apresenta a comparacao direta entre o sinal medido pelo

sensor ativo e o sinal de referéncia (sensor passivo). A coluna da direita destaca o sinal

diferencial médio, obtido pela subtragao (Viir = Vinedido — Vies), juntamente com a varia-

bilidade estatistica (£1 desvio padrdo) observada no conjunto de amostras. Esta técnica

de subtragao é fundamental para atenuar componentes comuns do sinal e evidenciar as

perturbagoes especificas causadas por cada tipo de defeito.
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Figura 8 — Assinaturas PEC no dominio do tempo: medido x referéncia (a) e Diferencial

(b)
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Fonte: Autoria Prépria

4.2 Ferramentas de software e hardware

O desenvolvimento e a validagao dos modelos computacionais propostos neste tra-
balho demandaram recursos de hardware capazes de lidar com o treinamento de algoritmos
de aprendizado de maquina e o processamento de grandes volumes de dados. As especifi-
cagoes técnicas do computador pessoal utilizado durante o desenvolvimento desse trabalho

estao detalhadas no Quadro 2.

A Unidade de Processamento Grafico (GPU) dedicada foi fundamental para a
aceleracao dos calculos matriciais, aproveitando sua arquitetura paralela otimizada para
o processamento simultaneo de grandes volumes de dados, essencial no treinamento de
redes neurais e outros algoritmos (LI et al., 2025). Para gerenciar essa unidade, utilizou-se
a plataforma CUDA (Compute Unified Device Architecture) para computagao paralela de
proposito geral, aliada a biblioteca cuDNN (CUDA Deep Neural Network), que otimiza,

primitivas especificas de deep learning no hardware.

No que tange ao ambiente de software, todo o codigo foi desenvolvido na linguagem
de programagcao Python, utilizando o Visual Studio Code (VSCode) como Ambiente de
Desenvolvimento Integrado (IDE). A escolha da linguagem Python justifica-se por sua
posicao consolidada como a primeira preferéncia quando se trata de computagao cientifica
e aprendizado de maquina, impulsionada por uma vasta comunidade e um ecossistema
robusto de ferramentas e bibliotecas (RASCHKA; PATTERSON; NOLET, 2020).
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Quadro 2 — Especificagoes técnicas do hardware utilizado no desenvolvimento.

Componente Especificagcao

Processador (CPU) Intel Core i5-13420H

Memoria RAM 16 GB

Placa de Video (GPU) | NVIDIA GeForce RTX 3050 (6 GB VRAM)

Fonte: Autoria propria

As principais bibliotecas e ferramentas empregadas, identificadas a partir do cédigo-

fonte do projeto, estdo categorizadas e descritas no Quadro 3.

Quadro 3 — Resumo das ferramentas de software e bibliotecas utilizadas.

Categoria

Ferramenta

Aplicagao no Projeto

Linguagem e IDE

Python 3.11.5, VS
Code

Desenvolvimento dos algoritmos e
scripts de automacao.

Processamento NumPy 2.1.2, Pan- Manipulacao de matrizes, estrutura-

Numérico e Dados  das 2.3.3, SciPy c¢ao de datasets (.csv), transforma-
1.16.2 das (FFT) e calculos estatisticos.

Visualizagao Matplotlib  3.10.7, Geracao de graficos estaticos e in-

de Dados Seaborn 0.13.1, terativos (curvas ROC, matrizes de
Plotly 6.3.1 confusao, graficos 3D).

Machine Learning e = Scikit-learn 1.7.2, Implementacao dos modelos classi-

Deep Learning PyTorch 2.5.1, ficadores (SVM, KNN, RF), redes

CatBoost 1.2.8

neurais, pré-processamento (PCA,
LDA) e métricas de avaliagao.

Otimizacao Optuna 4.5.0 Otimizacao Bayesiana automética
de hiperparametros.

Aceleragao CUDA 11.8.89, Bibliotecas da NVIDIA para parale-

de Hardware cuDNN lizagdo de processos na GPU.

Utilitarios OS, Sys Manipulacao de arquivos do sistema.

Fonte: Autoria propria
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4.3 Sistema Proposto

O sistema proposto consiste em uma arquitetura completa para a classificacao au-
tomatica de defeitos em tubulac¢es industriais, integrando a aquisi¢do de sinais de Cor-
rentes Parasitas Pulsadas (PEC), técnicas de processamento e algoritmos de aprendizado
de maquina. O estudo avalia o desempenho de modelos baseados em GRU, KNN, SVM,
Catboost e Random Forest (RF), aplicados tanto isoladamente quanto em combinagao
com as técnicas de reducao de dimensionalidade PCA e LDA!. O fluxo de processamento
foi desenhado para maximizar a extragdo de informagoes relevantes e garantir a robustez
do diagnostico, mitigando problemas comuns como ruido, desbalanceamento de dados e

variancia/viés dentro do dataset.

A Figura 9 ilustra o fluxo simplificado de operagao do sistema, desde a captura do
sinal bruto até a classificagao final. Enquanto a Figura 10 demonstra o fluxograma de todo
o pipeline do sistema. O processo inicia-se com a aquisi¢ao dos sinais diferenciais, obtidos
pela subtragao da resposta do sensor de referéncia em relagao ao sensor de medigao. Assim,
os dados passam por etapas de pré-processamento e extracao de caracteristicas antes de
alimentar o classificador inteligente, que foi otimizado para distinguir entre condig¢oes de

integridade estrutural (Sem Defeito, Defeito Interno e Defeito Externo).

Para a validacao estatistica do método, adotou-se uma estratégia de particiona-
mento dos dados na proporc¢ao aproximada de 70% para treinamento, 15% para validacao
e 15% para teste. Ressalta-se que o conjunto de validacao foi gerenciado dinamicamente
via validacao cruzada (cross-validation) para evitar o vazamento de dados (data leakage)
durante o ajuste fino dos hiperpardmetros, enquanto o conjunto de teste (hold-out) per-

maneceu isolado para a avaliagao definitiva do modelo.

Figura 9 — Fluxograma simplificado do processo de classificagdo de sinais PEC.

Sinais PEC é- K
1nal ) Pré Classificador ML
Brutos Célculo do processamento e (Modelo Resultado da
(Medido e Sinal Diferencial Extragio Treinado) Classificacdo
Referéncia) de Features
Aquisicio dos Subtragio do sinal Normalizagdo, re- Inferéncia utili- Diagnéstico final:
dados provenientes de referéncia para dugdo (PCA/LDA) zando os hiperpard- Sem Defeito,
dos sensores GMR realgar defeitos e cdleulo de metros otimizados Defeito Interno
estatisticas ou Externo

Fonte: Autoria Prépria

1Combinagées utilizadas: GRU, GRU4+PCA, GRU+LDA, KNN+PCA, KNN+LDA, SVM+PCA, SVM+LDA, Catbo-
ost+PCA, Catboost+LDA, RF+PCA e RF+LDA.
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Figura 10 — Fluxograma do pipeline de processamento, otimizacao e avaliacdo.
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4.3.1 Técnicas de Aumentacao de Dados

Devido a limitacao inerente a obtencao de grandes volumes de dados experimen-
tais, tanto em termos de quantidade quanto de qualidade, em ensaios destrutivos e nao
destrutivos, essenciais para treinamentos de modelos ML (AIS Field, 2024), este trabalho
implementa uma estratégia de aumento de dados (Data Augmentation). Essa abordagem
visa enriquecer o conjunto de treinamento e mitigar o overfitting, fendomeno no qual os
classificadores aprendem padroes irrelevantes ou ruidos, prejudicando sua capacidade de
generalizacdo para dados nao vistos. O objetivo é gerar variacoes sintéticas realistas que

simulem condigoes adversas do ambiente industrial, preservando a natureza fundamental

do sinal PEC.

Para cada sinal original adquirido, foram geradas novas amostras aplicando-se trés

tipos de transformacoes:

¢« Ruido Gaussiano Aditivo: Simula o ruido térmico e eletronico inerente aos sen-
sores GMR e aos circuitos de condicionamento, valores de ruido variaram de 1% a
3% do sinal PEC.

» Jitter Temporal (Deslocamento): Introduz pequenos deslocamentos circulares
no vetor de tempo, simulando imprecisoes de sincronizacao ou atrasos no disparo
da excitacao. O deslocamento foi aplicado aleatoriamente dentro de um intervalo

de £0,5% em relacdo ao comprimento total do vetor de amostras.

» Variacdo de Amplitude (Escala): Aplica fatores de ganho multiplicativos para
simular variagoes na distancia de lift-off ou na impedancia do material. Os fatores de
escala foram amostrados uniformemente no intervalo de [0, 95; 1, 05], representando

uma variacao de amplitude de +5% em rela¢ao ao sinal original.

Essa abordagem quadruplicou o tamanho efetivo do dataset disponivel para trei-
namento, aumentando de 300 amostras para 1200 amostras, elevando a capacidade de

generalizacao dos classificadores.

Visualizacao e Validagdo da Aumentacao de Dados

A eficicia da estratégia de Data Augmentation é evidenciada visualmente na Figura
11, que confronta o sinal diferencial original de um defeito (SD) com sua contraparte
sintética. Nota-se que a topologia fundamental do sinal permanece inalterada, preservando
a assinatura fisica do defeito, ao passo que a introdugao controlada de ruido e distorc¢oes

temporais simula a variabilidade tipica de ambientes industriais. Essa caracteristica é
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Figura 11 — Comparacao entre o sinal diferencial original (esquerda) e o sinal aumentado
sinteticamente (direita) com aplicacao de ruido, jitter e escala.
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Fonte: Autoria Prépria

fundamental para evitar a memorizacao de formas de onda ideais, forcando o modelo a

desenvolver uma capacidade de generalizacao robusta frente as incertezas de medicao.

A analise estrutural do conjunto de dados expandido para 1200 amostras valida
estatisticamente o método de geracao. Observou-se uma reducao drastica no Nimero de
Condicionamento (Kappa) da matriz de correlagao, que decaiu de 1,42 x 10'? nos dados
originais para 4,40 x 10% no conjunto aumentado. Essa alteracao de seis ordens de gran-
deza indica que a inclusao de dados sintéticos mitigou a multicolinearidade excessiva e a
redundancia quase perfeita das amostras originais. O novo patamar de condicionamento
sugere que o dataset adquiriu uma variancia estatistica adequada, necessaria para a esta-
bilidade numérica dos algoritmos, sem descaracterizar as correlagoes fisicas inerentes ao

fendomeno de correntes parasitas.

De forma analoga para a LDA, a avaliacao das matrizes de dispersao demonstra o
impacto realista da aumentacao na estrutura das classes. Como reflexo direto da adicao
de ruido e variacgoes de escala, a dispersao intraclasse (S,,) aumentou aproximadamente
quatro vezes (1,24 x 10* para 4,97 x 10*), proporcional ao fator de expansao do banco de
dados. Esse aumento na dispersao interna resultou em uma reducao natural do Score de
Fisher (J) de aproximadamente 1179 para 284,72. Essa queda no indice J nao representa
uma perda de qualidade significativa, mas sim um aumento de complexidade na separacao
das classes, no qual aumenta a robustez dos modelos. Mesmo com essa redugao, o valor
final permanece suficientemente elevado, com J muito maior que 1, para garantir que as
fronteiras de decisao entre os tipos de defeitos se mantenham bem definidas e linearmente

separaveis.
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4.3.2 Otimizacao Bayesiana e Validacao Cruzada

Para garantir a selecdo dos melhores hiperparametros para cada modelo de apren-
dizado de méaquina, adotou-se uma metodologia rigorosa de Otimizacao Bayesiana utili-
zando o estimador TPE (Tree-structured Parzen Estimator). Diferente da busca em grade
(Grid Search), que é computacionalmente custosa e ineficiente, ou da Random Search, que
nem sempre pode alcancar o fine tuning mais adequado de um hiperparametro, a otimiza-
¢ao bayesiana constréi um modelo probabilistico da fungao objetivo, permitindo explorar
o espaco de hiperparametros de forma inteligente e focar nas regioes mais promissoras,
podando (em inglés, pruning) caminhos de exploragao que nao alcancem bons resultados
iniciais. A avaliacao de desempenho e a robustez dos modelos foram asseguradas por meio
da técnica de Validagdo Cruzada Aninhada (Nested Cross-Validation), com k& = 7 folds.

Este método, detalhado na Figura 12, consiste em dois lagos de repeticao:

e Loop Interno: Utilizado exclusivamente para a otimizacao dos hiperparametros,
prevenindo o vazamento de dados (data leakage) do conjunto de teste para a etapa

de selecao do modelo.

o Loop Externo: Responsavel pela avaliacao imparcial da performance do modelo

otimizado em dados nunca vistos, posteriormente utilizado para testes estatisticos.

Figura 12 — Loops Interno e Externos da Validacao Cruzada Aninhada

VALIDAGCAO CRUZADA ANINHADA

/— LOOP EXTERNO —\
DELO

AVALIACAO DO MO

LOOP INTERNO

SELEGCAO
DO MODELO

\e =%

Fonte: Autoria Prépria

A 4

Espaco de Busca e Configuracao dos Hiperparametros

A otimizagdo dos modelos via TPE explorou espagos de busca definidos especi-

ficamente para as caracteristicas intrinsecas de cada algoritmo. O objetivo foi cobrir
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uma ampla gama de configuracoes, desde a arquitetura de redes neurais até penalidades
de regularizacao em métodos de ensemble, garantindo que o potencial maximo de cada

classificador fosse avaliado.

Para a rede neural GRU, a busca priorizou a defini¢ao topolégica (nimero de ca-
madas e neurdnios) e a estabilidade do treinamento (taxa de aprendizado e otimizadores).
No KNN e SVM, o foco recaiu sobre as métricas de distancia e a defini¢ao das fronteiras
de decisao (kernels e regularizac¢do). Ja para os modelos baseados em arvores, Random
Forest e CatBoost, os hiperparametros foram selecionados para controlar a complexidade
das arvores e mitigar o overfitting, ajustando profundidade, niimero de estimadores e taxas

de regularizagao.

O Quadro 4 detalha o intervalo completo de busca, enquanto o Quadro 5 apresenta
a configuracao final vencedora para cada combinagao de modelo e técnica de reducao de
dimensionalidade, resultante do processo de otimizacao bayesiana.

Quadro 4 — Intervalos de busca e configuracdes dos hiperparametros para otimizacao
bayesiana.

Model Estrutura & Otimizagao & Regularizacao & Outros
odelo
Arquitetura Aprendizado Controle Parametros
Camada Oculta: 32-256 LR: 107* a 1072 Dropout: 0,1-0,4
GRU Batch: 16, 32, 64
Camadas: 1-3 Opt: AdamW, SGD Weight Decay: 1072
Vizinhos (k): Métrica: Euclidiana, Pesos: Uniforme,
KNN
1a40 Manhattan, Cosseno Distancia
SVM Kernel: RBF, Linear, C (Penalidade): Pesos de Classe:
Poly, Sigmoide 1073 a 10° None, Balanced
Estimadores: 50-500 Critério: Gini, Min. Split: 2-20 Max Features:
Random Forest
Profundidade: 5-50 Entropia Min. Leaf: 1-10 Sqrt, Log?2
Iteragoes: 100-600 LR: 0,005 a 0,3 L2 Leaf Reg: Rand. Strength: 0-5
CatBoost
Profundidade: 4-8 Boosting: Ordered/Plain 0,01 a 20,0 Border Count: 64-255

Fonte: Autoria Prépria

4.4 Metodologia de Avaliagcao dos Resultados

Para garantir a robustez e a confiabilidade dos modelos de aprendizado de maquina
desenvolvidos, a fase de avaliacao de desempenho é essencial. Conforme detalhado nas
segoes anteriores, os dados foram divididos em trés subconjuntos: treinamento (70%),
validagao (15%, gerenciado via nested cross-validation para otimizacdo) e teste (15%,
mantido isolado para a avaliacdo final). A performance real dos classificadores é deter-
minada nesta fase de teste, utilizando dados nunca vistos pelos modelos. Para mensurar
quantitativamente a eficacia das Redes Neurais e dos demais algoritmos, foram utilizadas
métricas derivadas da Matriz de Confusao, além da andlise de curvas caracteristicas de

operacao e testes de hipotese estatistica para comparagao entre modelos.
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Quadro 5 — Configuragoes finais dos hiperparametros apds a otimizacao bayesiana (TPE).

Modelo Reducao | Configuracdo Otimizada (Principais Pardmetros)
Puro Hidden: 128, Layers: 2, Drop: 0.15, LR: 9,6 x 10~*, Opt: AdamW
GRU + PCA | Hidden: 32, Layers: 1, Drop: 0.1, LR: 1,7 x 1073, Batch: 32

+ LDA | Hidden: 64, Layers: 2, Drop: 0.2, LR: 1,7 x 1073, Batch: 16
+ PCA | k =4, Pesos: Distance, Métrica: Manhattan

KNN
+ LDA | k =15, Pesos: Uniform, Métrica: Manhattan
SVM + PCA | C' = 0,41, Kernel: Poly, Gamma: 0.16, Coef0: 0.98
+ LDA | C = 0,44, Kernel: RBF, Gamma: 0.54, Class Weight: Balanced
+ PCA | [ter: 443, Depth: 4, LR: 0.23, Type: Plain, L2: 6.1
CatBoost

+ LDA | Iter: 370, Depth: 7, LR: 0.068, Type: Ordered, L2: 16.6
+ PCA | Est: 179, Depth: 32, Crit: Gini, Feat: Sqrt

+ LDA | Est: 445, Depth: 29, Crit: Entropy, Feat: 0.7
Fonte: Autoria Prépria

Random Forest

4.4.1 Matriz de Confusao e Métricas Derivadas

A matriz de confusdao é uma ferramenta fundamental para a avaliagdo de modelos
de classificacao supervisionada. Ela consiste em uma tabela quadrada de dimensao N x N,
no qual NV é o niimero de classes (neste trabalho, N = 3). As linhas representam as classes
reais (rotulos verdadeiros) e as colunas representam as classes preditas pelo modelo. A

partir desta disposicao, definem-se quatro conceitos basicos para cada classe:

» Verdadeiro Positivo (TP): Para uma classe de interesse, corresponde as amostras
corretamente classificadas como pertencentes a essa classe, situadas na diagonal

principal da matriz de confusdo quando analisadas sob a abordagem one-vs-rest.

« Verdadeiro Negativo (TN): Amostras corretamente identificadas como nao per-

tencentes a classe de interesse.

o Falso Positivo (FP): Também conhecido como Erro Tipo I, ocorre quando o mo-
delo classifica incorretamente uma amostra como pertencente a classe de interesse,

quando na realidade ela pertence a outra classe.

« Falso Negativo (FN): Conhecido como Erro Tipo II, ocorre quando o modelo
falha em identificar uma amostra pertencente a classe de interesse, classificando-a

como outra classe.

Com base nesses valores, foram calculadas as seguintes métricas de desempenho:

1. Acuréicia (Accuracy): Representa a proporgao global de acertos do modelo em

relacao ao total de amostras. E a métrica mais intuitiva, calculada pela razao entre
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a soma da diagonal principal e o nimero total de amostras:

) o TP +TN 6
A = b TN FP+ FN

2. Precisao (Precision): Indica a qualidade das predigoes positivas. Quantifica a
proporcao de amostras classificadas como positivas que realmente sao positivas.
Uma precisao de 1,0 indica que nao houve falsos positivos.

TP

Preci = 7
recisao = o (7)

3. Recall (Sensibilidade): Mede a capacidade do modelo em detectar todas as amos-
tras positivas existentes. E crucial em cendrios em que a nao detecgao de um defeito

(Falso Negativo) é critica.

TP
Recall = ———— 8
TP+ FN (®)
4. F1-Score: E a média harmonica entre a precisio e o recall. Esta métrica é par-
ticularmente 1til quando se busca um equilibrio entre a qualidade da predicao e
a capacidade de detecgdo, penalizando modelos que privilegiam uma métrica em

detrimento da outra.

Precisao - Recall
F1-S =2. 9
core Precisao + Recall 9)

4.4.2 Curva ROC e Area sob a Curva (AUC)

Para uma avaliagdo independente do limiar de decisao, utilizou-se a curva ROC
(Receiver Operating Characteristic). Este grafico plota a Taxa de Verdadeiros Positivos
(TPR ou Recall) em funcao da Taxa de Falsos Positivos (FPR) para diversos limiares
de classificagdo. Uma curva ROC ideal aproxima-se do canto superior esquerdo do gra-
fico (TPR=1, FPR=0). Para quantificar esse desempenho em um tnico valor escalar,
calcula-se a Area sob a Curva (AUC - Area Under the Curve). O valor da AUC varia de
0,5 (classificagao aleatéria) a 1,0 (classificador perfeito). No contexto multiclasse deste
trabalho, a AUC foi calculada utilizando a estratégia One-vs-Rest, calculando a média

das areas para cada classe.

4.4.3 Validacao Estatistica: ANOVA e Teste de Tukey HSD

A simples comparacao direta das médias de acuracia pode nao ser suficiente para

afirmar, com confianca estatistica, que um modelo é superior a outro. Para mitigar a
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incerteza e validar as diferencas de desempenho observadas entre os diversos algoritmos
testados (GRU, CatBoost, etc.), aplicou-se a Analise de Variancia (ANOVA) one-way. A
ANOVA testa a hipétese nula Hy de que as médias de desempenho de todos os modelos sao
estatisticamente iguais. Caso a ANOVA indique uma diferenca significativa (p < 0,05),
rejeita-se Hy. No entanto, a ANOVA nao indica quais modelos diferem entre si, sendo
necessaria uma anélise posterior para identificar os subgrupos distintos (AGBANGBA
et al., 2024). Para identificar essas diferengas par-a-par, utilizou-se o teste post-hoc de
Tukey HSD (Honest Significant Difference). Este teste compara todas as combinagoes
possiveis de modelos e ajusta os valores-p para multiplas comparagoes, permitindo afirmar
se a superioridade de um modelo sobre outro é estatisticamente significativa ou fruto da

aleatoriedade dos dados.



CAPITULO

RESULTADOS

Este capitulo apresenta a andlise do desempenho do sistema proposto. Inicial-
mente, discute-se a relevancia das caracteristicas extraidas e o impacto das técnicas de
reducao de dimensionalidade na separabilidade das classes. Em seguida, sao comparadas
as métricas de performance dos classificadores otimizados (GRU, KNN, SVM, Random
Forest e CatBoost) e, por fim, apresenta-se a validagao estatistica dos resultados para

atestar a robustez do método.

5.1 Extracao de Caracteristicas e Reducao de Di-

mensionalidade

Apébs a etapa de pré-processamento, foram extraidas caracteristicas estatisticas e
temporais dos sinais para compor o vetor de entrada dos classificadores. A andlise de
importancia das features ao longo dos testes revelou que os atributos mais determinantes
para a distingao dos defeitos foram, em ordem decrescente de relevancia: o valor minimo
do sinal, o tempo de decaimento, o centréide espectral, o valor RMS (Root Mean Square)
e o valor de pico. Essa hierarquia faz sentido fisico, uma vez que o valor minimo e
o decaimento estao diretamente associados a profundidade do defeito e a constante de

tempo das correntes parasitas, respectivamente.

Para lidar com a dimensionalidade e otimizar o custo computacional, as técnicas
PCA e LDA foram avaliadas comparativamente. A Figura 13 ilustra a distribuicao dos
valores das oito primeiras Componentes Principais (PCs) extraidas do conjunto de da-
dos. Observa-se que a primeira componente (PC1) concentra a maior parte da varidncia,

apresentando a maior amplitude e dispersao de valores (mediana préxima a 34), seguida
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por um decaimento progressivo nas componentes subsequentes. As componentes a partir
da PC5 apresentam valores significativamente menores e distribui¢oes mais compactas,

indicando uma menor contribuicao para a variancia total do sistema.

Figura 13 — Distribuicao dos valores das Componentes Principais (PCAs) utilizadas nos
modelos de ML.

Distribuigao dos Valores das Componentes Principais (PCAs) dos modelos ML

1

- L

: o ?%T T
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PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PCT PC8
Componentes Principais

Representacao dos Dados Originais (%)
=

Fonte: Autoria Prépria

A anadlise estrutural demonstrou a superioridade do LDA para a organizagao deste
problema especifico. Em contraste com a ampla dispersao observada nas componentes
principais, as componentes discriminantes (LD1 e LD2) apresentaram desvios padrao sig-
nificativamente reduzidos (~ £0,002%) em comparagao ao PCA, bem como um Silhouette
Score superior a 2 vezes o obtido pela técnica nao supervisionada (0,76 contra 0,31), o que
evidencia uma maior compactacao e separabilidade dos dados dentro de cada classe. Além
disso, a primeira componente discriminante (LD1) concentrou em média, sozinha, 97,1%
de todo o poder de separagao do modelo. Isso comprova que a abordagem supervisionada
do LDA, ao maximizar a razao entre a variancia entre classes e a varidncia intraclasse
(Sp/Sw), € mais eficiente para a distingao dos defeitos PEC do que a estratégia de maxi-
mizacao de variancia global proposta pelo PCA, fato que se confirma posteriormente nos

resultados de classificacao e significancia estatistica.

5.2 Desempenho dos Classificadores

A Tabela 2 resume o desempenho dos modelos avaliados no conjunto de teste, uti-
lizando as métricas de Acuracia e F1-Score. Observa-se uma tendéncia geral de melhoria

no desempenho quando os classificadores sdo associados a técnica LDA, corroborando a
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andlise estrutural prévia.

O modelo baseado em redes neurais recorrentes (GRU) apresentou o desempe-
nho mais consistente entre todas as configuragoes, atingindo 94% de acurdcia quando
combinado com LDA. Destaca-se também a recuperacao de performance do algoritmo
CatBoost: enquanto sua versao com PCA sofreu uma degradagio severa (77% de acu-
racia), a combinagao CatBoost+LDA alcangou 92%, posicionando-se entre os melhores

avaliados.

Tabela 2 — Métricas de desempenho dos modelos no conjunto de teste.

Modelo Acuracia Precisao Recall F1-Score

Avaliado (Acc) (Pond.) (Pond.) (Média)
GRU 0,90 0,90 0,90 0,89
GRU + PCA 0,93 0,93 0,92 0,93
GRU + LDA 0,94 0,94 0,94 0,94
KNN + PCA 0,82 0,82 0,81 0,81
KNN + LDA 0,84 0,84 0,84 0,84
SVM + PCA 0,81 0,82 0,81 0,81
SVM + LDA 0,83 0,83 0,83 0,83
CatBoost + PCA 0,77 0,78 0,77 0,76
CatBoost + LDA 0,92 0,92 0,92 0,92
RF + PCA 0,77 0,78 0,77 0,77
RF + LDA 0,83 0,83 0,82 0,82

Fonte: Autoria Prépria

Analise de Erros via Matriz de Confusao

Para compreender detalhadamente o comportamento dos classificadores e identi-
ficar quais classes apresentam maior dificuldade de distinc¢ao, a Figura 14 compara as
matrizes de confusdo do modelo com melhor desempenho geral (GRU+LDA) e de um

modelo com desempenho inferior representativo (CatBoost+PCA).

A matriz a esquerda (GRU+LDA) evidencia a robustez da rede neural recorrente
quando auxiliada pela andlise discriminante: o modelo obteve uma taxa de acerto perfeita
(100%) na identificagao de Defeitos Externos (DE) e cometeu erros minimos na distingao
entre Sem Defeito (SD) e Defeito Interno (DI), com apenas 11 amostras classificadas

incorretamente no total.

Em contrapartida, a matriz a direita (CatBoost-+PCA) ilustra as limitagoes de um
classificador baseado em arvores quando operando sobre dados ruidosos sem a projecao
discriminante adequada. Nota-se uma confusdo significativa entre as classes SD e DI (32

erros cruzados), além de uma dificuldade moderada em identificar corretamente o Defeito
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Figura 14 — Comparativo das Matrizes de Confusao: GRU+LDA (esquerda) x CatBo-

ost+PCA (direita).
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Fonte: Autoria Prépria

Externo, com 9 amostras sendo confundidas com outras classes. Essa comparagao visual

reforca que o LDA nao apenas melhora a acuracia global, mas especificamente "limpa"as

fronteiras de decisao entre defeitos morfologicamente similares, o que é importante para

a confiabilidade da inspe¢ao industrial.

Para uma avaliacdo independente do limiar de decisdo, a Figura 15 apresenta as
curvas ROC e os respectivos valores de Area Sob a Curva (AUC). Os modelos GRU+PCA

e GRU+LDA apresentaram curvas quase ideais, com AUC de 0,995 e 0,992, respectiva-

mente, indicando uma excelente capacidade de separagao entre as classes de defeito e

integridade. O grafico de ranking a direita reforca a dominancia da familia GRU e a

eficacia da combinagao com LDA para os modelos de boosting.

Figura 15 — Comparativo das Curvas ROC (esquerda) e Ranking de Performance AUC

(direita).
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5.3 Validacao Estatistica

Embora a comparacao direta de médias indique a superioridade numérica da GRU+LDA,
a validacao estatistica é necessaria para confirmar se essas diferencas sao significativas.
A Figura 16 apresenta os intervalos de confianga para a performance média dos mode-
los. Nota-se uma sobreposigdo entre os intervalos dos modelos de topo (GRU+LDA,
GRU+PCA e CatBoost+LDA), sugerindo que eles podem ser estatisticamente equivalen-

tes.

Figura 16 — Comparagao de Modelos com Intervalos de Confianca.
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Fonte: Autoria Prépria

Para verificar as diferencas par-a-par, aplicou-se o teste post-hoc de Tukey HSD
apés a rejeicdo da hipdtese nula na ANOVA. O mapa de calor (heatmap) dos p-valores é

apresentado na Figura 17.
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Figura 17 — Heatmap de Comparacao Par-a-Par (ANOVA + Tukey HSD).
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5.4 Validacao Embarcada na Plataforma Raspberry
Pi Zero 2W

Conforme discutido nas Consideragoes do Capitulo 6, a equivaléncia estatistica
entre os modelos GRU+LDA e CatBoost+LDA motivou a selecao do CatBoost+LDA
para a implementacao embarcada, dado seu menor custo computacional. Para validar
essa decisao, o modelo otimizado foi portado para a plataforma Raspberry Pi Zero 2W,
um dispositivo de borda com processador ARM Cortex-Ab53 quad-core de 1 GHz e 512 MB
de meméria RAM. O experimento de inferéncia foi conduzido com o conjunto completo
de 180 amostras de teste, mantendo o mesmo particionamento utilizado na avaliacao em
ambiente desktop. A Tabela 3 apresenta as métricas de desempenho obtidas na plataforma

embarcada.
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Tabela 3 — Métricas de desempenho do modelo CatBoost+LDA no Raspberry Pi Zero

2W.

Métrica Valor
Acurécia 0,9056 (90,56%)
Precisao (Ponderada) 0,9089
Recall (Ponderado) 0,9056
F1-Score (Média) 0,9052
Tempo Total de Inferéncia (180 amostras) 0,3233 s
Tempo Médio por Amostra 1,80 ms
Frequéncia de Classificacio 556,7 Hz
Pico de Alocagdo de Meméria (Operagao) 8,04 KB

Fonte: Autoria Prépria

Os resultados demonstram que o modelo CatBoost+LDA manteve um desempenho
de classificacao elevado na plataforma embarcada, com acuracia de 90,56%. A classe
Sem Defeito (SD) apresentou 55 acertos em 60 amostras, com 5 classificagoes incorretas
como Defeito Interno (DI). A maior fonte de erro concentrou-se na classe Defeito Interno
(DI), com 12 amostras erroneamente classificadas como SD, resultando em 48 acertos
de 60. Essa confusao entre SD e DI é consistente com o comportamento observado na
avaliacao em ambiente desktop e pode ser atribuida a similaridade morfolégica entre os
sinais diferenciais dessas duas classes, uma vez que o defeito interno, por estar localizado
na parede interna do tubo e sob o revestimento compésito, produz perturbacoes de menor

amplitude no campo magnético secundario.

Do ponto de vista de engenharia, os indicadores de desempenho temporal sao
particularmente relevantes para a viabilidade da aplicacao industrial. O tempo médio de
inferéncia de 1,80 ms por amostra corresponde a uma frequéncia de classificacao de 556,7
Hz, o que é significativamente superior a taxa de aquisicdo dos sinais PEC (1 kHz de
frequéncia de excitagao com 200 pontos por ciclo). Isso indica que o sistema embarcado é
capaz de processar e classificar os sinais em tempo real, sem introduzir gargalos no fluxo
de inspecao. Adicionalmente, o pico de alocacdo de meméria de apenas 8,54 KB durante
a operacao de inferéncia confirma o baixo impacto computacional do modelo baseado em
arvores de decisao, validando a escolha do CatBoost em detrimento da GRU para cenarios

de computacao de borda.



CAPITULO

CONSIDERACOES

Este trabalho propos e avaliou um sistema inteligente para a classificagao automa-
tica de defeitos em tubulagdes de ago carbono revestidas, integrando técnicas de processa-
mento de sinais de Correntes Parasitas Pulsadas (PEC), engenharia de atributos, redugao
de dimensionalidade e algoritmos de aprendizado de maquina. A andlise comparativa
entre as técnicas de reducao de dimensionalidade demonstrou a superioridade da Anélise
Discriminante Linear (LDA) sobre a Andlise de Componentes Principais (PCA) para o
problema em questao, evidenciada por um Silhouette Score mais de duas vezes superior
(0,76 contra 0,31). Essa superioridade refletiu-se diretamente no desempenho dos classifi-
cadores, com ganhos consistentes de acuracia ao se substituir o PCA pelo LDA em todos os
modelos avaliados. Entre os cinco algoritmos implementados e otimizados via Otimizagao
Bayesiana com validagao cruzada aninhada, a rede neural GRU+LDA alcangou a maior
acuracia nominal de 94%, seguida pelo CatBoost+LDA com 92%. A validacao estatistica
por meio da Andlise de Varidncia (ANOVA) e do teste post-hoc de Tukey-HSD confirmou
a equivaléncia estatistica de desempenho entre esses dois modelos de topo, permitindo

que a decisao de implementacgao fosse guiada por critérios de viabilidade computacional.

A validagao embarcada no Raspberry Pi Zero 2W confirmou a viabilidade pratica
do sistema proposto. O modelo CatBoost+LDA manteve uma acuracia de 90,56% na
plataforma de borda, com tempo médio de inferéncia de 1,80 ms por amostra e pico
de alocacao de memoria de apenas 8,54 KB. A leve reducdo de acuracia em relagao ao
ambiente desktop (de 92% para 90,56%) é atribuida as diferengas de precisdo numérica
entre as plataformas, sendo um compromisso aceitavel frente aos ganhos de portabilidade

e autonomia operacional.

Conclui-se que a combinacao de CatBoost e Analise Discriminante Linear consti-

tui uma solugao robusta e eficiente para a classificacdo automatica de defeitos por cor-
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rentes parasitas pulsadas em sistemas embarcados, equilibrando precisao diagnostica e
baixo custo computacional. O sistema proposto contribui para o avanco da manuten-
¢ao preditiva industrial, oferecendo uma ferramenta de apoio ao diagndstico que reduz a

dependéncia da subjetividade do operador.

6.1 Sugestoes Para Trabalhos Futuros

Como desdobramentos desta pesquisa, sugere-se:

o A ampliagdo do conjunto de dados experimentais com maior variedade de geometrias
de defeito e diferentes materiais de revestimento, visando aumentar a robustez e a

generalizagdo dos classificadores;

« A investigacao de técnicas de quantizacao e compressao de modelos para viabilizar

a implementacao em microcontroladores de recursos ainda mais restritos;

e O desenvolvimento de uma interface de comunicagdo sem fio integrada ao sistema
embarcado, permitindo o envio dos diagnosticos em tempo real para plataformas de

supervisao e controle (SCADA);

o A avaliagdo da adaptabilidade do sistema a outros tipos de ensaios nao destrutivos,
como ultrassom e termografia, ampliando o escopo de aplicacao da metodologia

proposta.
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