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RESUMO

MENEZES, M.A.C. (2024), Metodologia para classificacdo de sinal eletroquimico para
monitoramento de corrosao, Itajubd, 210 p. Tese de doutorado em Engenharia
Elétrica/PPG-EEL, na Area de Concentra¢do: Automacdo e Sistemas Elétricos

Industriais, Universidade Federal de Itajuba.

A corrosdo é um problema mundial, que implica em custos em paises industrializados
da ordem de até 4.5% do PIB, com impactos ndo somente econdmicos, mas também
sociais e ao meio ambiente. Esses custos decorrem de desperdicio devido a
manuteng¢do por corrosao, que consiste na degradacdao de um metal em contato com
solucdo oxidante, o que indica que o controle da corrosdo deve ser promovido sempre
gue possivel. Este estudo propde uma metodologia para classificacdo de sinal
eletroquimico para um sistema de monitoramento de corrosao, em sistema sujeito a
uso de inibidor, com a abordagem de técnica passiva de monitoramento de corrosao
por ruido eletroquimico (electrochemical noise - EN). Esta metodologia tem como
objetivo otimizar os parametros que promovem uma 6tima classificagdo de eventos
em sensor de corrosdao por EN como parte de estudo de metodologia para sistema de
monitoramento de integridade (ou “saude”) estrutural (structural health monitoring -
SHM). Pela sua natureza bastante dindmica e estocastica do sinal, este estudo e analise
de medicdo de EN (EN measurements - ENM) considera caracteristicas numéricas e
graficas de dois sistemas de corrosao ambos em solugdo aquosa salina: ago carbono e
aco inox. Esses experimentos sao repetidos para acumular dados, que permitem gerar
graficos em dominios de tempo, frequéncia e tempo-frequéncia, dos quais sao
extraidas algumas caracteristicas, tais como média, variancia, desvio padrao,
skewness, kurtosis, gradiente de Densidade de Poténcia Espectral - PSD, frequéncia de
“cut-off” de corrente de PSD, niveis de frequéncias baixas de PSD dentre outros.
Supdem-se que essas caracteristicas tenham boa correlagdo com dados fisicos do
processo de corrosdo. A seguir, por sistema de um sistema de aprendizado de maquina
supervisionado, calibra-se um modelo a partir dos dados de treinamento. A reducado de
complexidade seleciona um conjunto limitado de parametros que, a partir dos dados
de teste, permitem obter-se uma inferéncia ou uma taxa de acerto do modelo no

quartil superior do histograma de resultados acumulados, com precisdao de até 100%.
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Complexidade , Ruido Eletroquimico.



ABSTRACT

MENEZES, M.A.C. (2024), Methodology for electrochemical signal classification for
corrosion monitoring, Itajubd, 210 p. Doctoral thesis in Electrical Engineering/PPG-EEL,
in the Concentration Area: Automation and Industrial Electrical Systems, Federal

University of Itajuba.

Corrosion is a global problem, which implies costs in industrialized countries of up to
4.5% of GDP, with either economic, but also social and environmental impacts. These
costs arise from waste due to maintenance caused by corrosion, which involves the
degradation of a metal in contact with an oxidizing solution. This indicates that
corrosion control should be promoted whenever possible. This study proposes a
methodology for electrochemical signal classification for a corrosion monitoring
system, in a system subject to the use of an inhibitor, through the passive approach of
electrochemical noise (EN) corrosion monitoring technique. The goal is to optimize the
parameters that promote optimal event classification in an EN corrosion sensor as part
of the methodology for a structural health monitoring (SHM) system. Due to its highly
dynamic and stochastic nature of the signal, this study and analysis of electrochemical
noise measurements (ENMs) consider numerical and graphical characteristics of two
corrosion systems in saline aqueous solution: carbon steel and stainless steel. These
experiments are repeated to collect data, which allows for generating graphs in time,
frequency, and time-frequency domains. From these graphs, certain characteristics are
extracted, such as mean, variance, standard deviation, skewness, kurtosis, gradient of
Spectral Power Density - PSD, PSD current cutoff frequency, low-frequency levels of
PSD, among others. These characteristics are assumed to have a good correlation with
physical data of the corrosion process. Next, a supervised machine learning system is
used to calibrate a model based on the training data. The complexity reduction selects
a limited set of parameters that, based on the test data, allow obtaining inference or
model accuracy in the upper quartile of the histogram of accumulated results with

accuracy of up to 100%.
Keywords:

Artificial Intelligence, Complexity Reduction, Corrosion, Electrochemical Noise,

Structural Health Monitoring.
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Capitulo 5

5 CONCLUSOES

Nesta se¢do sao apresentadas conclusdes sobre a anadlise de dados estatistica

multivariada.

O ineditismo do trabalho estd em apresentar uma metodologia completa, desde a
confec¢do do sensor e arranjo experimental, passando pela coleta, curadoria dos
dados, calibragao de uma modelo de inteligéncia artificial, sele¢ao de caracteristicas
gue promovam boa capacidade de inferéncia de classificacdo como base para um

monitoramento de corrosao.

A hipdtese H1 formulada no inicio foi comprovada: o modelo de aprendizado de

maquina pode classificar e discriminar entre estado de corrsdo “a” ou “b”.
Os objetivos iniciais desse projeto eram:

e Estabelecer um arranjo experimental de EN cldssico, basico e montado;

e ENM ajustado para coletar dados;

e Gerar graficos para compara-los com a literatura classica.

e (Calibrar modelo de aprendizado de maquina para inferéncia baseado em
classificador, como base de um monitoramento de corrosao.

e Demonstrar que sele¢cdo de caracteristicas pode contribuir para a reducao da
complexidade do modelo classificador.

Acredita-se que estes objetivos tenham sido alcangados:

e A configuragao experimental foi montada e ajustada;
e Dados foram coletados, validados, analisados e graficos foram construidos
e (lassificador otimizado com inferéncias no quartil superior do histograma de
precisdo acumulada até 100%
A partir das caracteristicas indicadas pela metodologia e pelo sistema, foram
selecionadas as caracteristicas extraidas de ENM com maior capacidade de

discriminagao entre eventos de corrosao.
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A inferéncia de eventos de corrosao por meio de classificadores baseados em modelos
estatisticos, como parte de um monitoramento automatizado de saude estrutural,

contribui para a inovagao na engenharia:

e para fazer a estrutura ter capacidades de autodetecgao e autodiagndstico.
e pode contribuir também para diagndstico precoce de eventos de corrosdo
desde o inicio da nucleacdo da corrosao, tais como em controle de qualidade

de inibidores de corrosao.

Este trabalho ndao se limita ao processamento e otimizagdo de sinais de ruido
eletroquimico, mas também abrange o campo da eletroquimica, que precisou ser
compreendida no que se refere aos processos de corrosdo e a extragdo de

caracteristicas relevantes do sinal.

Esta tese mostrou uma metodologia para tratamento de sinais eletroquimicos de
corrosao com aplicagcdo de aprendizado de maquina para classificagao de sinais “a” e
“b” ndo lineares, ndo estaciondrios e ndo causais, além da selecdo de caracteristicas
gue melhor contribuem com a capacidade de discriminacdo ou inferéncia do
classificador. A selecdo de caracteristicas pode contribuir para a reducdo da

complexidade do modelo classificador.

A partir das caracteristicas indicadas pela metodologia e sistema aqui apresentados,
indicam-se as caracteristicas extraidas de ENM com maior capacidade de discriminacdo
entre eventos de corrosao. Embora neste trabalho especifico tenha sido calibrado o
sistema para aprendizado de maquina sobre dois sistemas eletroquimicos (ago
carbono e ago inox em solugdo aquosa com corrosdo localizada ou generalizada), esta
metodologia permite a calibragao de multiplos eventos ou sistema de corrosao e para

outros tipos de materiais e sistemas eletroquimicos corrosivos.

O sistema também permite trabalhar com dezenas de parametros e centenas a
milhares de experimentos, de forma a automatizar e generalizar a escolha dos
parametros que oferecem melhor capacidade de discriminagdao entre eventos de
corrosao. Essa abordagem permite ndo somente uma automatizagdo na escolha das

caracteristicas otimas para discriminar eventos de corrosdo, como também uma
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generalizacdo ao diminuir a interferéncia dos usudrios sobre a determinacdo dessas

caracteristicas.

Embora o sistema apresente boa capacidade de processamento e automacdo, é
fundamental que a calibragdo envolva especialista no processo industrial em questao,
neste caso processos e mecanismos eletroquimicos de corrosdo, tanto em tecnologia
guanto em fundamentos tedricos, uma vez que cada caracteristica em diferentes
sistemas eletroquimicos corrosivos pode ter diferentes limitacdes e condigdes de
contorno que devem ser levados em conta na modelagem do sistema. A escolha de
quais caracteristicas a testar para calibragdo é ainda de responsabilidade do
especialista de dominio, neste caso o corrosionista. A interpretagao dos resultados

ainda depende do entendimento das caracteristicas e como elas podem ser extraidas.

Por exemplo, a caracteristica extraida aqui neste trabalho, abreviada por PSDIHFM que
atua sobre as frequéncias mais altas (até 0,5Hz) do grafico de “slope” do PSD foi uma
escolha tipica de especialista de dominio que observa padrdes e determina, separa, ou
até cria combinagdes de processos matemadticos para extrair caracteristicas que
possam identificar melhor a assinatura do sinal, ou do estado do sistema eletroquimico
de corrosao em estudo. A caracteristica PSDIHFM nao é muito comum em literatura de

corrosdo, mas é em processamento de sinais.

Os parametros com maior capacidade de discriminagdo entre tipos de corrosdo (neste
caso, localizada e uniforme) foram os que apresentaram menor desvio padrdo, tais
como PSD roll-out slope e cut-off, skewness (assimetria), o que condiz com a teoria da
informacdo (matriz de informacdo de Fisher) e teoria da medi¢do. O modelo svm tem
muito em comum com a visdo espacial n-dimensional expressa por Fisher em sua

analise discriminante.

O svm se mostrou um modelo que melhor aderiu aos dados destes experimentos de
sinais de ENM “a” e “b”. O sistema testou 2 modelos (svm e regressdo logistica). As
primeiras calibragdes, com quantidade de dados reduzida, ja indicaram maior
aderéncia do modelo aos dados do svm. Esse resultado ficou claro pela anadlise das
taxas de acerto de inferéncia acumuladas em histogramas, onde ficou evidente a maior

taxa de acerto com o modelo svm.
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A metodologia ou sistema também se mostrou eficiente para testar diferentes
modelos ou familias de modelos matematicos. Foi comparado RL com svm, onde este
ultimo se mostrou mais adequado. Nao existe modelo ideal; a escolha do modelo a ser
utilizado deve ser orientada pelos dados, em um cenario tipico de tomada de decisdo
baseada em dados (data driven). Optou-se neste trabalho por svm e RL por serem mais
conhecidos. O sistema mostrou-se, desta forma, pratico e capaz de calibrar, testar e
comparar o desempenho de distintos modelos, svm vs regressao logistica, aplicados
aos sinais de ruido eletroquimico de corrosdo. Estas afirmagdes sdao validas dentro do
escopo e dominio em que o sistema e metodologia foram aplicados; neste caso, aos
sinais de ENM em sistemas eletroquimicos de corrosdo “a” e “b”. Embora pareca
bastante tentador utilizar tal sistema e metodologia em outros cendrios, deve-se
tomar muito cuidado com os aspectos de interpretagao de resultados, identificagdo de

padrdes e como extrair as caracteristicas dentre outros que exigiriam um especialista

de dominio.

A integragdo interativa entre representagdes visuais e métodos analiticos
computacionais se mostra promissor para obter informagdes de sistemas
eletroquimicos dinamicos, estocdsticos e ndo lineares, como é o caso do inicio da

corrosdao em sistemas eletroquimicos de corrosao.

A analise de quais caracteristicas de ENM proveem melhor desempenho, direcionado a
dados, promove uma maior generalizacdo no tratamento de dados de ENM e libera o
usudrio para investigar importantes aspectos de interpretabilidade e analise
discriminantes, o que eleva a capacidade de uso de técnica de EN para monitorar
corrosdo ou discriminar estados eletroquimicos de corrosdo distintos. Sempre que se
diminui a dependéncia de decisdes do usuario, promove-se sistemas mais nao-

paramétricos com maior capacidade de generalizagao.

As caracteristicas grdficas como AIDi, HHTSP, HHTIMFs ndo obtiveram bom
desempenho nas calibragdes, devido ao aumento do grau de liberdade que tais
caracteristicas causam ao sistema de calibracdo. Maior grau de liberdade exige maior
guantidade de dados para uma calibracdo minimamente satisfatéria. Considerando
que desde o inicio deste trabalho houve uma quantidade limitada de dados

(principalmente quando comparado com ambientes que usam redes neurais), é
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natural esperar melhores resultados das caracteristicas que demonstraram maior
capacidade de agregacdo, tais como SKW, as derivadas de PSD de ECN (como PSDiSL,
PSDCOi, e PSDiHFM). A agregacdo — na estatistica e matemdtica — promove a
diminuigao dos graus de liberdade, o que reduz a quantidade de amostras necessaria,
segundo a teoria da informacdo, que indica que a quantidade de amostras é
proporcional ao grau de liberdade do sistema. Quantidades de amostras pequenas
(cinco ou menos amostras) foram calculadas para as caracteristicas PSDSLi e PSDCOi
com poténcia estatistica T de 95% e nivel de confiabilidade é de 99%. Neste trabalho
foi feito um estudo das distribuicdes de caracteristicas independentes de sequéncias
como média, desvio padrdo, assimetria, curtoses, varidncia e desvio-padrdo. E boa
parte delas teve desempenho de bom a razodvel nas calibragdes do modelo. Embora
STD (desvio-padrdo) tenha tido alta incidéncia nos quartis superiores e inferiores das
distribuicdes de resultado, deu-se preferéncia por varidveis bem definidas, com
distribuicao mais ingreme. O estudo da dispersdo pelo histograma foi entendido como
uma forma de avaliar a varidncia do melhor e do pior caso, na selecdo de
caracteristicas. Ainda sobre as caracteristicas graficas com HTT 3D (tempo-frequéncia-
energia): embora possivel plotar os resultados em 3D, com as trés caracteristicas
dispostas nos eixos, evitou-se esse procedimento devido ao alto custo computacional e
também a disponibilidade de outras formas de andlise que exigem menos poder
computacional. Os recursos computacionais neste trabalho eram limitados também

para promover viabilidade de aplicacdo em campo.

E interessante que o sistema desenvolvido permite ajustes finos e refinamentos para
explorar as melhores combinagdes de caracteristicas em conjunto de 3, 4 ou outras
guantidades de combinacdo e estudar de qual modelo que melhor adere aos dados

(Mas ndo existe modelo ideal, o que deve

, RL e outros) dentre outras. Porém, o objetivo inicial deste trabalho era desenvolver
um sistema capaz de classificar ou discriminar eventos ou estados de corrosdo. Esse
objetivo foi ndo apenas atingido, mas superado, ao se obterem taxas de acerto no
quartil superior de 100% de precisdo, com margem estatistica significante entre os
melhores e piores desempenhos. Também foi superado pelo uso de técnicas como o

bootstrap para otimizar a complexidade do sistema, ou seja, pela selegao de
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caracteristicas que melhoram o desempenho da calibragao. O uso dessas técnicas
trouxe melhorias significativas ao sistema. Houve uma maior generalizacdo na selecao
das melhores caracteristicas para calibrar o modelo, o que otimizou o uso das
caracteristicas de ENM extraidas dos sinais estudados. E uma ferramenta importante
para o corrosionista otimizar e ajustar o sistema para um sistema de monitoramento
de corrosdao com bom automatismo e generalizagdo, uma vez que minimiza os

parametros definidos e busca ser o mais ndo-paramétrico possivel.
5.1 ESTUDOS FUTUROS

Como estudos futuros sdo propostos os seguintes:

e Estudo de forga bruta para testar todos os parametros de conjuntos
maiores de caracteristicas que promovam boa capacidade de inferéncia no
classificador;

e Testar outros modelos, tais como: randomforest, naivebayes,
nearestneighbors e outros. Esse seria um dos possiveis ajustes e melhorias
do sistema;

e Interpretabilidade - baseado nas caracteristicas selecionadas do sinal fazer a
interpretabilidade do modelo de aprendizado de mdaquina ou até mesmo
dos fendmenos dos mecanismos eletroquimicos de corrosdo subjacentes;

e Como parte da interpretabilidade, selecionar familias de equagdo que
modelem o sistema a partir dos dados, com uso de Aprendizado de

Madquina Cientifico ou PINNS (Physics-informed neural networks).
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