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RESUMO

As estruturas de concreto armado sdo suscetiveis ao aparecimento da corrosao em suas
armaduras. Entdo, para obter informagdes confidveis e precisas sobre as condigdes fisicas
dessas armaduras, pois elas desempenham um papel importante na estabilidade das estruturas
de concreto, inspec¢des periddicas sdo requeridas, de preferéncia, ndo destrutivas. Portanto, o
presente estudo propde um ensaio nao destrutivo, baseado na técnica de inducao
eletromagnética, capaz de discriminar os didmetros de armaduras e identificar a presenga da
corrosdo nelas. Essa técnica foi simulada no programa COMSOL Multiphysics e realizada em
laboratério. Para simular a corrosdo nas armaduras foi utilizado o ensaio de névoa salina. Por
meio de sinais elétricos obtidos com um campo magnético de excitagdo de forma de onda
senoidal e triangular, ciclos de histerese foram determinados em vergalhdes de diametros de 5,
6,3, 8, 10, 12,5 ¢ 16 mm, em profundidades de 0, 10 € 20 mm e com e sem corrosdo. A partir
dos ciclos de histerese, os valores maximos dos campos, a remanéncia e a coercividade
obtidos foram analisados pela média e desvio padrao, bem como organizados em classes e
classificados pelas técnicas de reconhecimento de padrdes como Analise de Componentes
Principais, transformada de Karhunen-Loéve, classificador Gaussiano e Rede Neural Artificial
implementados no programa MATLAB. Os resultados mostraram que o método proposto
pode distinguir diferentes didmetros de armaduras e tem potencial na andlise qualitativa da

corrosdo, embora limitados a uma profundidade maxima.

Palavras-chave: Ensaio nio destrutivo eletromagnético. Corrosdo em armaduras de concreto

armado. Simulagdo de ensaio eletromagnético. Reconhecimento de padrdes.



ABSTRACT

Reinforced concrete structures are susceptible to the appearance of corrosion in their
reinforcement. Therefore, in order to obtain reliable and accurate information about the
physical conditions of these reinforcements, as they play an important role in the stability of
concrete structures, periodic inspections are required preferably non-destructive. Therefore,
the present study proposes a non-destructive test, based on the electromagnetic induction
technique, capable of discriminating the diameters of the steel rebars and identifying the
presence of corrosion in them. This technique was simulated in the COMSOL Multiphysics
program and performed in the laboratory. To simulate the corrosion in the reinforcements, the
salt spray test was used. By means of signals obtained from sine or triangular waveform
excitation magnetic field, hysteresis cycles were determined on rebar diameters of 5, 6.3, 8,
10, 12.5 and 16 mm, at depths of 0, 10 and 20 mm and with and without corrosion. From the
hysteresis cycles, the maximum values of the fields, the remnant and the coercivity were
obtained and analyzed by the mean and standard deviation and, they have also been organized
in classes and classified by the pattern recognition techniques Principal Component Analysis,
transform Karhunen-Loéve, Gaussian classifier and Artificial Neural Network implemented in
the MATLAB program. The results showed that the proposed method can distinguish different
diameters of reinforcement and has potential in the qualitative analysis of corrosion, although

limited to a maximum depth.

Keywords: Electromagnetic non-destructive test. Corrosion in reinforced concrete rebar.

Simulation of electromagnetic test. Pattern Recognition.
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1 INTRODUCAO

As armaduras de ago sdo amplamente utilizadas em estruturas de concreto armado
como edificios, pontes, plataformas, viadutos, dentre outros. Embora essas estruturas
apresentem excelente desempenho e alta durabilidade, a corrosao no ago ¢ uma das principais
causas de falhas em estruturas de concreto armado (BOHNI, 2005).

A corrosdo nas armaduras resulta na diminui¢do da durabilidade e da resisténcia
da estrutura de concreto (AHMAD, 2003; LIANG et al., 2021) e pode aparecer devido a
presenca da carbonatagdo e/ou entrada de ions cloreto. A evolugdo da corrosao no ago provoca
forgas internas no concreto, ultrapassando a sua resisténcia a tragdo, resultando na fissuragao
da camada de protecio da armadura (cobrimento) (FIGUEIRA, 2017; SONG;
SARASWATHY, 2007). Portanto, a deteccdo do estagio inicial da corrosdo ¢ de suma
importancia para que sejam tomadas acoes adequadas a fim de controlar a sua evolucao (HE
etal., 2012).

Como as estruturas de concreto armado estdo suscetiveis a varios processos
degradativos, especialmente, pelo o aparecimento da corrosdo em seus componentes de ago
carbono, portanto faz-se necessario as inspegdes periodicas, preferencialmente, com aplicagao
de técnicas ndo destrutivas, para obter informagdes confiaveis e precisas sobre as condi¢des
fisicas de seus componentes, a fim de evitar danos a essas estruturas.

Os agos carbono sao ligas de ferro e carbono, sendo que o teor de carbono varia de
0,1 a 1%, podendo conter uma pequena quantidade de outros elementos quimicos como, por
exemplo, Mn, Ni, Cr, Si, P e Cu (SMITH, 1993). O aco destinado a armaduras para estruturas
de concreto armado (ABNT NBR 7480, 2007) tem uma fungdo estrutural e conhecidos
comercialmente como vergalhdes. Neste trabalho foram utilizados vergalhdes de ago com
didmetros nominais de 5, 6,3, 8, 10, 12,5 ¢ 16 mm.

A busca por métodos eficazes para avaliar € monitorar as estruturas de Construgao
Civil, sem danificar os seus componentes, resultou no desenvolvimento de diversos métodos
de avaliagdo ndo destrutiva (VERMA; BHADAURIA; AKHTAR, 2013). Dentre diversos
ensaios ndo destrutivos, os magnéticos sdo aplicados nos agos carbono, que sdo materiais
ferromagnéticos, para a avaliacdo das suas caracteristicas magnéticas, sem comprometer a sua
integridade.

Os métodos magnéticos sdo histerese magnética, particulas magnéticas, ruido
magnético de Barkhausen, fluxo magnético, campo residual, vazamento de fluxo magnético,

correntes parasitas, emissdao acustica magnética, dentre outros (RENS; WIPF; KLAIBER,
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1997).

Em particular, a histerese magnética ¢ a técnica mais sensivel a microestrutura do
material. Como essa caracteristica tem relacao direta com as propriedades mecanicas do
material avaliado, essas propriedades podem ser caracterizadas pelos ciclos de histerese
(RENS; WIPF; KLAIBER, 1997), como amplamente verificado na literatura
(AHMADZADE-BEIRAKI et al., 2020; AKHLAGHI; KAHROBAEE; NEZHAD, 2020;
KAHROBAEE; SAHRAEI; AKHLAGHI, 2019; MIRZAEE; KAHROBAEE; AHADI
AKHLAGHI, 2020; NEZHAD; KAHROBAEE; AKHLAGHI, 2019; RUMICHE;
INDACOCHEA; WANG, 2008b). Os ensaios de correntes parasitas e vazamento de fluxo
magnético também foram utilizados para determinar caracteristicas mecanicas de acos
carbono (AKHLAGHI et al., 2021).

A maioria das respostas magnéticas obtidas em materiais ferromagnéticos ¢
convenientemente expressa em familias de ciclos de histerese ou curvas de magnetizagao
(JILES; ATHERTON, 1986), que sdo influenciados pela frequéncia de excitacdo e forma de
onda do campo magnético aplicado (FECIORU-MORARIU; PADURARU; CALTUN, 2003).

A histerese de um material ferromagnético pode ser descrita pelos movimentos
das paredes dos dominios magnéticos postulado por (WEISS, 1907), o que pressupde que os
materiais magnéticos sejam compostos por varios dominios magnéticos microscopicos. Em
uma amostra magnética ndo magnetizada, esses dominios sdo dispostos aleatoriamente em
diferentes diregdes. Isso significa que embora todos os dominios estejam saturados
individualmente a magnetizacdo liquida ¢ zero. No entanto, quando o material ferromagnético
¢ submetido a um campo magnético varidvel, as paredes dos dominios se movimentam e se
alinham ao longo da dire¢do do campo magnético aplicado e, consequentemente, uma
magnetizacao diferente de zero ¢ induzida no material em funcao do campo aplicado.

O experimento eletromagnético utilizado neste trabalho foi baseado na Lei de
Faraday da inducdo eletromagnética. Uma corrente alternada ¢ aplicada na bobina de
excitagdo do sensor posicionada numa perna do nticleo ferromagnético com o formato em U,
entdo ¢ gerado um campo magnético alternado, e uma corrente ou tensao elétrica ¢ induzida
na bobina leitora do sensor colocada na outra perna do nucleo. O contato do ntcleo com a
superficie do material inspecionado faz o fechamento do circuito magnético. O
comportamento magnético do circuito ¢ monitorado através da bobina leitora. O sensor
eletromagnético e as armaduras de aco estudadas foram modelados no programa COMSOL
Multiphysics.

Os sinais de tensdes induzida e de magnetizacdo na bobina leitora foram
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capturados por meio de um osciloscopio. A densidade de fluxo, B, que foi obtida a partir da
integracdo da tensdo induzida e a intensidade do campo magnético aplicado, H, foi
determinada pela Lei de Ampere. O ciclo de histerese foi construido com os valores de B x H
com o auxilio do programa MATLAB.

As caracteristicas magnéticas, como a intensidade méxima do campo magnético
aplicado, a densidade de fluxo maxima, a remanéncia e a coercividade, obtidas dos ciclos de
histerese foram analisadas por parametros estatisticos (média e desvio padrao) e pelas técnicas
de reconhecimento de padrdoes como Analise de componentes principais, transformada de
Karhunen-Loéve, classificador Gaussiano e rede neural artificial. Essas técnicas foram
implementadas no programa MATLAB.

O trabalho teve como objetivo geral desenvolver uma técnica ndo destrutiva
eletromagnética capaz de discriminar os didmetros das armaduras de aco e identificar a
presenga da corrosdo nelas, por meio das respostas magnéticas obtidas de ciclos de histerese.
Nesse sentido, foram considerados os seguintes procedimentos:

v Simular o ensaio eletromagnético e os didmetros das armaduras, em diferentes
profundidades, através do programa COMSOL, e extrair as suas variagdes de
tensOes para cada campo magnético de excitacdo na forma de onda senoidal e
triangular;

v Construir um sensor eletromagnético e montar o ensaio eletromagnético no
laboratorio e configurar os parametros (voltagem, frequéncia, formas de onda etc.)
para o desenvolvimento do experimento;

v Realizar, em laboratdrio, nos diferentes didmetros de armaduras, o ensaio de névoa
salina para produzir a corrosdo nelas e o ensaio eletromagnético para extracao das
variacoes de tensdes obtidas com cada campo magnético de excitacdo na forma de
onda senoidal e triangular;

v" Produzir os ciclos de histerese através dos sinais capturados de tensdes induzida e
de magnetizagdo usando o programa MATLAB e extrair as caracteristicas
magnéticas dos ciclos de histerese, tanto computacional como experimental;

v' Analisar os valores das caracteristicas magnéticas por meio de pardmetros
estatisticos (valor médio e desvio padrdo) e pelas técnicas de reconhecimento de
padrdes;

v' Identificar as falhas e solug¢des para futuros ensaios eletromagnéticos.
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O presente trabalho est4 dividido em cinco capitulos. No capitulo 2 ¢ apresentada
a revisdo bibliografica sobre os acgos carbono, os métodos ndo destrutivos magnéticos, a
corrosao nas armaduras e algumas técnicas de reconhecimento de padrdes. No capitulo 3, os
materiais e os métodos utilizados nessa pesquisa sao descritos. No capitulo 4 sdo apresentados
os resultados obtidos por meio da simula¢do computacional, assim como os resultados
experimentais. Finalmente, no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes do trabalho, bem

como algumas sugestdes para trabalhos futuros.
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2  REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Caracteristicas dos Acos Carbono

Os agos carbono sdo ligas de ferro e carbono, sendo que o teor de carbono varia de
0,1 a 1%, e podem apresentar uma pequena quantidade de outros elementos de liga como Mn,
Ni, Cr, Si, P e Cu. Estes acgos sao divididos de acordo com o teor de carbono: 0,1 a 0,25% C
para os agos de baixo carbono, 0,25 a 0,55% C para os acos de médio carbono e 0,55 a 1% C
para os agos de alto carbono (SMITH, 1993). A adicdo de carbono e outros elementos
quimicos a liga de ago deve estar de acordo com as caracteristicas exigidas, por exemplo,
resisténcia a tracdo, resisténcia ao escoamento e dureza (ISO 15630-1, 2019).

Além da composicao quimica, as etapas de producdo como a laminagdo € o
resfriamento sdo decisivas na diferenciacdo dos agos carbonos (ASTM A575, 2020). Na etapa
da laminagdo, esse material sofre reducdo da secdo transversal e aumento do comprimento e,
depois, na etapa do resfriamento, que pode ser controlado, por laminagdo a quente e por
trefilagdo ou laminacgao a frio, para obter o produto desejado.

Os agos carbono destinados as armaduras de estruturas de concreto armado sao
divididos em categorias de acordo com o valor minimo caracteristico da resisténcia de
escoamento (fyx) a tracdo, em que as barras lisas da categoria CA-25 tém f,x de 250 MPa, as
barras nervuradas da categoria CA-50 tém f,x de 500 MPa e os fios lisos, entalhados ou
nervurados da categoria CA-60 tém f,x de 600 MPa.

As barras das categorias CA-25 e CA-50 possuem didmetro nominal de 6,3, 8, 10,
12,5, 16, 20, 25 ou 32 mm e os fios da categoria CA-60 possuem didmetro nominal de 4,2, 5,
6, 7, 8 ou 9,5 mm (ABNT NBR 7480, 2007). As barras ou fios nervurados sdo conhecidos
comercialmente como vergalhdes de ago. Neste trabalho usou-se os vergalhdes com diametros

nominais de 5, 6,3, &, 10, 12,5 ¢ 16 mm.

2.2 Corrosao em Armaduras

O concreto quando devidamente curado oferece uma barreira fisica contra a
corrosdo na superficie da armadura. Porém, durante os processos de hidratacdo e cura,
deformacdes e tensdes podem ser geradas e promover a formacao de microfissuras e, também,
sua estrutura porosa podem reduzir a eficiéncia desta barreira (FIGUEIRA, 2017).

A corrosao nas armaduras esté relacionada a entrada dos agentes oxidantes, como



26

ions cloreto (Cl"), diéxido de carbono (CO»), diéxido de enxofre (SO.), e outros, no concreto
(FIGUEIRA, 2017; SONG; SARASWATHY, 2007). Além desses, existem mais alguns fatores
relacionados a qualidade do concreto, como a relagao agua e cimento (a/c), o teor de cimento,
a presenca de impurezas e de trincas superficiais etc., € outros relacionados ao ambiente
externo, como umidade, oxigénio, temperatura, ataque bacteriano etc., (AHMAD, 2003) e,
também, o contato de dois acos com diferenca de potencial elétrico (MEHTA; MONTEIRO,
2008).

A Figura 1 mostra a presenca da corrosdo nas armaduras de um pilar de um
edificio. A corrosdo no ago ¢ dos maiores problemas de uma estrutura de concreto armado
pois afeta a sua durabilidade (AHMAD, 2003; LIANG et al., 2021). Resumidamente, os dois
fatores mais comuns que provocam a corrosdo nas armaduras estdo relacionados com a
entrada de Cl e a reagdo do CO; atmosférico e/ou uma combinagao desses dois (FIGUEIRA,

2017).

Figura 1 — Corrosdo nas armaduras de um pilar

A entrada de CI” no concreto pode ocorrer de diversas formas, como por meio de
aceleradores de pega contendo CaCly, impurezas nos seus materiais constituintes, atmosfera
marinha e industrial, sais de degelo e outros (FIGUEIREDO, 2005). Ja, a presenca da
carbonatacgdo pode ser explicada pela entrada da 4gua (H2O) nos poros ou fissuras no concreto
e em contato com o célcio existente nele forma o hidroxido de célcio (Ca(OH),). Quando o

CO,, também, entra no concreto reage com agua formando o acido carbonico (H2CO3).
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Consequentemente, esse reage com Ca(OH); e cria calcita (CaCO3). Entdo, com o consumo de
calcio, o pH do concreto diminui e o ago fica exposto a acdo dos agentes agressivos, sendo
que o pH do concreto normalmente € superior a 11,5 (MEHTA; MONTEIRO, 2008).

O mecanismo de corrosao nos agos pode ocorrer basicamente por duas formas. A
primeira esta relacionada com a corrosdo de oxidagdo direta, que geralmente ocorre por uma
reacdo gas-metal ou ions-metal com formagdo de um filme uniforme de 6xido de ferro. A
segunda ¢ a corrosao eletroquimica, que ¢ mais frequente nas estruturas de concreto armado.
Esse fenomeno ocorre por células de corrosdao, nao ¢ uniforme e possui natureza expansiva
que pode levar ao aparecimento de elevadas tensdes de tracdo no concreto ocasionando a
fissuracdo e, posteriormente, a perda da camada de protecdo da armadura (HELENE, 1993).

A Figura 2 apresenta a corrosao do ago no concreto pelo processo eletroquimico,
em que o concreto torna o eletrolito da célula de corrosdo e o metal (eletrodo) tem duas areas
(anddica e catddica), onde na regido anodica ocorrem as reagdes de oxidagcdo do metal, que
consiste na dissolugdo do atomo metdlico ou na liberacdo de ions metalicos para o eletrdlito e
o estabelecimento de um fluxo de elétrons através do metal para a regido catddica, e na regido
catodica ocorrem as reagdes de reducdo dos ions presentes no eletrolito, em que os ions de

hidroxila (OH") produzidos migram para o anodo (MEHTA; MONTEIRO, 2008).

Figura 2 — Processo eletroquimico de corrosdo no ago

Processo do catodo Processo do anodo
0,+2H,0 +4e” > 40H" Fe - Fe'"+ 2e”

0, 0,

3 '

Concreto tmido
{ como eletrélito

Fe, O,

i\ Filme superficial
{ de oxido/hidroxido

i
i

i de ferro sobre o ago

[\ \ b
;\\ e e- .// j \.e'jj

Fluxo de corrente
Fonte: (MEHTA; MONTEIRO, 2008).

As reagdes quimicas que ocorrem nesse fendmeno sdo expressas por (AHMAD,

2003):
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Fe — Fe?' + 2¢” (oxidagio do ferro) 2.1

07 + 2H>0 + 4e- — 40H" (redugao do oxigénio) (2.2)

Os ions de ferro (Fe*") no anodo passam para o eletrolito, enquanto os elétrons
livres (€”) passam pelo eletrodo para o catodo, onde participam da reacao eletroquimica de
redugio do oxigénio existente no eletrdlito formando os ions de hidroxila (BOHNI, 2005). O
oxido de ferro mono hidratado (Fe203.H20), que é um composto que possui coloragdo

castanho-avermelhada, ¢ obtido por meio das reagdes abaixo:

Fe*"+ 20H" — Fe(OH), (2.3)
2Fe(OH), + H20 + 1/20, — 2 Fe(OH)3 (2.4)
2Fe(OH); — Fe;03.H,0 + 2H20 (2.5)

Ap6s o inicio do processo de corrosdo, os produtos quimicos da corrosdo (6xidos
e hidroxidos de ferro) sdo geralmente depositados no espago restrito do concreto ao redor do
aco. Assim, quando o ago oxida, ele cria no concreto o 6xido de ferro hidratado (Fe2O3.nH>0)
que se expande e exerce uma pressao na ordem de 15 MPa, o que € superior a tensao de tragao
que esse pode suportar, logo ocorre a fissuragdo do concreto (SOUZA; RIPPER, 1998).

A Figura 3 mostra os danos resultantes da corrosdo na armadura embutida no
concreto. A entrada dos agentes agressivos que leva a corrosdo no ago e o surgimento das
tensdes de expansdo, a fissuracao e a perda do cobrimento (camada protetora do ago) e, por
fim, a reducdo da secdo transversal do aco. Esse processo prejudica a funcionalidade

estrutural e, consequentemente, a durabilidade de uma estrutura de concreto armado.
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Figura 3 — Processo de corrosdo da armadura em uma estrutura de concreto.

RARAAN

Fonte: (SOUZA; RIPPER, 1998).

Quando a reducao da secao transversal da armadura corroida tiver ultrapassado
15% ¢ recomendado o reforco, ou seja, a adicdo de uma nova barra de agco (CARMEN, 1992;
SOUZA; RIPPER, 1998).

A taxa de corrosao metalica ¢ defina pela perda da massa do metal por unidade de
area e tempo, e pode ser caracterizada por diferentes técnicas (ANDRADE; ALONSO, 1996).
Hé varios procedimentos para preparar corpos de prova metéalicos e avaliar os danos da
corrosdo metalica que podem ser vistos na norma americana ASTM G1 (2017).

O controle da corrosdo dos metais ¢ de importancia técnica, economica, ambiental
e estética (YADLA et al.,, 2012). O metal quando exposto a corrosdo pode apresentar
diferentes tipos de degradagdo. Portanto, o estagio inicial da corrosdo no ago deve ser
detectado para que sejam tomadas a¢des adequadas para controlar a evolucdo desse processo

(HE et al., 2012).

2.3 Ensaios Nao Destrutivos

Ensaios nao destrutivos (END) sdo utilizados na obten¢ao das propriedades fisicas
e mecanicas dos materiais, componentes ou conjuntos, sem interferir na integridade estrutural
desses materiais (HELAL; SOFI; MENDIS, 2015).

Diversas aplicacoes e finalidades dos END foram realizadas ao longo dos ultimos
anos demonstrando que sdo capazes de identificar propriedades mecanicas, acusticas,
quimicas, elétricas, magnéticas e fisicas nos materiais.

Os autores Rens, Wipf & Klaiber (1997) concluiram que os END mais adequados
para aplicagdes em Engenharia Civil s3o a emissdo acustica, os ultrassonicos, a emissao
térmica de infravermelho e os magnéticos. Esses ensaios estdo descritos abaixo:

» A emissdo acustica utiliza ondas sonoras de alta frequéncia capturadas por

sensores em contato direto com o material inspecionado e se mostra sensivel a

presenca de descontinuidades internas ou na superficie do material
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inspecionado. Essas descontinuidades estdo relacionadas ao aparecimento de
trincas, corrosdo, deformagao etc.

» Os testes ultrassonicos disponiveis atualmente sdo o pulso eco, onde um pulso
induzido por um transdutor emissor. Esse pulso se propaga no material e ¢
espalhado ou refletido de volta para o transdutor receptor, onde o sinal de
retorno correspondente ¢ registrado em funcdo do tempo, podendo ser
influenciado na presenga de uma falha, como fissura e corrosdo. Ja o espectro
espalhado de sequéncia direta utiliza uma técnica de transmissdo continua que
aumenta a sua sensibilidade de deteccao de falha em comparagdo com o pulso
eco. O funcionamento desse ensaio parece com o pulso eco, porém ndo ha
registro do tempo de retorno do sinal e ¢ medido a caracteristica composta de
todo o sistema acustico (estrutura e transdutores). Aqui, mede as funcgdes de
correlagdo cruzada entre os varios transdutores de entrada e saida do sistema
composto. A vantagem dessa abordagem ¢ que pode ser usada para detectar
mudangas nas caracteristicas do objeto, como volume, forma, dimensao,
composi¢ao, densidade, homogeneidade e velocidade actstica.

» A emissdo térmica de infravermelho monitora a emissdo térmica no elemento
estrutural, ndo requer contato em sua superficie e pode ser detectar fissuras ou
COITOsao.

» Os magnéticos sao aplicaveis nos materiais ferromagnéticos com a finalidade
de obter informag¢des como tensdo, deformagdo, microestrutura, fissura,
corrosdo, vazio e perda da sec¢do transversal no material e sdo detalhados a

seguir.

2.3.1 Ensaios Nao Destrutivos Magnéticos

Os END magnéticos sdo vantajosos na deteccdo das propriedades fisicas e
mecanicas nos materiais ferromagnéticos, como o ago, € o procedimento do ensaio ¢ confiavel
e rapido (AHADI AKHLAGHI et al., 2020). Porém, como desvantagens, o material a ser
inspecionado deve ser um material ferromagnético, as respostas em curvas de magnetizagao e
os ciclos de histerese sao influenciados pela frequéncia de excitagdo e forma de onda do
campo magnético aplicado (FECIORU-MORARIU; PADURARU; CALTUN, 2003).

Os END magnéticos se dividlem em duas formas de acordo com a forma de

inspecdo no material, para a falha podem ser usados os ensaios com particulas magnéticas,
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correntes parasitas e vazamento de fluxo magnético e para a tensdo, ruido magnético de
Barkhausen, emissdo acustica magnética, histerese magnética, campo residual e métodos
magneto elasticos sao aplicados (RENS; WIPF; KLAIBER, 1997). Alguns desses métodos
tém sido estudados para detec¢ao da corrosao.

Ha diversos artigos sobre os END magnéticos que discutem uma variedade de
aplicagoes discutidos a seguir.

O ruido magnético de Barkhausen surge quando um aco estd submetido a um
campo magnético variavel e esse apresenta mudancas inesperadas na sua estrutura magnética
(MORGAN, 2013). Essas mudangas sdo influenciadas pela microestrutura e as propriedades
mecénicas do material (ANGLADA-RIVERA; PADOVESE; CAPO-SANCHEZ, 2001;
WILSON; TIAN; BARRANS, 2007).

De acordo com Ruiz et al. (2008), ao magnetizar um material ferromagnético
ocorrem alteracdes no volume dos dominios magnéticos (magnetostricdo), que produzem
ondas elasticas que se propagam no material e podem ser medidas por sensores de emissao
acustica. A emissao acustica magnética dependente do coeficiente de magnetostricao que, por
sua vez, depende da tensao aplicada (RENS; WIPF; KLAIBER, 1997).

O método de vazamento de fluxo magnético esta relacionado com a magnetizagao
do ago pela passagem de uma corrente de excitagdo através de um sensor eletromagnético. A
presenga de descontinuidades na superficie da amostra perturba as linhas de fluxo magnético e
resulta no vazamento do campo localizado ao redor da descontinuidade (UDPA; UDPA,
2004), como fratura (CHEN; QUE; JIN, 2005; KUSENBERGER; BARTON, 1981;
MIHALACHE et al., 2001; SAWADE; KRAUSE, 2010) ¢ corrosdao no ago (CIOLKO;
TABATABAI, 1999; FERNANDES et al, 2012, 2013; FERNANDES; NIMS;
DEVABHAKTUNI, 2014). Este método também foi usado para localizar armaduras em
blocos de concreto (PERIN; GOKTEPE, 2012).

O campo magnético induzido ¢ gerado no aco sob magnetizagdo, nessa teoria o
campo magnético flui através de um sensor eletromagnético e no material inspecionado.
Varios autores, (AZIZINAMINI, 2018; FERNANDES et al., 2013; FERNANDES; NIMS;
DEVABHAKTUNI, 2013, 2014; GAYDECKI et al., 2007), usaram para avaliar a perda da
se¢do transversal de armaduras devido a corrosao.

Um campo residual aparece depois que o material tenha sido magneticamente
saturado e o campo magnético externo removido. O método do campo residual foi usado para
detectar fraturas em armaduras para protensdo de estruturas de concreto (HILLEMEIER,;

SCHEEL, 1998; SCHEEL; HILLEMEIER, 1997, 2003).
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A técnica de histerese magnética ¢ o mais sensivel @ microestrutura do ago e essa
tem uma relagdo direta com as propriedades mecédnicas do material (RENS; WIPF;
KLAIBER, 1997), como descrito por varios autores (AHMADZADE-BEIRAKI et al., 2020;
AKHLAGHI; KAHROBAEE; NEZHAD, 2020; KAHROBAEE; SAHRAEI, AKHLAGHI,
2019; MIRZAEE; KAHROBAEE; AHADI AKHLAGHI, 2020; NEZHAD; KAHROBAEE;
AKHLAGHI, 2019; RUMICHE; INDACOCHEA; WANG, 2008b).

As respostas magnéticas produzidas por esses métodos podem ser detectadas
usando uma variedade de sensores. A natureza distinta de cada método decorre das diferencas
nas frequéncias de excitagdo, a natureza dos sensores magnéticos usados e as técnicas de
analise de sinais para caracterizar o material (UDPA; UDPA, 2004). Ha uma variedade de
diferentes efeitos fisicos que podem ser usados para explorar os sensores magnéticos, em que
esses dispositivos passivos detectam a presenga de um campo magnético (COEY, 2009).

Os tipos de sensores magnéticos sdo indutivos, magneto-resistivos, de efeito Hall,
dentre outros. Sendo assim, diversos modelos de sensores magnéticas foram usados para obter
as informagdes magnéticas em agos como podem ser vistos em trabalhos anteriores.

Em particular, Rumiche, Indacochea & Wang (2008a) desenvolveram um sensor
eletromagnético composto por duas bobinas (uma primaria e uma outra secundaria) e uma
série de sensores Hall localizados proximos a superficie da amostra, como pode ser visto na
Figura 4. Esse sensor foi aplicado na detec¢@o e no monitoramento da corrosdo em trés tipos
de acos carbono estruturais (AISI 1018, AISI 1045 e AISI 1045 com alto teor de manganés) e
analisados através de respostas magnéticas. Eles concluiram, com base nos resultados obtidos,
que esse sensor eletromagnético tem potencial para detectar a corrosdo em estagios iniciais
com base na mudanga das respostas magnéticas.

O mesmo sensor foi usado por Rumiche, Indacochea & Wang (2008b) para
identificar as microestruturas de quatro tipos de aco carbono (AISI 1010, AISI 1018, AISI
1045 e AISI 1045 com alto teor de manganés). Com base nos resultados obtidos, esses autores
concluiram que esse sensor eletromagnético também tem potencial para detectar e monitorar
mudangas microestruturais ¢ morfologicas que ocorrem durante as diferentes etapas da

fabricagao do aco.
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Figura 4 — Modelo de sensor eletromagnético com duas bobinas, sen-
do uma bobina posicionada internamente na outra

Bobina primaria
Bobina secundaria

Sensor Hall

Fonte: adaptado de (RUMICHE; INDACOCHEA; WANG, 2008b).

Os autores Fernandes et al. (2012, 2013; 2014) aplicaram um sensor
eletromagnético robusto, conforme mostrado na Figura 5, composto por um nucleo de
ferromagnético com formato em U com duas bobinas localizadas separadamente em cada
perna do nucleo. Sensores Hall foram localizados nas faces dos polos do nucleo para medir o
campo magnético induzido no aco. Esse sensor foi usado para detectar a existéncia da
corrosdo em armaduras de estruturas de concreto armado e protendido. Com base nos
resultados, esses autores concluiram que o sensor foi capaz de identificar a corrosdo nas

armaduras de aco.
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Figura 5 — Modelo do sensor eletromagnético robusto

Fonte: (FERNANDES et al., 2013).

Um modelo de sensor eletromagnético composto de um nuicleo com formato de U
com duas bobinas, uma de excitacdo e uma outra leitora, localizadas em cada uma das pernas,
e um sensor de efeito Hall foi posicionado 1 mm acima da amostra, como mostrado na Figura
6, foi usado por (AHADI AKHLAGHI et al., 2020, AHMADZADE-BEIRAKI et al., 2020;
AKHLAGHI et al., 2021).

Figura 6 — Sensor eletromagnético com duas bobinas em cada perna

do nucleo
Sensor de
~ efeito Hall
Bobina sensora Bobina sensora
I =" i L
Bobina excitadora Bobina excitadora
L - o

Nucleo

Fonte: adaptado de (AHADI AKHLAGHI et al., 2020).

Sendo que Ahmadzade-Beiraki et al. (2020) usaram esse sensor eletromagnético
para caracterizar a formagao da fase martensitica induzida por deformacao no aco inoxidavel

austenitico. Os resultados mostraram a deteccdo de alteracdes microestruturais em ago
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inoxidavel AISI 304 submetido a diferentes deformagdes.

Esse modelo de sensor, também, foi usado por Ahadi Akhlaghi et al. (2020) para
aplicar as técnicas de histerese magnética e vazamento de fluxo magnético combinados com o
ensaio de correntes parasitas, a fim de determinar as propriedades metalurgicas em pecas de
aco, onde trés grupos com diferentes taxas de 0 a 0,9% C, 0 a 4,5% Cu e 0 a 0,45% P foram
estudados. Os resultados mostraram que uma combina¢do adequada dos parametros
magnéticos permite determinar as propriedades mecanicas dos agos carbono.

Dessa mesma forma, Akhlaghi et al. (2021) determinaram as caracteristicas
magnéticas e mecanicas de agos carbono contendo 0,30, 0,46, 0,54 ¢ 0,71% C submetidos ao
tratamento térmico de t€émpera a 200, 300 , 400, 500 e 600 °C. Com base nos resultados, os
autores concluiram que uma combinacdo adequada dos parametros magnéticos permite
determinar as propriedades mecanicas dos agos carbono ap6s tratamento térmico.

Portanto, o presente trabalho traz como um diferencial um novo modelo de sensor
eletromagnético simples construido por duas bobinas (uma de excitagdo e a outra leitora)
localizadas separadamente nas pernas de um nucleo de ferromagnético em formato de U. Esse
sensor eletromagnético foi usado para identificar os didmetros de armaduras de aco e a
presenca da corrosao nelas.

Contudo, a maioria das respostas magnéticas em materiais ferromagnéticos ¢
melhor obtida através de curvas de magnetizagdo ou ciclos de histereses (JILES;
ATHERTON, 1986). Os ciclos de histerese foram produzidos neste trabalho através de sinais
de tensdes capturados de um sensor eletromagnético constituido de um nucleo de

ferromagnético, uma bobina de magnetizagdo e uma bobina leitora.

2.3.1.1 Histerese Magnética

A histerese magnética de um material ferromagnético, por exemplo, o ago, ¢ usada
para obter parametros magnéticos, como permeabilidade, coercividade e remanéncia, em que
essas mostram-se sensiveis as propriedades fisicas, térmicas e mecanicas (RENS; WIPF;
KLAIBER, 1997) e pode ser descrita pelo movimento das paredes de dominio, postulado por
Weiss (1907), que pressupde que os materiais magnéticos sejam compostos de varios
dominios magnéticos microscopicos.

A Figura 7 apresenta o processo de magnetizagao de um material ferromagnético.
Numa amostra magnética ndo magnetizada, os dominios magnéticos sdo dispostos

aleatoriamente em diferentes diregdes. Isso significa que todos os dominios magnéticos sao
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saturados individualmente e a magnetizacao liquida ¢ igual a zero, uma vez que os vetores de
magnetizacdo se cancelam. No entanto, quando o material ¢ submetido a um campo
magnético alternado externo, H, as paredes de dominio se movimentam e se alinham ao longo
da direcao do campo H e, consequentemente, uma magnetizacdo diferente de zero ¢ induzida
no material. Quanto maior a intensidade do campo H, entdo maior o alinhamento dos
dominios magnéticos e, portanto, maior a magnetizagdo e, consequentemente, maior o valor

da densidade de fluxo, B (CHAN; LI, 2009).

Figura 7 — Processo de magnetizagdo de um material ferromagnético

B b

Estado saturado

w Estado desmagnetizado

Fonte: adaptado de (CHAN; LI, 2009).

Quanto a magnetizacao de saturagdo for alcancada, que corresponde ao valor da
densidade de fluxo méximo, Bmax, ver Figura 8, ocorre uma reversao da direcao do campo H,
em que a medida que o campo H ¢ reduzido, a curva ndo retrai ao seu caminho inicial devido
ao efeito de histerese. Quando a intensidade do campo H for zero, nesse ponto existe um
campo B residual, denominado de remanéncia positiva, +B;, onde o material permanece
magnetizado na auséncia de um campo H externo. Para o valor de B seja zero, o campo H
inverte a sua magnitude e nesse ponto ¢ chamado de coercividade negativa, -Hc, onde deve ser
aplicado em uma direcdo oposta & do campo original. Entdo, o campo H continua nessa
direcdo reversa até alcangar o ponto de saturagdo no sentido oposto, -Bs, € uma segunda
reversao do campo H ocorre e, assim, sdo encontrados uma remanéncia negativa, -By, € uma
coercividade positiva, + H. e o ciclo de histerese simétrico ¢ completado (JR; RETHWISCH,
2014).
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A Figura 8 mostra um esquema de um ciclo de histerese magnética tipico para um
material ferromagnético, onde apresenta a densidade de fluxo, representada por B, que surge

devido ao campo magnético aplicado externo, representado por H.

Figura 8 — Ciclo de histerese de um material ferromagnético

campo reverso

magnetizagao
inicial

Fonte: adaptado de (JR.; RETHWISCH, 2014)A.

Os materiais que apresentam ciclo de histerese com altos valores de campo
coercitivo sdo chamados magneticamente duros, j& os materiais com pequeno valor de
coercitividade sdo chamados magneticamente moles ou macios. O ciclo de histerese que
atinge a inducdo de saturacao ¢ denominado de ciclo maior de histerese, ja o que ndo atinge o

ponto de saturagao ¢ chamado de ciclo menor de histerese (CULLITY; GRAHAM, 2009).

2.4 Ferramentas Computacionais

A ferramenta computacional usada para a modelagem do ensaio eletromagnético
foi o programa COMSOL Multiphysics. O COMSOL possui o0 modulo AC/DC que fornece
uma plataforma para simulagdes de campos eletromagnéticos. Esse moédulo tem uma
ferramenta para detalhamento de bobinas, capacitores e maquinas elétricas. Nas interfaces
fisicas contém tipos de simula¢des de campos eletromagnéticos como eletrostatica, correntes

elétricas em meios condutores, magnetostatica e eletromagnéticos de baixa frequéncia. Ainda,
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na interface de campo magnético e elétrico hd uma variedade de recursos para investigagado de
campos eletromagnéticos (COMSOL, 2019).

O sensor eletromagnético e as armaduras de ago foram modelados no COMSOL
para verificar a viabilidade do sensor na identificagdo dos diferentes didmetros dos vergalhdes
em diferentes profundidades com um campo magnético de excitagdo nas formas de onda
senoidal e triangular.

Os sinais de tensdes induzida e de magnetizacdo obtidos pelo sensor
eletromagnético no material inspecionado no ensaio experimental, bem como os sinais
obtidos por simulagdo computacional, foram capturados e usados na constru¢do dos ciclos de
histerese com auxilio do programa MATLAB.

As caracteristicas magnéticas extraidas dos ciclos de histerese foram analisadas
por parametros estatisticos (média e desvio padrao) e por algoritmos de reconhecimento de
padrdes como andlise de componentes principais, transformada de Karhunen-Loéve,

classificador Gaussiano e rede neural artificial, implementados no MATLAB.

2.5 Técnicas de Reconhecimento de Padroes

As técnicas de reconhecimento de padrdes sdo usadas para classificar um padrao
por meio de observacdes com base em um conjunto de caracteristicas. Elas sdo divididas em
classificagdo supervisionada e nao supervisionada. Na classificagdo supervisionada, o
algoritmo ¢ construido a partir dos dados de entrada que sdo apresentados na forma de pares
ordenados (entrada e saida) e os dados ainda ndo vistos sdo usados para o teste do
classificador. J4, na classificagdo ndo supervisionada, nenhuma informacdo das classes ¢
inserida no classificador, entdo ha um agrupamento dos dados de acordo com a similaridade
dos padroes.

As técnicas de reconhecimento de padrdoes podem classificar os dados em
categorias ou classes, a fim de facilitar o processo de identificacdao. Esse processo necessita de
informacdes, essas obtidas desde a formulagdao do problema, passando pela coleta de dados e
realizacdo da selegdo até a classificagdo das classes para uma tomada de decisdes (WEBB,
2002). Ainda, um projeto de reconhecimento de padrdes requer etapas como defini¢do de
classes, representagao de padrdo, selecdo de amostras de treinamento e teste, avaliacdo de
desempenho, dentre outras (JAIN; DUIN; MAO, 2000).

Diversos trabalhos (AKHLAGHI et al.,, 2021; AKHLAGHI; KAHROBAEE;
NEZHAD, 2020; ANTONIO et al., 2021; KAHROBAEE; SAHRAEI; AKHLAGHI, 2019;
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MIRZAEE; KAHROBAEE; AHADI AKHLAGHI, 2020; MOURA et al., 2009, 2011, 2012,
2016; MURTA et al., 2018; NEZHAD; KAHROBAEE; AKHLAGHI, 2019; SILVA et al.,
2011; VIEIRA; MOURA; GONCALVES, 2010) utilizaram algoritmos de reconhecimento de
padrdes para classificar os seus resultados.

As técnicas de reconhecimento de padrdes utilizadas neste trabalho foram analise
de componentes principais (um algoritmo ndo supervisionado), transformada de Karhunen-
Loéve (um algoritmo supervisionado), classificador Gaussiano (um algoritmo supervisionado)

e rede neural artificial (um algoritmo supervisionado).
2.5.1 Anadlise de Componentes Principais

Um classificador baseado na Analise de componentes principais (Principal
Components Analysis - PCA) ¢ uma técnica que utiliza uma aprendizagem ndo supervisionada
e consiste em promover uma transformagao linear dos dados (SILVA et al., 2011), em que as
resultantes dessa transformacdo tenham suas componentes mais relevantes nas primeiras
dimensdes, em eixos chamados de principais.

Geometricamente, a PCA corresponde a rotacdo do sistema de coordenadas
originais para um novo conjunto de eixos ortogonais, produzindo um novo conjunto de
variaveis, sendo que o primeiro eixo principal tem a maior variancia, o segundo eixo principal
tem a segunda maior variancia e assim, sucessivamente, até que o ultimo eixo principal com a
menor variancia (WEBB, 2002).

Suponha que os dados de entrada sejam organizados em uma matriz X com m
numero de sinais produzidos (em colunas) e n nimero de dimensdes de cada sinal (em linhas).
Cada coluna de X representa uma observacao x; (varidvel) correspondente ao i-ésimo sinal.

Entdo, a matriz de covariancia S é construida e dada por

1 _ _
S ==X (g =00 — %" (2.6)
onde 7 denota o vetor transposto e x € o vetor médio global, definido por

i=1%Xi (2.7)
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Ap0s construir a matriz de covariancia, ¢ necessario calcular os seus autovalores e
autovetores. Em seguida, os autovetores sdo arranjados em ordem decrescente, na forma de
matriz, ¢ associados com aos seus autovalores. Assim, a primeira coluna desta matriz sera o
autovetor correspondente ao maior autovalor, que define a primeira componente principal, ja a
segunda coluna desta matriz sera o autovetor correspondente ao segundo maior autovalor, que
sera a segunda componente principal, e assim por diante, até a Gltima coluna desta matriz, que
sera o autovetor correspondente ao menor autovalor.

A distancia euclidiana ¢ utilizada na PCA para constru¢do da matriz de confusdo,
em que usa a regra da média da classe mais préxima para encontrar as primeiras componentes
principais, em que consiste em calcular a média dos valores de todos os dados de entrada de
cada classe, em seguida mede a distdncia entre todos os dados de entrada e as médias das
classes, entdo o dado de entrada que apresentar os valores mais proximos a média da classe

sera classificado nessa classe.
2.5.2 Transformada de Karhunen-Loéve

A transformada de Karhunen-Lo¢ve (KL) ¢ um método que utiliza uma
aprendizagem supervisionada e foi originalmente desenvolvida para representar um processo
aleatorio ndo periddico, como uma série de fungdes ortogonais com coeficientes nao
correlacionados (WEBB, 2002).

Levando em consideragdo uma matriz de entrada (X) cujas colunas (m) sdo
vetores de treinamento x; correspondentes ao i-ésimo sinal. Inicialmente, a projecdo dos
vetores de treinamento ao longo dos autovetores da matriz de covariancia intraclasse S, ¢ dada

por

_ 1y Nk = = \T
Sw - ;Zk=1 i=1 yik(xi - xk)(xi - xk) (2-8)
onde N. ¢ o numero de classes diferentes, Nx ¢ o nimero de vetores na classe k, X ¢ o vetor
médio da classe k, T'denota o vetor transposto e yi € igual a 1 (um) se x; pertence a classe k ou

0 (zero), caso contrario.

Em seguida, uma operacdo de reescala dos vetores resultantes através de uma

matriz diagonal construida a partir dos autovalores (A;) da matriz S,,, definida por
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1
X' =A72UTX (2.9)

onde 4 ¢ o vetor de autovalores da diagonal de S, e U ¢ a matriz cujas colunas sdo os

autovetores de Sy.

Finalmente, os vetores resultantes sdo projetados sobre os autovetores da matriz

de covariancia interclasse, S, calculada por

Ne Ni - N ,
Sp = kilzk (X — %) (Fe — D)7 (2.10)
onde x € o valor médio global e x}, ¢ o vetor médio da classe da matriz de entrada X.

A transformacgao completa da matriz pode ser escrita como
-1
X" =vTX'=vTA2UTXx (2.11)
onde V' ¢ a matriz cujas colunas sdo os autovetores de Sp, calculados a partir de X'.

Para a construcao das matrizes de confusdo dos vetores de treinamento e teste ¢
aplicado a regra da média da classe mais proxima (VIEIRA; MOURA; GONCALVES, 2010),
em que se associa um vetor x; (vetor treinamento ou teste) dentro da classe ao vetor médio
mais proximo de x; dentro do espaco dimensional (N. — 1). Os vetores totalmente

transformados t€ém no maximo (N. — 1) componentes relevantes (VIEIRA et al., 2008).

2.5.3 Classificador Gaussiano

O classificador Gaussiano ¢ um método que utiliza uma aprendizagem
supervisionada. A funcdo de densidade Gaussiana funciona pela classificacdo de vetores p-

dimensdes, para uma determinada classe 7, e ¢ dada por (WEBB, 2002)

1
COETIRE

p exp [~ (e = 2)7S, (x — %) (2.12)
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onde X; é o vetor médio associado a classe i e S; é a matriz de covariancia, também, associada

a classe i, obtidos usando as equagdes (2.6) e (2.7), respectivamente, e x € o vetor de entrada.

Para cada classe, a média e a covariancia da func¢ao de densidade sdao calculados a
partir do conjunto de treinamento. Depois, o conjunto de teste ¢ usado para avaliar o
desempenho do classificador Gaussiano na discrimina¢do dos dados, escolhendo o maior
rendimento obtido das func¢des de densidade associadas a cada classe (MOURA et al., 2012),
em que discrimina cada dado, associando a cada vetor, a classe de maior saida, obtida a partir
das diferentes funcdes de densidade associadas a cada classe, por exemplo, quando x; = x; a
funcdo de densidade tem o seu valor maximo e quando x; tiver a maior distdncia em relagdo a

X, menor serd a saida da funcdo (MOURA et al., 2016).

2.5.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo compostas por um conjunto de operadores
matematicos chamados neur6nios, em que esses neurdnios sdo organizados em camadas e as
suas informagdes sdo armazenadas em seus pesos sindpticos. Durante o processo de
aprendizagem, os neurdnios tornam-se capazes de mapear quaisquer fungdes matematicas. As
redes neurais podem ser usadas como classificador ou regressor (HAYKIN, 2009).

A Figura 9 apresenta a estrutura de uma rede neural baseada em um neurdnio

artificial composta por sinais de entrada (x;, x2, ..., x») até a saida do neur6nio y.

Figura 9 — Um neuronio artificial

Entrada

Saida
1\']

wy,

000

De acordo com Haykin (HAYKIN, 2009), a saida do neurénio y ¢ dada pela a

expressao abaixo.
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y =g = gQQiz; wix; + b) (2.13)
onde 7 ¢ a quantidade de sinais de entrada.

Os sinais de entrada, x;, correspondente ao i-ésimo sinal, em vetor sao adicionados
ao neurdnio e multiplicados aos pesos sindpticos, w;, que sdo os ganhos associados a cada
vetor de entrada. Em seguida, sdo somados ao bias ou limiar, b, e enviados para a funcao de
ativacdo, g(u), onde permitird ou nao a passagem do sinal. A fun¢do de ativagdo avalia o
potencial de ativagdo, u, e define a saida do neuronio, y.

De acordo com Haykin (2009), existem diversas fun¢des de ativagcdo e algumas
dessas sdo descritas abaixo.

A fung¢do limiar de ativagdo assume o valor da saida do neurdnio igual 1, se o
campo induzido do neuronio for positivo, e 0, caso contrario. Esta funcdo ¢ representada

abaixo.

1,seu =0
g() = {O,Seu <0 (2.14)

Para a func¢do linear por partes, a saida do neurénio pode assumir os valores de 0 a

1, como pode ser observador na equagdo abaixo.

1,seu=1
gu) =ju,sel>u>0 (2.15)
0,seu<0

A funcdo sigmoide ¢ uma funcdo crescente que apresenta propriedades

assintoticas e assume um intervalo de variacdo entre O e 1.

1
1+exp(—auw)

gw) = (2.16)

onde a ¢ o parametro de inclinagdo da fungdo.

Neste trabalho, a funcdo de ativagcdo limitou-se a saida de y em [0,1], como

mostrado na equagao (2.14).
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A rede neural artificial pode usar uma aprendizagem supervisionada ou nao
supervisionada. Neste estudo optou-se por ser usada uma rede neural supervisionada. O
algoritmo da rede neural supervisionada ¢ dividido em duas etapas: treinamento e teste.

Na etapa de treinamento, seleciona uma parte dos dados para o aprendizado do
algoritmo. Apos essa etapa, na etapa de teste, os dados que ndo serdo utilizados na etapa
anterior sdo inseridos no algoritmo. Entdo, as matrizes de confusdo sdo obtidas e verificado se
o algoritmo aprendeu a classificar corretamente esses dados, caso contrario, a fase de
treinamento passa por ajustes, com o objetivo ¢ ajustar os pesos sinapticos € o limiar para
obter a maior taxa de acerto na classificagdo dos dados, e, s6 entdo, o conjunto de teste ¢
novamente avaliado (MOURA et al., 2016).

No caso de problemas mais complexos, os quais nao podem ser resolvidos com
um unico neurdnio, um modelo de multicamadas pode ser uma boa solu¢ao. O modelo de
multicamadas ¢ composto por alguns neurdnios, organizados em trés ou mais camadas. A
primeira camada representa a entrada dos dados no algoritmo, as camadas intermediarias ou
ocultas tornam a rede capaz de extrair estatisticas ¢ a ultima camada representa a resposta do
algoritmo (MURTA, 2018). Essas camadas possuem conexodes unidirecionais entre elas, onde
os sinais da saida da primeira camada sdo usados como entrada na segunda camada, assim os
resultados dessa sdo utilizados como entrada na terceira camada, e assim por diante, até o fim
da rede (HAYKIN, 2009).

O procedimento da rede neural perceptron multicamadas, ver Figura 10, usada
neste estudo, funciona quando a rede ¢ treinada com um conjunto de pares de entrada e saida,
durante esse estagio crucial, os pesos sindpticos dos neurdnios sdo ajustados. Esta rede ¢

capaz de classificar dados separados nao linearmente (NIELSEN, 1987).
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Figura 10 — Uma estrutura de rede neural de perceptron multicamadas
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A aprendizagem de redes mais comumente por retropropagacdo, que tenta
minimizar o erro de saida (MOURA et al., 2016), onde todos os pesos sindpticos sdo ajustados
de acordo com uma regra de corre¢do de erro. O sinal de erro é propagado contra a dire¢ao
das conexoes sinapticas, sendo os pesos sinapticos ajustados para fazer com que a resposta

real da rede se aproxime da resposta desejada, num sentido estatistico (NIED, 2007).
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Materiais

Foram utilizados vergalhdes de ago com didmetros nominais de 5, 6,3, 8, 10, 12,5
e 16 mm e referenciados como R6.3, R8.0, R10.0, R12.5 e¢ R16.0, respectivamente. Os

vergalhdes foram cortados com 1 m de comprimento (ver Figura 11).

Figura 11 — Didmetros dos vergalhdes
e —
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3.2 Metodologia experimental

3.2.1 Ensaio de corrosdo

A corrosao induzida nos vergalhdes de ago foi realizada por meio do ensaio de
névoa salina para simular um ambiente agressivo como os efeitos dos ions cloreto (CI)
presente em atmosferas maritimas. As amostras de diferentes didmetros de vergalhdes foram
colocadas na camara de corrosdo acelerada ciclica, da Equilam Equipamentos, do Laboratorio
de Pesquisa em Corrosdo (LPC) da UFC, de acordo com a norma americana ASTM B117
(2011).

O ensaio de corrosao foi realizado através de névoa salina com concentracao de
5% da solucdo de cloreto de sodio (NaCl) e a temperatura de 35 °C + 2 °C. Os vergalhdes
permaneceram no equipamento por ciclos continuos de 24 horas (h), totalizando 120 h.

Optou-se pelo mesmo tempo de exposicao ao agente agressivo para todos os vergalhdes, para
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que o surgimento da corrosdo fosse o mais parecido com a realidade de uma estrutura.
As taxas de corrosdo nos vergalhdes foram determinadas em amostras de 200 mm,
preparadas e limpas de acordo com a Tabela Al.1, na designagao C.3.1, da norma americana

ASTM G1 (2017).

3.2.2 Ensaio eletromagnético

O ensaio eletromagnético foi produzido com um gerador de funcdo (Keithley
3390), um amplificador operacional bipolar (Kepco, BOP20-20 D), um osciloscopio digital
(Agilent Technologies, DSO9104A0) e um sensor eletromagnético, conforme mostrado na
Figura 12.

O sensor eletromagnético foi desenvolvido no Centro de Ensaios Nao Destrutivos
(CENDE) da Universidade Federal do Ceara (UFC) e o sensor foi constituido por duas
bobinas (uma primaria € a outra secundaria) localizadas separadamente nas pernas de um
nucleo de ferromagnético em formato de U, como pode ser visto na Figura 13. O nucleo foi
construido com 40 laminas de ferro silicio de 0,5 mm de largura cada, com as dimensdes
finais de 66 mm de comprimento, 44 mm de altura e cada uma de suas pernas tem 20 mm de
largura. Cada bobina (ou solenoide) foi construida com 600 voltas de fio de cobre de diametro

de 0,511 mm.

Figura 12 — Diagrama esquematico do ensaio eletromagnético experimental
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Figura 13 — Sensor eletromagnético desenvolvido

Este experimento funciona quando o gerador de fungdes controla e envia os sinais
de excitagdo na forma de onda selecionada para o amplificador operacional bipolar, que esse
amplifica o sinal e aplicado na bobina primaria (excitadora) posicionada em uma das pernas
do nucleo, dentro de amplitudes pré-estabelecidas de tensdo e corrente. A corrente elétrica
alternada na bobina excitadora gera no nucleo um campo magnético alternado induzido e uma
corrente elétrica ou tensdo ¢ induzida na bobina secunddria (leitora), colocada na outra perna
do nucleo, a0 mesmo tempo que magnetiza a amostra. O circuito ¢ fechado com o contato do
nucleo com o material inspecionado. O comportamento magnético do circuito ¢ monitorado
através da variagao da tensao na bobina leitora.

O sensor eletromagnético foi alinhado horizontalmente ao vergalhdo, de forma a
facilitar a magnetizacdo do material, e disposto em torno do comprimento médio, desprezando
o efeito de borda. Foram realizadas 30 (trinta) medi¢des para cada didmetro de vergalhdo em
diferentes profundidades com cada campo magnético de excitagao utilizado.

A referéncia de profundidade foi considerada a partir da base do nucleo até a parte
superior do vergalhdo. As profundidades (camadas) foram representadas por placas de
madeira com 10 mm de espessura, posicionadas em cima do vergalhdo, representando o
cobrimento de concreto sem material magnético em sua composicao.

Para este experimento, o gerador de funcdo foi alimentado com uma tensao de
maxima de 10 V, uma frequéncia de 5 Hz e uma forma de onda senoidal e triangular, como
pode ser visto na Figura 14. Essas formas de ondas foram escolhidas conforme os trabalhos
dos autores (AKHLAGHI et al., 2021; ANTONIO et al., 2021; FECIORU-MORARIU;
PADURARU; CALTUN, 2003; KAHROBAEE et al., 2020; KAHROBAEE; GHANEI;
KASHEFI, 2019; SZYNOWSKI et al., 2008).
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Figura 14 — Sistema de medicao desenvolvido para este trabalho para uma excitacdo magnética na forma de onda
senoidal (a) e triangular (b)

A bobina excitadora foi submetida uma corrente elétrica limitada de [-2, + 2] A.
Através do programa Agilent, instalado no osciloscopio, foram capturados sinais das tensodes
induzida e de magnetiza¢ao na bobina leitora. Todos os sinais foram adquiridos e registrados
com 201 pontos e com uma taxa de amostragem de 1000 amostras/s. Usando o programa

MATLAB, esses sinais foram utilizados para a construg¢ao dos ciclos de histerese.
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3.3 Metodologia Computacional

O ensaio eletromagnético constituido por um nucleo ferromagnético e duas
bobinas fisicamente separadas, localizadas nas extremidades do nucleo, e uma armadura
foram modelados no programa COMSOL Multiphysics. A simulagdo computacional baseou-se
em trabalhos anteriores (MAMMADOY, 2014; PRYOR, 2013).

A plataforma do COMSOL, no mddulo denominado AC/DC, apresenta uma
variedade de recursos para investigacdo de campos eletromagnéticos. O sensor
eletromagnético foi modelado em 3D, no médulo AC/DC, usando os subcampos da fisica do
campo magnético e do circuito elétrico, conforme descritos na literatura (MAMMADOY,
2014).

Os materiais usados na simulagdo computacional do sensor eletromagnético e os
vergalhdes foram escolhidos na lista de materiais do COMSOL (2019). A relagao B-H usada
para as armaduras foram escolhidas para acos de baixo carbono laminado a frio e a quente,
como pode ser visto na Figura 15, onde pode-se observar que ndo houve diferenca
significativa nas presentes curvas indicando que os resultados ndo dependem do processo de

laminag3o.

Figura 15 — Relagdo B-H dos acos laminados a frio e a quente
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Fonte: (COMSOL, 2019).
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A permeabilidade relativa e a permissividade relativa do cobre utilizadas na
modelagem computacional das bobinas foram definidas como iguais a 1. A area da secdo
transversal do fio de cobre foi definida como 0,205 x 107° m? e a sua condutividade de 5,8 x
107 S/m (ASTM B258, 2018). A permeabilidade relativa do nucleo foi definida como igual a
7000 (REITZ; MILFORD, 1962). A relacdo B-H usada para o material do ntcleo, conforme

dada pelo COMSOL, ¢ mostrada na Figura 16.

Figura 16 — Relagdo B-H para o nucleo
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Fonte: (COMSOL, 2019).

A malha utilizada na modelagem foi definida como malha triangular nao
estruturada fina, onde para a construgdo da malha utilizou-se 39235 elementos finitos

tetraédricos. A Figura 17 mostra a geometria final da malha do sensor eletromagnético e da

armadura de ago.

Figura 17 — Simulagdo do modelo em 3D
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Através do modelo processado no programa COMSOL, foram extraidas as
tensdes induzida e de magnetizagdo para a confec¢do do ciclo de histerese. As respostas
magnéticas do ensaio eletromagnético obtidas computacionalmente foram comparadas com as

obtidas experimentalmente.

3.4 Analise dos dados

Os 30 (trinta) sinais das tensdes induzida e de magnetizacdo medidos na bobina
leitora para cada didmetro de vergalhdo (5, 6,3, 8, 10, 12,5 ¢ 16 mm) em uma profundidade
(0, 10 e 20 mm), no estado ndo corroido ou corroido, com um campo magnético de excitagcao

na forma de onda, foram capturados e produzidos os 30 ciclos de histerese.

3.4.1 Construcdo do ciclo de histerese

De acordo com a lei da inducdo de Faraday (CULLITY; GRAHAM, 2009), a

tensdo induzida, U, na bobina leitora ¢ diretamente proporcional a derivada temporal do fluxo

magnético (d¢/dt).
—n
V= " (3.1)

em que, n ¢ o nimero de espiras da bobina leitora.

O fluxo magnético ¢ pode ser calculado em funcdo da densidade de fluxo

magnético, B, e a area da secdo transversal da bobina, 4, ¢ dado por
d=B.A (3.2)

Assim, B pode ser determinada a partir da integracdo da tensdo induzida da

equagao (4.1) e a substitui¢ao na equacao (4.2), resultando a equagao (4.3).
1
B—ﬁfv-dt (3.3)

Entretanto, como os sinais de tensdo induzida sdo discretas, pode-se utilizar a
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integracdo numérica e a equagao (4.3) torna-se uma nova equacao (4.4) em fun¢do da taxa de

amostragem, fx.

B=——3V (3.4)

n-A-ty

O campo magnético, H, produzido por uma bobina ¢ calculado por (JR;

RETHWISCH, 2014)

H=n- (3.5)

onde n ¢ o nimero de espiras da bobina de excitagdo (primdria), / ¢ a amplitude da corrente

aplicada e L ¢ o percurso magnético médio.

O ciclo de histerese magnética ¢ representado graficamente com os valores de B,
em Tesla (T), em fungdo dos valores de H, em A/m, em unidades S.I.

A partir dos ciclos de histerese construidos com auxilio do programa MATLAB,
as caracteristicas magnéticas, como a remanéncia (Br), a coercividade (Hc¢), a densidade de
fluxo maxima (Bmax) € a intensidade maxima do campo magnético (Hmax), foram extraidas em
cada didmetro de vergalhdo, em diferentes profundidades e no estado ndo corroido ou
corroido para cada campo magnético aplicado externamente na forma de onda (senoidal e
triangular). O valor de B: para quando o campo magnético aplicado for reduzido a zero e o
valor de Hc para quando a indugdo magnética for zero.

Os valores dos parametros dos ciclos de histerese, Br ¢ Hc foram obtidos por
interpolagdo linear e os valores maximos de Bmax € Hmax foram obtidos diretamente na curva
de histerese. Esses dados foram armazenados e analisados por parametros estatisticos e por

técnicas de reconhecimento de padrdes.

3.4.2 Critérios de andlise

Neste estudo pretendeu-se avaliar a variagdo dos valores das carateristicas
magnéticas (Br, He, Bmax € Hmax) obtidas dos ciclos de histerese para os diferentes didmetros
nominais dos vergalhdes (5, 6,3, 8, 10, 12,5 ¢ 16 mm), nas profundidades (0, 10 e 20 mm),

nos estados ndo corroido ou corroido e, também, a influéncia da forma de onda de excitacao
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(senoidal e triangular).

Os valores das caracteristicas magnéticas, como Bmax, Hmax, Br € Hc, foram
obtidos a partir dos ciclos de histerese. Esses dados foram analisados individualmente pelo
valor médio e desvio padrao de suas distribuigdes estatisticas e, depois, por ferramentas de
reconhecimento de padrdes, em que um novo conjunto de dados foi construido agrupando as
quatro caracteristicas magnéticas de cada diametro de vergalhdo em uma profundidade e
estados nao corroido ou corroido, conforme a excitagdo magnética na forma de onda, e
analisados usando os algoritmos PCA (MOURA et al., 2009, 2011, 2012; MURTA et al.,
2018; SILVA et al., 2011; VIEIRA; MOURA; GONCALVES, 2010; WEBB, 2002),
transformada de KL (MOURA et al., 2012, 2016; SILVA et al., 2011; VIEIRA; MOURA;
GONCALVES, 2010; WEBB, 2002), classificador Gaussiano (MOURA et al., 2012, 2016;
WEBB, 2002) e rede neural artificial (AKHLAGHI et al, 2021; AKHLAGHI;
KAHROBAEE; NEZHAD, 2020; ANTONIO et al., 2021; HAYKIN, 2009; KAHROBAEE;
GHANEI, KASHEFI, 2019; MIRZAEE; KAHROBAEE; AHADI AKHLAGHI, 2020;
MOURA et al., 2011, 2012, 2016; NEZHAD; KAHROBAEE; AKHLAGHI, 2019).

Esses classificadores foram aplicados para a andlise dos dados computacionais e
experimentais. As analises se deram das seguintes formas:

» A primeira analise buscou discriminar os quatro diametros de vergalhdes
através dos dados obtidos na simulagdo computacional e no experimento, em
que um conjunto de vetores com quatro dimensdes, cujos componentes By, He,
Bmax € Hmax, para quatro diametros de vergalhdes (5, 6.3, 8 e 10 mm) nao
corroidos e nas profundidades 0, 10 e 20 mm, sendo que 30 ciclos de histerese
por classe. Assim, o conjunto de vetores continha informacdes de 360 ciclos
para cada excitagdo na forma de onda;

» Na segunda analise buscou-se identificar a presen¢a da corrosdo nos
vergalhdes, onde um novo conjunto de vetores com quatro dimensodes
correspondentes as caracteristicas magnéticas para seis diametros de
vergalhdes (5, 6,3, 8, 10, 12,5 e 16 mm) nao corroidos e corroidos, levando em
consideragdao as profundidades de 0, 10 e 20 mm. Sendo que, 30 ciclos de
histerese foram obtidos para cada classe, entdo o conjunto de vetores possuia

informagdes de 1080 ciclos para cada excita¢do na forma de onda.

As matrizes de confusdao dos algoritmos de aprendizagem supervisionada,

transformada de KL, classificador Gaussiano e rede neural, foram geradas de 100 conjuntos
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escolhidos aleatoriamente, sendo que 80% dos dados foram destinados para o conjunto de
treinamento, enquanto os 20% restantes dos dados foram utilizados para definir o conjunto de
teste. Entdo, a taxa de sucesso média por esses algoritmos refere-se a diagonal da matriz de
confusdo média dos dados classificados corretamente obtida tanto para o conjunto de
treinamento como para o conjunto de teste. O conjunto de teste ¢ aplicado para avaliar o
desempenho do classificador.

A matriz de confusdo do classificador PCA usou 100% dos seus dados, por se
tratar de um algoritmo de aprendizagem nao supervisionada. A taxa de sucesso de

classifica¢do dos dados ¢ dada pela diagonal da matriz.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

As caracteristicas magnéticas (Br, He, Bmax € Hmax) obtidos pela simulacdo
computacional e experimentalmente foram analisados, primeiramente, por parametros
estatisticos (valor médio e desvio padrdo) e, depois, por algoritmos de reconhecimento de

padrdes (PCA, transformada de KL, classificador Gaussiano e rede neural artificial).

4.1 Identificacdo dos DiAmetros dos Vergalhdes

A Tabela 1 apresenta a nomenclatura utilizada para identificar os didmetros

nominais dos vergalhdes de aco.

Tabela 1 — Referéncias dos didmetros dos vergalhdes de aco

D (mm) 5 6,3 8 10
Referéncia R5.0 R6.3 R8.0 R10.0

4.1.1 Resultados computacionais

O sensor e a armadura foram simulados no programa COMSOL Multiphysics. Os
resultados da simula¢ao computacional contém informacgdes de 30 ciclos de histerese gerados
para cada diametro de vergalhdo (R5.0, R6.3, R8.0 e R10.0), em uma profundidade (0, 10 e
20 mm) e no estado ndo corroido, obtidos por um campo magnético de excitacdo de forma de
onda senoidal ou triangular, resultando em 360 ciclos para cada excitagdo magnética na forma
de onda.

A Figura 18 e a Figura 19 apresentam o valor médio e o desvio padrao estatistico
para cada caracteristica magnética (Br, He, Bmax € Hmax) de cada didmetro (R5.0, R6.3, R8.0 ¢
R10.0) do vergalhdo, nas trés profundidades (0, 10 e 20 mm), com um campo magnético

aplicado externamente com uma forma de onda senoidal e triangular, respectivamente.
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Figura 18 — Valor médio e desvio padrdo de remanéncia [B;] (a), coercividade [Hc] (b), densidade de fluxo
maxima [Bmax] (¢) e intensidade maxima do campo magnético [Hmax] (d) em diferentes profundi-
dades dos varios didmetros dos vergalhdes com uma excitagdo magnética na forma de onda se-
noidal (resultados simulados)
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Figura 19 — Valor médio e desvio padrdo de remanéncia [B;] (a), coercividade [H.] (b), densidade de fluxo
maxima [Bmax] (¢) e intensidade maxima do campo magnético [Hmax] (d) em diferentes profundi-
dades dos varios didmetros dos vergalhdes com uma excitagdo magnética na forma de onda tri-
angular (resultados simulados)
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A partir dos resultados apresentados na Figura 18, levando em consideracdo as
distribuicdes estatisticas (média e desvio padrdo) de Br, He, Bmax € Hmax computacionais,
pode-se observar que ha sobreposicdo dos valores das caracteristicas magnéticas e,
consequentemente a analise estatistica ndo pode ser utilizada como um classificador capaz
de identificar os didmetros dos vergalhdes para todas as profundidades estudadas. A mesma
conclusdo também pode ser observada na Figura 19.

Uma vez que qualquer uma das quatro caracteristicas magnéticas nao pode ser
considerada um atributo adequado para distinguir os didmetros dos vergalhdes em todas as
profundidades, entdo um novo conjunto de dados composto de vetores com quatro
dimensdes, cujos componentes By, He, Bmax € Hmax, foi construido para cada didmetro de
vergalhdo em uma profundidade, com um campo magnético aplicado externamente com
forma de onda senoidal ou triangular. Os novos conjuntos de dados foram analisados
usando os algoritmos PCA, transformada de KL, classificador Gaussiano e rede neural, a
fim de uma analise mais aprofundada das caracteristicas magnéticas.

A Tabela 2 apresenta as taxas de sucesso dos dados computacionais
classificados por diametro do vergalhdo, independentemente de suas profundidades,
usando a PCA, com um campo magnético de excitagdo de forma de onda senoidal e
triangular. Esses resultados correspondem aos valores da diagonal da matriz de confusdo

obtidos por meio da PCA.

Tabela 2 — Taxas de sucesso dos dados classificados por didmetro do
vergalhdo pela PCA (resultados simulados)

PCA
Senoidal Triangular
R5.0 67 67
R6.3 0 1
R8.0 0 0
R10.0 33 33
Média (%) 25 25,25

Como pode ser visto na Tabela 2, a PCA foi capaz de identificar apenas dois
diametros de vergalhdes (R5.0 e R10.0), sem levar em consideracgdo as suas profundidades,
independentemente da forma de onda de excitagdo magnética. As médias das taxas de
sucesso dos dados classificados por diametro do vergalhdo usando a PCA foram de 25% e
25,25% com um campo magnético de excitagdo com forma de onda senoidal e triangular,

respectivamente, o que foram consideradas baixos.
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O motivo da falha do classificador ndo supervisionado, como a PCA, ¢ o fato
de que a dimensdo dos vetores que caracterizam os diferentes didmetros dos vergalhdes de
aco ¢ insuficiente para distingui-las. Esse fato ¢ bem conhecido para esses classificadores e
a Unica maneira de superar essa falha ¢ aumentando a dimensao dos vetores.

Para aplicar os algoritmos de aprendizagem supervisionada, transformada de
KL, classificador Gaussiano e rede neural, como ja foi dito, 100 conjuntos de vetores
foram gerados e escolhidos aleatoriamente a partir dos dados originais, sendo que esses
foram divididos em um conjunto de treinamento, com 80% dos vetores, € um conjunto de
teste, com 20% dos vetores restantes. Todas as matrizes de confusdo obtidas pelo
processamento dos dados com os classificadores assistidos, KL, Gaussiano e rede neural,
foram calculadas a média sobre as 100 amostras escolhidas distintamente tanto para o
conjunto de treinamento como para o conjunto de teste. O objetivo de aplicar o conjunto de
teste ¢ avaliar o desempenho do classificador na classificag¢do correta dos dados.

Os resultados apresentados na Tabela 3 e na Tabela 4 representam as taxas
médias de sucesso obtidas da diagonal da matriz de confusdo média para a classificacdo
dos dados dos didmetros dos vergalhdes ndo corroidos, avaliados em profundidades
distintas, com um campo magnético de excitagdo de forma de onda senoidal e triangular,
respectivamente, pelos algoritmos da transformada de KL, classificador Gaussiano e rede
neural. Os resultados computacionais obtidos usando esses classificadores mostraram que

as taxas médias de acerto foram iguais ou superiores a 96%.

Tabela 3 — Taxas médias de sucesso dos dados simulados que foram classificados corretamente para uma
excitacdo magnética na forma de onda senoidal (resultados simulados)

KL Gaussiano Rede neural
Treino Teste Treino Teste Treino Teste
R5.0 100 99 98 98 99 99
R6.3 96 96 98 98 99 99
R8.0 98 98 97 96 99 99
R10.0 100 98 98 97 99 99
1(\04/:’)‘1‘3 geral 98,5 97,75 97,75 97,5 99 99

Com um campo magnético de excitacdo de forma de onda senoidal, na Tabela
3, as maiores médias gerais das taxas de sucesso foram obtidas usando a rede neural com
99% para os conjuntos de treinamento e teste, respectivamente, depois a transformada de

KL com 98,5% e 97,25% e o classificador Gaussiano com 97,75% e 97,5%.
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Tabela 4 — Taxas médias de sucesso dos dados simulados que foram classificados corretamente para uma
excitacdo magnética na forma de onda triangular (resultados simulados)

KL Gaussiano Rede neural
Treino Teste Treino Teste Treino Teste
R5.0 100 100 99 99 100 100
R6.3 100 100 99 99 100 99
R8.0 100 100 99 98 99 99
R10.0 100 100 99 99 100 100
1(‘0‘/:)‘1“ geral 100 100 99 98,75 99,75 99,5

Com um campo magnético de excitagdo de forma de onda triangular, na Tabela
4, as maiores médias gerais das taxas de sucesso foram obtidas usando a transformada de
KL com 100% para os conjuntos de treinamento e teste, respectivamente, seguida pela rede
neural com 99,75% e 99,5% e, por fim, pelo classificador Gaussiano com 99% e 98,75%.

Assim, a andlise das caracteristicas magnéticas obtidas pela simulacdo
computacional por meio dos algoritmos de aprendizagem supervisionada (transformada de
KL, classificador Gaussiano e rede neural) apresentaram os melhores resultados do que

pelo classificador baseado na PCA.

4.1.2 Resultados experimentais

Uma analise semelhante aplicada aos dados da simulagdo computacional foi
realizada com os dados experimentais, também, obtidos a partir dos ciclos de histerese.
Para analise dos dados experimentais, como no caso da simulagdo, 30 ciclos de histerese
foram gerados para cada didmetro do vergalhdo em fun¢do de uma profundidade, no estado
ndo corroido, de modo que o conjunto de vetores contém informagdes de 360 ciclos para
cada campo magnético de excitacdo na forma de onda.

A Figura 20 e a Figura 21 apresentam o valor médio e o desvio padrdo para
cada caracteristica magnética (B, He, Bmax € Hmax) dos quatro didmetros (R5.0, R6.3, R8.0
e R10.0) dos vergalhdes de aco em fun¢ao das suas profundidades (0, 10 € 20 mm) com um
campo magnético aplicado externamente na forma de onda senoidal e triangular,
respectivamente. Como pode ser visto, os resultados apresentados tém o mesmo
comportamento dos computacionais, onde os parametros estatisticos de Br, He, Bmax € Hmax
experimentais apresentam superposicdo de seus valores, logo esses ndo se mostraram

adequados para discriminar os didmetros dos vergalhdes em qualquer profundidade.
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Figura 20 — Valor médio e desvio padrdo de remanéncia [B;] (a), coercividade [H.] (b), densidade de fluxo
maxima [Bmax] (¢) e intensidade maxima do campo magnético [Hmax] (d) em diferentes profundi-
dades dos varios didmetros dos vergalhdes com uma excitagdo magnética na forma de onda se-
noidal (resultados experimentais)
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Figura 21 — Valor médio e desvio padrao de remanéncia [B,] (a), coercividade [H¢] (b), densidade de fluxo
maxima [Bma] (c¢) e intensidade maxima do campo magnético [Hma] (d) em diferentes
profundidades dos varios didmetros dos vergalhdes com uma excitacdo magnética na forma de
onda triangular (resultados experimentais)
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Portanto, como no caso anterior, as ferramentas de classificacdo de padrdes
foram usadas para analisar os dados de B, He, Bmax € Hmax €xperimentais. Para isso, um
novo conjunto de vetores com quatro dimensdes, cujo componentes foram as quatro
caracteristicas magnéticas, foi construido para cada diametro de vergalhdo em uma
profundidade e, depois, inserido nos classificadores, como foi feito com os dados
computacionais.

Com o classificador PCA, as taxas de sucesso dos dados experimentais
classificados por didmetros de vergalhdes nao corroidos, avaliados independentemente da
sua profundidade, com um campo magnético de excitacdo de forma de onda senoidal e

triangular, respectivamente, sdo mostradas na Tabela 5

Tabela 5 — Taxas de sucesso dos dados classificados por diametro do
vergalhdo pela PCA (resultados experimentais)

PCA
Senoidal Triangular
R5.0 67 67
R6.3 0 1
R8.0 0 0
R10.0 33 33
Meédia (%) 25 25,25

Os resultados apresentados na Tabela 5, pela PCA, mostraram que foram iguais
aos obtidos na simulagdo computacional, como podem ser vistos na Tabela 2. As médias
das taxas de sucesso dos dados classificados por didmetro de vergalhdes foram de 25% e
25,25% com um campo magnético de excitagdo de forma de onda senoidal e triangular,
respectivamente. Esses resultados foram considerados baixos.

Entdo, o mesmo procedimento aplicado no tratamento dos dados da simulacdo
computacional foi adotado para os dados experimentais, onde foram considerados 100
conjuntos de vetores selecionados aleatoriamente, sendo que 80% desses para o conjunto
de treinamento e os restantes (20% dos dados) para o conjunto de teste, e aplicados nos
classificadores supervisionados transformada de KL, Gaussiano e rede neural.

As Tabelas 6 e 7 apresentam as taxas médias de acerto dos dados classificados
corretamente por didmetro de vergalhdo, avaliados em profundidades distintas, ndo
corroidos, com um campo magnético de excitagao de forma de onda senoidal e triangular,
respectivamente, pelos classificadores transformada de KL, Gaussiano e rede neural. As
taxas médias de sucesso mostraram que estdo em total concordincia com os obtidos na

simula¢do computacional, e ndo sdo menores do que 95% com um campo magnético de
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excitacdo de forma de onda senoidal triangular.

Tabela 6 — Taxas de sucesso médias dos dados simulados que foram classificados corretamente para uma
excitacdo magnética na forma de onda senoidal (resultados experimentais)

KL Gaussiano Rede neural
Treino Teste Treino Teste Treino Teste
R5.0 96 95 100 100 99 99
R6.3 97 98 99 99 99 99
R8.0 95 95 100 99 99 99
R10.0 99 98 100 100 100 99
1(\04/:’)‘1‘3 geral ¢ 05 96,5 99,75 99,5 99,25 99

Com um campo magnético de excitagdo de forma de onda senoidal, como
mostrado na Tabela 6, as maiores médias gerais das taxas de sucesso foram obtidos pelo
classificador Gaussiano com 99,75% e 99,5% para os conjuntos de treinamento e teste,
respectivamente, seguido pela rede neural com 99,25% e 99% e, por fim, pela

transformada de KL com 97% e 96,5%.

Tabela 7 — Taxas de sucesso médias dos dados simulados que foram classificados corretamente para uma
excitagdo magnética na forma de onda triangular (resultados experimentais)

KL Gaussiano Rede neural
Treino Teste Treino Teste Treino Teste
R5.0 100 100 99 99 99 99
R6.3 100 98 99 99 99 99
R8.0 98 97 98 98 99 99
R10.0 99 99 99 99 99 99
?f/:)‘ha geral g9 55 98,25 98,75 98,75 99 99

Os resultados apresentados na Tabela 7, com um campo magnético de
excitacao de forma de onda triangular, as maiores médias gerais das taxas de sucesso foram
obtidos usando a rede neural com 99% e 99% para os conjuntos treinamento e teste,
respectivamente, seguida pela transformada de KL com 99,25% e 98,25% e, finalmente,
pelo classificador Gaussiano com 98,75% e 98,75%.

Analisando os resultados experimentais, bem como os resultados
computacionais, os algoritmos de aprendizado supervisionado apresentaram melhores
resultados que os obtidos usando a PCA. Além disso, a excitacdo magnética externa
triangular indicou melhorar um pouco o desempenho dos classificadores.

De acordo com os resultados apresentados, o sensor eletromagnético mostrou-

se capaz de reconhecer os diametros dos vergalhdes de ago. No entanto, ndo apresentou
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eficacia quando os vergalhdes foram posicionados em profundidades superiores a 20 mm,
por isso faz-se necessario aprimorar o sensor para alcangar profundidades maiores e,
alternativamente, poder-se-ia utilizar mais informacdes contidas nos ciclos de histerese
para realizar uma classificagdo mais eficiente dos diferentes diametros dos vergalhdes em

diferentes profundidades.

4.2 Identificacdo da Corrosao nos Vergalhoes

A corrosdo nas armaduras utilizadas em estruturas de concreto armado foi
induzida por meio do ensaio de névoa salina. A Tabela 8 apresenta as taxas de corrosao
obtidas no periodo de exposicao (120 h) ao cloreto de sddio para os vergalhdes R5.0, R6.3,
R8.0, R10.0, R12.5 e R16.0. Além disso, os didmetros médios dos vergalhdes medidos nos

estados ndo corroido e corroido sdo mostrados.

Tabela 8 — Taxas de corrosdo dos vergalhdes

Referéncia RS.0 R6.3 R8.0 R10.0 R12.5 R16.0
DNC (mm) 5,00 6,40 8,47 10,12 14,05 16,30
DC (mm) 4,80 6,20 8,20 9,80 13,60 15,80
DNC-DC 0,20 0,20 0,27 0,32 0,45 0,50

Taxa de corrosao

2 1 0,092 0,112 0,115 0,118 0,121 0,134
(mg/mm?®.dia)

DNC = didmetro médio nio corroido; DC = didmetro médio corroido

De acordo com a Tabela 8, a taxa de corrosdao metalica, conforme definida na
literatura (ANDRADE; ALONSO, 1996; ASTM GI1, 2017), aumentou com a area de
superficie de exposi¢do, ou seja, com aumento do didmetro de vergalhdo, e as camadas de
corrosdao (DNC-DC) variaram de 0,2 a 0,5 mm.

Os 6xidos e hidroxidos de ferro sdo encontrados na regido de corrosdo formada
na superficie dos vergalhdes de ago (DE LA FUENTE et al., 2011), como mostrado na
Figura 22. Os produtos quimicos da corrosao mostram diferentes propriedades magnéticas
em relacdo aos vergalhdes nao corroidos (HE et al., 2012), como podem ser vistas na
Figura 23, em que os ciclos de histerese experimentais com um campo magnético de
excitagdo magnética na forma de onda sinusoidal e triangular a 0 mm de profundidade.
Para as duas formas de onda, as curvas de histerese resultaram em uma levemente
mudanca na forma, que pode ser explicado pelos tracos da forma de onda excitante. Essas
diferencas ja foram apontadas na literatura (FECIORU-MORARIU; PADURARU;
CALTUN, 2003).
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Figura 22 — Didmetros dos vergalhdes corroidos

Analisando os dados dos ciclos de histerese dos vergalhdes mostrado na Figura

23, como foi esperado que todos os parametros foram maiores para os vergalhdes nao
corroidos do que os corroidos. Os compostos quimicos associados a corrosdo do ago
apresentam diferentes comportamentos magnéticos que resultam em um menor numero de
dominios ferromagnéticos disponiveis. Os valores dos parametros magnéticos Hmax € He
foram maiores com a excitagdo magnética externa na forma de onda senoidal do que com a

onda triangular e ocorreu o inverso para os valores de Bmax € Br.
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Figura 23 — Ciclos de histerese experimental com um campo magnético aplicado nos vergalhdes de ago, na
profundidade de 0 mm, na forma de onda (a) senoidal e (b) triangular
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O campo magnético gerado pela excitacdo na forma de onda senoidal ¢
inicialmente aplicado sob a maior taxa de mudanga da forma em comparacdo com a
excitacdo na forma de onda triangular, que tem taxa constante de mudanga a cada 1/4 do

periodo. Portanto, sdo esperadas diferengas na geracao do campo magnético € no processo

de magnetizagao.
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As perdas de fluxo magnético pelo o nicleo dependem claramente da faixa de
frequéncia e das condigdes de excitagdo estudadas (SZYNOWSKI et al., 2008) e, ainda,
histereses magnéticas com diferentes formas de onda foram reproduzidas e diferentes

magnetizacdes ferromagnéticas foram encontradas na literatura (ANTONIO et al., 2021).

4.2.1 Resultados com excitagdo magnética na forma de onda senoidal

A Figura 24 mostra o valor médio e o desvio padrdo para cada caracteristica
magnética (B, Hc, Bmax € Hmax) experimental de cada didmetro (R5.0, R6.3, R8.0, R10.0,
R12.5 e R16.0) dos vergalhdes nao corroidos ou corroidos, em funcdo de uma
profundidade (0, 10 e 20 mm), com um campo magnético de excitacdo na forma de onda
senoidal.

Como pode ser visto, em todas as profundidades, ndo ha uma separagdo clara
dos valores dos parametros magnéticos e, consequentemente, os valores da andlise
estatistica nao podem ser utilizados como classificador capaz de identificar nem o didmetro

nem o estado de corrosdo em qualquer profundidade do vergalhao.
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Figura 24 — Valor médio e desvio padrdo de remanéncia [B;] (a), coercividade [H.] (b), densidade de fluxo
maxima [Bmax] (¢) e intensidade maxima do campo magnético [Hmax] (d) em diferentes profundi-
dades dos vergalhdes, para todos os didmetros de vergalhdes corroidos e nio corroidos, com uma
excitagdo magnética na forma de onda senoidal (resultados experimentais)
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Uma vez que nenhuma das quatro caracteristicas magnéticas pode ser
considerada como um atributo adequado para distinguir as diferentes classes, entdo um
novo conjunto de dados, composto por vetores com quatro dimensdes, cujos componentes
foram B:, He, Bmax € Hmax, foi construido e organizado de acordo com os diametros dos
vergalhdes, no estado corroidos e ndo corroidos, em funcdo das profundidades 0, 10 e 20
mm, resultando em 36 classes, a fim de investigar o comportamento do conjunto das
carateristicas magnéticas.

Como anteriormente, a média das matrizes de confusdo foram obtidas pelo
processamento de 100 conjuntos de vetores construidos aleatoriamente com os dados
experimentais e processados por meio dos algoritmos de transformada de KL, classificador
Gaussiano e rede neural, sendo que 80% dos conjuntos de dados para o conjunto de
treinamento e os 20% restantes para definir o conjunto de teste. Ao contrario desses, a PCA
usou todos dados. O conjunto de teste ¢ aplicado para avaliar o desempenho do
classificador quanto a classificagdo correta dos dados.

Os resultados das taxas de sucesso para cada diametro de vergalhdo
classificados corretamente obtidos pelos classificadores PCA, transformada de KL,
Gaussiano e rede neural foram mostrados na Tabela 9 até Tabela 14, em funcdo das
profundidades (H) e nos estados ndo corroidos (NCOR) e corroidos (COR), com um
campo magnético de excitagdo na forma de onda senoidal, onde 6 classes foram inseridas
em cada classificador.

Os resultados numéricos da diagonal da matriz de confusdo média dos
conjuntos de treinamento e teste obtidos pelos algoritmos, para R5.0, foram listados na
Tabela 9. As melhores médias das taxas de sucesso obtidas para o mesmo didmetro do
vergalhdo de aco em diferentes profundidades, nos estados ndo corroido e corroido, foram
obtidas usando o classificador Gaussiano foram 100% (conjunto de treinamento) e 98,36%
(conjunto de teste), a PCA de 97,98% (conjunto de teste), a transformada de KL de 97,97%
(conjunto de treinamento) e 95,86% (conjunto de teste) e, por fim, a rede neural de 97,69%

(conjunto de treinamento) e 97,17% (conjunto de teste).
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Tabela 9 — Taxas de sucesso do vergalhdo R5.0 corroido e ndo corroido classificado em profundidades distin-
tas, para uma excitacdo de forma de onda senoidal

R5.0 H PCA KL Gaussiano Rede neural
) (mm) |  Teste Treino | Teste Treino Teste Treino Teste
0 100 100 100 100 100 100 100
NCOR 10 100 100 100 100 100 100 100
20 94 93,75 87,83 100 100 90,83 89,83
0 100 100 97 100 99,83 100 99
COR 10 98,42 98,33 97,5 100 96,83 100 100
20 95,46 95,71 92,83 100 93,5 95,33 94,17
Meédia (%) 97,98 97,07 95,86 100 98, 36 97,69 97,17

Os resultados das taxas de sucesso para R6.3 sdo apresentados na Tabela 10,
como pode ser visto, as melhores médias das taxas de sucesso obtidas para o mesmo
didmetro de vergalhdo ndo corroido e corroido, em diferentes profundidades foram
alcangadas usando a PCA de 100% (conjunto de teste) e a transformada de KL de 100%
para os conjuntos de treinamento e de teste, depois, o classificador Gaussiano de 100%
(conjunto de treinamento) e 99,94% (conjunto de teste) e a rede neural com 99,56%

(conjunto de treinamento) € 99,50% (conjunto de teste).

Tabela 10 — Taxas de sucesso do vergalhdo R6.3 corroido e ndo corroido classificado em profundidades dis-
tintas, para uma excitacdo de forma de onda senoidal

R6.3 H PCA KL Gaussiano Rede neural
) (mm) | Teste Treino | Teste Treino | Teste Treino | Teste
0 100 100 100 100 100 99,96 100
NCOR 10 100 100 100 100 100 100 100
20 100 100 100 100 99,67 99,25 99
0 100 100 100 100 100 100 99,5
COR 10 100 100 100 100 100 100 100
20 100 100 100 100 100 98,17 98,5
Média (%) 100 100 100 100 99,94 99,56 99,50

Na Tabela 11, para R8.0 ndo corroido e corroido em diferentes profundidades,
pode ser visto que as melhores médias das taxas de sucesso foram encontrados pelo
classificador Gaussiano de 100% (conjunto de treinamento) e 99,86% (conjunto de teste),
seguido pela rede neural com 99,46% (conjunto de treinamento) e 99,11% (conjunto de
teste) e pela PCA de 99,46% (conjunto de teste) e, finalmente, pela transformada de KL

com 99,42% (conjunto de treinamento) e 99,53% (conjunto de teste).
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Tabela 11 — Taxas de sucesso do vergalhdo R8.0 corroido e nao corroido classificado em profundidades dis-

tintas, para uma excitacdo de forma de onda senoidal
R8.0 H PCA KL Gaussiano Rede neural
) (mm) |  Teste Treino | Teste Treino | Teste Treino Teste
0 100 100 100 100 100 100 100
NCOR 10 96,79 96,54 97,17 100 100 98,25 97
20 100 100 100 100 99,17 98,71 98,67
0 100 100 100 100 100 100 100
COR 10 100 100 100 100 100 99,92 99
20 100 100 100 100 100 99,92 100
Média (%) 99,46 99,42 99,53 100 99,86 99,46 99,11

Para R10.0 nao corroido e corroido em diferentes profundidades, os resultados

das taxas médias de sucesso sdo apresentados na Tabela 12. Nessa configuragdo, as
melhores médias das taxas de sucesso foram obtidas usando o classificador Gaussiano de
100% (conjunto de treinamento) e 99,17% (conjunto de teste), depois com a rede neural de
99,85% (conjunto de treinamento) e 99,58% (conjunto de teste) e, por fim, com a
transformada de KL de 93,75% (conjunto de treinamento) e 93,97% (conjunto de teste) e

com a PCA de 93,66% (conjunto de teste).

Tabela 12 — Taxas de sucesso do vergalhdo R10.0 corroido e nédo corroido classificado em profundidades
distintas, para uma excitacdo de forma de onda senoidal

R10.0 H PCA KL Gaussiano Rede neural
) (mm) | Teste Treino | Teste Treino | Teste Treino | Teste
0 100 100 100 100 100 100 100
NCOR 10 99.83 99,58 99,83 100 100 100 100
20 75,96 76,79 77,5 100 95 99,5 99,33
0 100 100 100 100 100 100 98,33
COR 10 100 100 100 100 100 100 100
20 86,17 86,12 86,5 100 100 99,62 99,83
Média (%) 93,66 93,75 93,97 100 99,17 99,85 99,58

A Tabela 13 mostra o desempenho dos classificadores com melhores médias

das taxas de sucesso dos dados classificados pelo classificador Gaussiano de 100%
(treinamento conjunto) e 99,41% (conjunto de teste), pela transformada de KL de 98,06%
(conjunto de treinamento) e 97,14% (conjunto de teste), pela rede neural de 98,05%
(conjunto de treinamento) e 97,03% (conjunto de teste) e pela PCA com 98,03% (conjunto

de teste), para R12.5 ndo corroido e corroido em diferentes profundidades.
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Tabela 13 — Taxas de sucesso do vergalhdo R12.5 corroido e ndo corroido classificado em profundidades
distintas, para uma excitacdo de forma de onda senoidal

RI12.5 H PCA KL Gaussiano Rede neural
) (mm) |  Teste Treino | Teste Treino | Teste Treino Teste
0 100 100 100 100 100 100 100
NCOR 10 93,5 94 90,5 100 100 95,83 93,17
20 100 100 100 100 100 99,25 98,5
0 100 100 100 100 100 100 100
COR 10 94,67 94,37 92,33 100 99,67 93,62 90,83
20 100 100 100 100 96,83 99,58 99,67
Meédia (%) 98,03 98,06 97,14 100 99,41 98,05 97,03

Os resultados na Tabela 14 para R16.0 ndo corroido e corroido, em diferentes
profundidades, apresentam as melhores médias das taxas de sucesso usando o classificador
Gaussiano com 99,23% (conjunto de treinamento) e 97,86% (conjunto de teste), seguida da
PCA de 87,05% (conjunto de teste) e do KL com 86,39% (conjunto de treinamento) e
86,83% (conjunto de teste) e, finalmente, da rede neural com 79,62% (conjunto de

treinamento) e 79% (conjunto de teste).

Tabela 14 — Taxas de sucesso do vergalhdo R16.0 corroido e ndo corroido classificado em profundidades
distintas, para uma excita¢do de forma de onda senoidal

R16.0 H PCA KL Gaussiano Rede neural
) (mm) | Teste Treino Teste Treino | Teste Treino | Teste
0 100 100 100 100 100 100 100
NCOR 10 88,12 87,29 87,83 100 99,67 80,87 75,33
20 60,75 60,42 58,67 95,37 94 50,58 51,83
0 100 100 100 100 100 100 100
COR 10 97 96,58 97,5 100 99,17 84,54 84
20 76,46 74,04 77 100 94,33 61,71 62,83
Média (%) 87,05 86,39 86,83 99,23 97,86 79,62 79

As taxas de sucesso da classificagdo dos didmetros dos vergalhdes corroidos
(COR) e nao corroidos (NCOR) para cada classificador obtidos com um campo magnético
de excitacao de forma de onda senoidal estdo ilustradas na Tabela 15. Esses resultados sao
para os diametros de vergalhdes fixos (R5.0, R6.3, R8.0, R10.0, R12.5, R16.0) em
diferentes profundidades (0, 10 e 20 mm), isto ¢, foram consideradas seis classes de dados

para cada diametro do vergalhdo estudado.
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Tabela 15 — Taxas médias de sucesso dos dados que foram corretamente classificados como corroido e nao
corroido para os didmetros dos vergalhdes fixos, em profundidades distintas, com um campo
magnético de excitacdo de forma de onda senoidal

v Ihi PCA KL Gaussiano Rede neural
ergathao Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
R5.0 NCOR 98 97,92 95,94 100 100 96,94 96,61
R5.0 COR 97,96 98,01 95,77 100 96,72 98,44 97,72
R6.3 NCOR 100 100 100 100 99,89 99,74 99,67
R6.3 COR 100 100 100 100 100 99,39 99,33
R8.0 NCOR 98,93 98,85 99,06 100 99,72 98,99 98,56
R8.0 COR 100 100 100 100 100 99,95 99,67
R10.0 UCOR 91,93 92,13 92,44 100 98,33 99,83 99,78
R10.0 COR 95,39 95,38 95,50 100 100 99,88 99,39
R12.5 NCOR 97,83 98 96,83 100 100 98,36 97,22
R12.5 COR 98,22 98,13 97,33 100 98,83 97,74 96,83
R16.0 NCOR 82,95 82,57 82,17 98,45 97,89 77,15 75,72
R16.0 COR 91,15 90,21 91,50 100 97,83 82,08 82,28
Média geral NCOR 94,94 94,91 94,41 99,74 99,31 95,17 94,59
(%) COR 97,12 96,95 96,68 100 98,90 96,24 95,87

De acordo com a Tabela 15, os resultados dos conjuntos de testes, que foram
considerados como o parametro para avaliar o desempenho dos classificadores, mostraram
que o melhor desempenho foi alcangado usando o classificador Gaussiano que apresentou
as maiores médias gerais para os vergalhdes de aco corroidos e nao corroidos.

As taxas de sucesso obtidas pelos classificadores PCA, transformada de KL,
Gaussiano e rede neural para todos os diametros dos vergalhdes nao corroidos e corroidos
classificados para uma profundidade em 0 mm (Tabela 16), 10 mm (Tabela 17) ¢ 20 mm
(Tabela 18) com um campo magnético de excitacdo de forma de onda senoidal. Nesse caso,
cada uma dessas classificac¢des foi considerada doze classes.

A Tabela 16 com a profundidade 0 mm fixa mostra as taxas médias de sucesso
para todos os diametros dos vergalhdes de ago corroidos e ndo corroidos. As melhores
médias apareceram usando o classificador Gaussiano com 98,03% (conjunto de
treinamento) e 97,01% (conjunto de teste), seguido pela rede neural de 97,70% (conjunto
de treinamento) e 96,08% (conjunto de teste), e, finalmente, pela transformada de KL de
93,41% (conjunto de treinamento) e 99,29% (conjunto de teste) e pela PCA de 93,41%

(conjunto de teste).
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Tabela 16 — Taxas de sucesso dos diametros dos vergalhdes corroidos e nao corroidos classificados na mes-
ma profundidade de 0 mm, para uma excitac@o de forma de onda senoidal

Profundidade 0 PCA KL Gaussiano Rede neural
mim Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
2 R5.0 100 100 100 100 100 100 100
s} R6.3 100 100 100 100 100 99,92 99,83
g R8.0 100 100 100 100 100 100 100
3 R10.0 100 100 100 100 98,67 100 99,67
2 R12.5 100 100 100 100 100 100 99,17
Z R16.0 93,67 93,5 92,17 100 100 99,96 99,67
R5.0 75,17 75,17 68,17 82,04 76 92,83 89,17
3 R6.3 83,58 83,75 82,67 94,37 89,5 91,33 87,83
7“_5" R8.0 100 100 100 100 100 99,87 99,83
g R10.0 76,92 76,71 71,83 100 100 89,71 81,33
o R12.5 97,08 96,87 97,5 100 100 98,92 97
R16.0 94,5 94,96 95,17 100 100 99,87 99,5
Meédia (%) 93,41 93,41 92,29 98,03 97,01 97,70 96,08

A Tabela 17 com a profundidade 10 mm fixa apresenta as taxas de sucesso
obtidas para todos os diametros dos vergalhdes corroidos e corroidos, sendo que as
melhores médias foram alcangadas por meio do classificador Gaussiano de 99,75%
(conjunto de treinamento) e 98,26% (conjunto de teste), seguido pela rede neural de
98,26% (conjunto de treinamento ) e 96,18% (conjunto de teste) e, por fim, pela
transformada de KL de 96,92% (conjunto de treinamento) e 96,40% (conjunto de teste) e
pela PCA de 96,92% (conjunto de teste).

Tabela 17 — Taxas de sucesso dos diametros dos vergalhdes corroidos ¢ ndo corroidos classificados na mes-
ma profundidade de 10 mm, para uma excitacdo de forma de onda senoidal

Profundidade PCA KL Gaussiano Rede neural
10 mm Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
2 R5.0 95,21 95,04 93,17 100 99,17 96,58 94

] R6.3 96,46 96,62 96,83 100 96,5 97,17 92,17
g R8.0 96,54 96,67 96,67 96,96 97,83 96,42 95,5
3 R10.0 100 100 100 100 98,5 100 98,83
] R12.5 99,83 99,92 97,67 100 95,33 95,96 90,5
Z R16.0 95,88 96 95 100 99,5 94,67 90,67

R5.0 100 100 100 100 94,33 100 100

3 R6.3 100 100 100 100 100 99,96 100
% R8.0 100 100 100 100 100 100 99,33

g R10.0 100 100 100 100 99,83 100 100
© R12.5 96,71 96,5 97,33 100 99,17 99,12 97,33
R16.0 82,38 82,25 80,17 100 99 99,29 95,83
Média (%) 96,92 96,92 96,40 99,75 98,26 98,26 96,18

A Tabela 18 com a profundidade de 20 mm fixa mostra que as taxas de sucesso
para todos os didmetros dos vergalhdes nao corroidos e corroidos, sendo que as melhores

médias foram obtidas usando o classificador Gaussiano de 97,93% (conjunto de
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treinamento) e 94,35% (conjunto de teste), depois pela rede neural de 93,72% (treinamento
conjunto) e 91,22% (conjunto de teste) e pela transformada de KL de 91,24% (conjunto de
treinamento) e 90,21% (conjunto de teste), e, finalmente, pela PCA de 91,19% (conjunto

de teste).

Tabela 18 — Taxas de sucesso dos diametros dos vergalhdes corroidos e nao corroidos classificados na mes-
ma profundidade de 20 mm, para uma excitacdo de forma de onda senoidal

Profundidade 20 PCA KL Gaussiano Rede neural
mm Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
2 R5.0 89,42 88,46 87,17 82,54 79,33 93,62 86,5
= R6.3 80,04 80,67 77,33 97,42 90,83 91,88 87,67
g R8.0 96,58 96,79 96,17 100 97 94,67 92,5
3 R10.0 96,67 96,71 96,5 99,92 92,5 96,96 92,33
] R12.5 95,46 95,5 95,33 100 97,83 90,67 90,17
Z R16.0 58,62 58,88 54,17 95,29 95,67 77,33 72,83
R5.0 100 100 100 100 90,5 98,54 95,83
2 R6.3 100 100 100 100 98,67 100 100
%’ R8.0 100 100 100 100 100 100 97,83
‘g R10.0 100 100 100 100 100 100 100
© R12.5 100 100 100 100 95,33 100 99,67
R16.0 77,46 77,83 75,83 100 94,5 81 79,33
Média (%) 91,19 91,24 90,21 97,93 94,35 93,72 91,22

As médias gerais das taxas de sucesso dos quatro classificadores para todos os
diametros dos vergalhdes (R5.0, R6.3, R8.0, R10.0, R12.5, R16.0) corroidos (COR) e ndo
corroidos (NCOR) em func¢ao das profundidades fixas (0, 10 e 20 mm), sdo mostradas na

Tabela 19, com um campo magnético de excitacdo na forma de onda senoidal.

Tabela 19 — Taxas médias de sucesso dos didmetros dos vergalhdes corroidos e ndo corroidos, em uma pro-
fundidade especificada, para uma excitacdo de forma de onda senoidal

Profundidad PCA KL Gaussiano Rede neural
rofundicade Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
0 mm NCOR 98,94 98,92 98,69 100 99,78 99,98 99,72
0 mm COR 87,88 87,91 85,89 96,07 94,25 95,42 92,44
10 mm NCOR 97,32 97,37 96,55 99,49 97,81 96,80 93,61
10 mm COR 96,51 96,46 96,25 100 98,72 99,73 98,75
20 mm NCOR 86,13 86,17 84,45 95,86 92,19 90,86 87,00
20 mm COR 96,24 96,31 95,97 100 96,50 96,59 95,44
Média geral NCOR 94,13 94,15 93,23 98,45 96,59 95,88 93,44
(%) COR 93,54 93,56 92,70 98,69 96,49 97,25 95,54

As médias das taxas de sucesso mostradas na Tabela 19 foram usadas para
avaliar o desempenho dos classificadores considerando os resultados de testes obtidos para
os diferentes didmetros dos vergalhdes no estado ndo corroido e corroido, para uma

excitacdo de forma de onda senoidal. Os resultados apresentados mostram que as maiores



78

médias com o conjunto de teste usando o classificador Gaussiano foram de 96,59% e
96,49% para os vergalhdes nao corroidos e corroidos, respectivamente.

A Tabela 20 apresenta as taxas de sucesso dos dados para todos os didmetros
dos vergalhdes nao corroidos e corroidos em funcao das profundidades (H) com uma

excitagdo de forma de onda senoidal, resultando em 36 classes.

Tabela 20 — Taxas de sucesso dos diametros dos vergalhdes corroidos e ndo corroidos para todas as profun-
didades, para uma excitacdo de forma de onda senoidal

H  Vergalhio PCA KL Gaussiano Rede neural
Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
R5.0 100 100 100 100 100 99,87 99,83
% R6.3 82,12 82,12 77,83 100 100 94,75 91,33
% R8.0 65,37 65,04 66 82,12 77,67 84,79 84,17
g R10.0 100 100 100 100 100 99,96 100
E R12.5 77,92 77,87 77,83 100 94 88,25 88,17
R16.0 54,67 53,58 56,33 96,67 91,5 35,58 32,5
o R5.0 100 100 100 100 100 100 99,67
8 R6.3 91,25 91,21 89,33 97,25 97,67 93,12 93
Z R8.0 78 76,58 75,5 100 97,83 84,33 83,17
é R10.0 100 100 100 100 98,67 99,96 99,83
o R12.5 91,58 90,96 91 100 97,5 99,96 99,83
- R16.0 82,62 82,92 81,33 99,96 94 95,58 93,17
o R5.0 100 100 100 100 100 99,75 99,5
8 R6.3 85,96 85,62 87,5 100 92,83 86,54 82
Z R8.0 82,08 82,17 78,83 100 97,17 58,12 56,67
é R10.0 92,42 93,25 92,5 100 100 99,46 98,83
S R12.5 74,79 74,29 74,33 100 98,83 84,67 84,33
R16.0 52,37 51,96 52,5 95,37 94,33 48,17 51,67
R5.0 73,71 74,17 72,83 81,37 75,33 84,67 78,67
ﬂoﬁ R6.3 92,54 92,37 89,83 100 92,5 97,67 96,17
@} R8.0 85,42 85,29 85 100 93,33 90,25 89,5
g R10.0 84,25 83,54 84,5 94,67 88,83 80,71 77,83
o R12.5 65,96 67,83 63,5 100 100 90,08 88,83
R16.0 85,08 85,58 85,33 100 99 93,54 94,33
R5.0 100 100 100 100 100 99,54 98,17
QO‘ R6.3 86,96 87,25 85 100 100 95,5 91,33
O R8.0 98,04 98,08 95,33 100 100 95,54 94,17
é R10.0 63,67 64,96 60 100 100 81,75 72
S R12.5 97,37 97,21 96 100 99,5 99,87 99,5
R16.0 86,42 86,83 85,5 100 100 86,42 86,83
R5.0 96,92 97,04 96 100 100 97,96 94,83
QO‘ R6.3 95,21 95,21 94,17 100 98 94,67 92,5
o R8.0 99,71 99,67 99 100 96,67 84,12 82,5
é R10.0 94,71 94,92 93,67 100 99,5 98,04 97,83
I R12.5 96,37 96,5 95,83 100 99 92,29 93,17
R16.0 60,63 60,37 59,83 100 96,17 54,62 53,5

Média (%) 85,39 85,39 84,45 98,54 96,38 88,06 86,65
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Os resultados apresentados na Tabela 20, para todos os didmetros de vergalhdes
corroidos e ndo corroidos em todas as profundidades, mostram que as melhores médias das
taxas de sucesso com um campo magnético de excitagao na forma de onda senoidal de
98,54% (conjunto de treinamento) e 96,38% (conjunto de teste) foram obtidas usando o
classificador Gaussiano, em seguida pela rede neural com 88,06% (conjunto de
treinamento) e 86,65% (conjunto de teste) e pela transformada de KL com 85,39%
(conjunto de treinamento) e 84,45% (conjunto de teste) e a média da taxa de sucesso da
PCA foi de 85,39% (conjunto de teste).

As médias gerais das taxas de sucesso para todos os didmetros dos vergalhdes
ndo corroidos (NCOR) e corroidos (COR) em funcao das profundidades (H) classificados
pelos algoritmos PCA, transformada de KL, classificador Gaussiano e rede neural sdao

listadas na Tabela 21 com um campo magnético de excitagao de forma de onda senoidal.

Tabela 21 —Taxas médias de sucesso de todos os didmetros dos vergalhdes corroidos e nao corroidos em
todas as profundidades, com um campo magnético de excitacdo de forma de onda senoidal

fundi PCA KL Gaussiano Rede neural

Profundidade Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
0 mm NCOR 80,01 79,77 79,66 96,46 93,86 83,87 82,67
10 mm NCOR 90,58 90,28 89,53 99,54 97,61 95,49 94,78
20 mm NCOR 81,27 81,22 80,94 99,23 97,19 79,45 78,83
0 mm COR 81,16 81,46 80,16 96 91,50 89,49 87,55
10 mm COR 88,74 89,05 86,97 100 99,92 93,10 90,33
20 mm COR 90,59 90,62 89,75 100 98,22 86,95 85,72
Média geral NCOR 83,95 83,76 83,38 98,41 96,22 86,27 85,43
(%) COR 85,39 85,40 84,50 98,54 96,38 88,06 86,65

De acordo com os resultados mostrados na Tabela 21, onde foram considerado
as 36 classes, as melhores médias gerais das taxas de sucesso dos dados do conjunto de
teste foram obtidos pelo classificador Gaussiano com 96,22% e 96,38% para os vergalhdes
nao corroidos e corroidos, respectivamente. Ainda, todos os classificadores apresentaram
as médias gerais das taxas de sucesso acima de 83%, o que pode ser considerado um bom
valor no procedimento de reconhecimento de padrdes. Vale ressaltar que o classificador
Gaussiano também apresentou um desempenho muito bom na classificacdo dos dados do
conjunto de treinamento, pois os melhores valores foram de 98,41% e 98,54% para os
vergalhdes nao corroidos e corroidos, respectivamente.

Portanto, deve ser notado que os resultados da classificacdo para os vergalhdes

ndo corroidos e corroidos, com um campo magnético de excitagdo de forma de onda
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senoidal, foram semelhantes o que significa que a mudanca nas propriedades magnéticas
introduzidas pela corrosdo ¢ capaz de discriminar o estado dos vergalhdes. A diferenca na
taxa de sucesso ocorre porque cada um desses classificadores ¢ baseado em um algoritmo
diferente, portanto, os resultados podem ser diferentes conforme for o caso. Embora os
resultados apresentados pelos classificadores KL e rede neural tenham sido muito
préximos, ao se considerar as médias gerais das taxas de sucesso apresentadas na Tabela

15, na Tabela 19 e na Tabela 21.

4.2.2 Resultados com excitacdo magnética na forma de onda triangular

Com um campo magnético aplicado externamente com uma forma de onda
triangular, as flutuagdes estatisticas, a média e o desvio padrao, das quatro caracteristicas
magnéticas para cada didmetro do vergalhdo ndo corroido e corroido, em fungdo da
profundidade do vergalhdo, sdo mostradas na Figura 25 e, como no caso da forma de onda
senoidal, os resultados se sobrepdem e, conseqiientemente, ndo podem ser um classificador
confiavel.

A Figura 25 mostra que ndo hd uma separacdo clara de valores B:, He, Bmax €
Hmax entre os diametros dos vergalhdes de ago ndo corroidos e corroidos, com um campo
magnético de excitacdo de forma de onda triangular, assim como para a excitagao na forma
de onda senoidal, um tnico recurso magnético ndo pode ser usado como um classificador
capaz de identificar os vergalhdes de ago perante a corrosao em qualquer profundidade.

Como nenhuma das quatro caracteristicas magnéticas ndo pode ser considerada
um atributo adequado para distinguir as diferentes classes de diametros, entdo foi
considerado um novo conjunto de dados composto de vetores com quatro dimensdes cujos
componentes foram By, He, Bmax € Hmax dos ciclos de histerese. Portanto, os dados foram
organizados pelos didmetros de vergalhdo em uma profundidade especifica e no estado
corroido ou ndo corroido, depois inseridos nos algoritmos PCA, transformada de KL,

classificador Gaussiano e rede neural para obter as suas matrizes de confusao.
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Figura 25 — Valor médio e desvio padrdo de remanéncia [B;] (a), coercividade [H.] (b), densidade de fluxo
maxima [Bmax] (¢) e intensidade maxima do campo magnético [Hmax] (d) em diferentes profundi-
dades dos vergalhdes, para todos os didmetros de vergalhdes corroidos e nio corroidos, com uma
excitagdo magnética na forma de onda triangular (resultados experimentais)
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Da Tabela 22 até Tabela 27 mostram os resultados dos dados classificados
corretamente obtidos usando os classificadores PCA, transformada de KL, Gaussiano e
rede neural com os conjuntos de treinamento e de teste para os didmetros dos vergalhdes de
aco (R5.0, R6.3, R8.0, R10.0, R12.5 e R16.0) fixos ndo corroidos (NCOR) e corroidos
(COR), em funcdao das diferentes profundidades (H), com um campo magnético de
excitagdo de forma de onda triangular, resultante em seis classes. Para os algoritmos de
aprendizagem supervisionadas, as taxas de sucesso sao referentes aos valores da diagonal
da matriz de confusdao média dos 100 conjuntos de dados sorteados para os conjuntos de

treinamento e de teste.

Tabela 22 — Taxas de sucesso do vergalhdo R5.0 corroido e nao corroido classificado em profundidades dis-
tintas, para uma excitagdo de forma de onda triangular

R5.0 H PCA KL Gaussiano Rede neural
) (mm) Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
0 100 100 100 100 100 100 100
NCOR 10 99,21 99,37 98,17 100 96,5 100 100
20 95,54 95,67 94,83 100 100 99,87 100
0 100 100 100 100 100 99,75 98,17
COR 10 100 99,92 100 100 96,67 100 100
20 95,87 96,21 94 100 96,67 98,33 96,5
Média (%) 98,44 98,53 97,83 100 98,30 99,66 99,11

Os resultados numéricos obtidos pelos algoritmos para R5.0 ndo corroidos e
corroidos com uma excitagdo externa com forma de onda triangular foram listados na
Tabela 22, onde as médias das taxas de sucesso obtidas para o mesmo diametro de
vergalhdo, em diferentes profundidades, apareceram usando o classificador Gaussiano de
100% (conjunto de treinamento) e 98,30% (conjunto de teste), seguido pela rede neural de
99,66% (conjunto de treinamento) e 99,11% (conjunto de teste) e pela PCA de 98,44 %
(conjunto de teste) e, por fim, pela transformada de KL de 98,53% (conjunto de
treinamento) e 97,83% (conjunto de teste).

A Tabela 23 apresenta as médias das taxas de sucesso para R6.3 ndo corroidos
e corroidos, em profundidades distintas, foram obtidas usando a rede neural (com 100% e
99,67% para os conjuntos de treinamento e teste, respetivamente), seguido pelo
classificador Gaussiano (com 100% e 98,28%) e pela PCA (com 99,90%) para o conjunto
de teste, e, finalmente, pela transformada de KL (com 99,85% e 99,61%), decorrente a uma

excitacdo magnética externa com forma de onda triangular.
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Tabela 23 — Taxas de sucesso do vergalhdo R6.3 corroido e nao corroido classificado em profundidades dis-
tintas, para uma excitacao de forma de onda triangular

R6.3 H PCA KL Gaussiano Rede neural
) (mm) | Teste Treino | Teste Treino Teste Treino Teste
0 100 100 100 100 100 100 100
NCOR 10 99,42 99,12 97,67 100 96,33 100 98
20 100 100 100 100 100 100 100
0 100 100 100 100 100 100 100
COR 10 100 100 100 100 96,5 100 100
20 100 100 100 100 96,83 100 100
Média (%) 99,90 99.85 99,61 100 98,28 100 99,67

Na Tabela 24 mostra que as melhores médias das taxas de sucesso para R8.0
ndo corroidos e corroidos, em profundidades distintas, foram obtidas usando o
classificador Gaussiano (com 100% e 97,55%% para os conjuntos de treinamento e teste,
respectivamente), seguido pela rede neural (com 99,69% e 99,33%) e pela transformada de

KL (com 98,08% e 96,58) e, por ultimo, pela PCA de 97,99% (conjunto de teste).

Tabela 24 — Taxas de sucesso do vergalhdo R8.0 corroido e nao corroido classificado em profundidades dis-
tintas, para uma excitagdo de forma de onda triangular

R8.0 H PCA KL Gaussiano Rede neural
) (mm) Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
0 100 100 100 100 100 100 100
NCOR 10 91,25 91,37 85,83 100 96 99,83 99,67
20 99,96 100 98,33 100 96,17 99,83 99,5
0 100 100 100 100 100 100 99,83
COR 10 96,71 97,08 95,33 100 96,5 98,37 97
20 100 100 100 100 96,67 100 100
Média (%) 97,99 98,08 96,58 100 97,55 99,69 99,33

A Tabela 25 apresenta as melhores médias das taxas de sucesso, para R10.0
fixo ndo corroidos e corroidos, em diferentes profundidades, obtidas pelo classificador
Gaussiano de 100% (conjunto de treinamento) e 97,64% (conjunto de teste), seguido pela
rede neural de 99,70% (conjunto de treinamento) e 99,33% (conjunto de teste) e pela
transformada de KL de 98,77% (conjunto de treinamento) e 97,97%, e, por fim, pela PCA

de 98,87% (conjunto de treinamento).
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Tabela 25 — Taxas de sucesso do vergalhdo R10.0 corroido e ndo corroido classificado em profundidades
distintas, para uma excita¢do de forma de onda triangular

R10.0 H PCA KL Gaussiano Rede neural
) (mm) |  Teste Treino | Teste Treino Teste Treino Teste
0 100 100 100 100 97,67 100 100
NCOR 10 98,33 98,33 98 100 97 99,5 98,17
20 94,92 94,29 93,5 100 97 99,87 99.83
0 100 100 96,33 100 100 100 99,5
COR 10 100 100 100 100 97 100 100
20 100 100 100 100 97,17 98,83 98,5
Média (%) 98,87 98,77 97,97 100 97,64 99,70 99,33

Na Tabela 26, para R12.5 ndo corroidos e corroidos em profundidades
distintas, as melhores médias das taxas de sucesso foram obtidas pelo classificador
Gaussiano de 100% (conjunto de treinamento) e 97,86% (conjunto de teste), seguido pela
transformada de KL com 97,44% (conjunto de treinamento) e 96,11% (conjunto de teste) e
PCA com 97,35 % (conjunto de treinamento) e, finalmente, pela rede neural de 97,32%

(conjunto de treinamento) e 97,19% (conjunto de teste).

Tabela 26 — Taxas de sucesso do vergalhdo R12.5 corroido e ndo corroido classificado em profundidades
distintas, para uma excita¢do de forma de onda triangular

RI2.5 H PCA KL Gaussiano Rede neural
) (mm) | Teste Treino Teste Treino | Teste Treino | Teste
0 100 100 100 100 100 100 100
NCOR 10 99,92 100 97,17 100 96,83 96,46 96,83
20 88,42 89,12 87 100 96,83 90,54 91,5
0 100 100 100 100 100 100 100
COR 10 95,79 95,5 92,5 100 96,67 99.83 99,83
20 100 100 100 100 96,83 97,08 95
Média (%) 97,35 97,44 96,11 100 97,86 97,32 97,19

Os resultados apresentados na Tabela 27 para R16.0 corroidos e ndo corroidos
em diferentes profundidades mostram as médias das taxas de sucesso usando a PCA com
99,26% para o conjunto de teste, seguida pelo classificador Gaussiano com 100% e
98,05% para os conjuntos de treinamento e de teste, respectivamente, pela transformada de

KL com 99,17% e 99,03% e, finalmente, pela rede neural com 96,74% e 96,72%.
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Tabela 27 — Taxas de sucesso do vergalhdo R16.0 corroido e ndo corroido classificado em profundidades
distintas, para uma excita¢do de forma de onda triangular

R16.0 H PCA KL Gaussiano Rede neural
) (mm) |  Teste Treino | Teste Treino Teste Treino Teste
0 100 100 100 100 100 100 100
NCOR 10 98,71 98,42 97,17 100 96,67 99,96 100
20 96,88 96,58 97 100 96,83 87,42 87
0 100 100 100 100 100 100 100
COR 10 100 100 100 100 98,17 100 100
20 100 100 100 100 96,67 93,04 93,33
Média (%) 99,26 99,17 99,03 100 98,05 96,74 96,72

A Tabela 28 apresenta as médias gerais das taxas de sucesso para os didmetros
dos vergalhdes que foram corretamente classificados como nao corroidos (NCOR) e
corroidos (COR), em profundidades distintas, com uma excitacdo de forma de onda

triangular.

Tabela 28 — Taxas médias de sucesso dos dados que foram corretamente classificados como corroido ¢ ndo
corroido para os didmetros dos vergalhdes fixos, em profundidades distintas, com um campo
magnético de excitacdo de forma de onda triangular

v 1hé PCA KL Gaussiano Rede neural
ergathoes Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
R5.0 NCOR 98,25 98,35 97,67 100 98,83 99,96 100
R5.0 COR 98,62 98,71 98 100 97,78 99,36 98,22
R6.3 NCOR 99,01 99,71 99,22 100 98,78 100 99,33
R6.3 COR 100 100 100 100 97,78 100 100
R8.0 NCOR 97,07 97,13 94,72 100 97,39 99,93 99,72
R8.0 COR 98,90 99,03 98,33 100 97,72 99,46 98,94
R10.0 NCOR 97,75 97,54 97,17 100 97,22 99,79 99,33
R10.0 COR 100 100 98,78 100 98,06 99,61 99,33
R12.5 NCOR 96,11 96,38 94,72 100 97,89 95,67 96,11
R12.5 COR 98,60 98,5 97,5 100 97,83 98,97 98,28
R16.0 NCOR 98,53 98,33 98,06 100 97,83 95,79 95,67
R16.0 COR 100 100 100 100 98,28 97,68 97,78
Média geral NCOR 97,79 97,91 96,93 100 97,99 98,52 98,36
(%) COR 99,35 99,37 98,77 100 97,91 99,18 98,76

Os resultados para didmetros dos vergalhdes fixos (R5.0, R6.3, R8.0, R10.0,
R12.5, R16.0) em diferentes profundidades (0, 10 e 20 mm), nos estados corroidos e nao
corroidos, sao mostrados na Tabela 28, pode-se concluir que as melhores médias das taxas
de sucesso para os conjuntos de teste foram obtidos usando a rede neural com 98,36% para
os vergalhdes ndo corroidos e a PCA com 99,35% para os vergalhdes corroidos, logo esses
resultados foram diferentemente dos obtidos para excitacdo na forma de onda senoidal.
Entdo, pode-se concluir que o classificador que apresenta melhor desempenho depende do

conjunto de dados processados.
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As taxas de sucesso dos diferentes diametros dos vergalhdes que foram
classificados corretamente como corroidos e ndo corroidos para uma profundidade de 0
mm (Tabela 29), 10 mm (Tabela 30) e 20 mm (Tabela 31) com uma excitagdo magnética na

forma de onda triangular, resultando doze classes.

Tabela 29 — Taxas de sucesso dos diametros dos vergalhdes corroidos e nao corroidos classificados na mes-
ma profundidade de 0 mm, para uma excitacdo de forma de onda triangular

Profundidade PCA KL Gaussiano Rede neural
0 mm Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
2 R5.0 100 100 100 100 99,5 100 100
= R6.3 100 100 100 100 97 100 100
g R8.0 100 100 100 100 97 100 99,83
3 R10.0 99,92 99,75 99 100 97 99,75 98,5
2 R12.5 99,71 99,88 99,83 100 100 99,96 99,83
& R16.0 100 100 100 100 100 100 100
R5.0 87,29 87,33 85 100 93,33 97,62 93,17
4 R6.3 100 100 100 100 97,17 99,96 99,67
%’ R8.0 100 100 100 100 97,17 99,75 99,33
g R10.0 62,33 62,71 55 100 100 88,75 81,17
o R12.5 93,12 92,71 91,17 100 97 99,33 99,17
R16.0 96,71 96,54 98,33 100 99,5 100 100
Média (%) 94,92 94,91 94,03 100 97,89 98,76 97,55

Na Tabela 29 com a profundidade 0 mm fixa para todos os diametros dos
vergalhdes de aco ndo corroidos e corroidos, as melhores das taxas de sucesso foram
obtidas usando o classificador Gaussiano com 98,03% (conjunto de treinamento) e 97,01%
(conjunto de teste), seguido com a rede neural de 97,70% (conjunto de treinamento) e
96,08% (conjunto de teste) e com a PCA de 93,41% (conjunto de teste) e, por ultimo, com
a transformada de KL de 93,41% (conjunto de treinamento) e 99,29% (conjunto de teste).

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 30 com a profundidade 10
mm fixa para todos os diametros dos vergalhdes nao corroidos e corroidos, as melhores
médias das taxas de sucesso sdo alcancadas pelo classificador Gaussiano de 98,47%
(conjunto de treinamento) e 94,38% (conjunto de teste), seguido pela PCA de 98,25%
(conjunto de teste), pela transformada de KL de 98,22% (conjunto de treinamento) e 95,63%
(conjunto de teste) e, finalmente, pela rede neural de 94,95% (conjunto de treinamento) e

92,22% (conjunto de teste).
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Tabela 30 — Taxas de sucesso dos diametros dos vergalhdes corroidos € nao corroidos classificados na mes-
ma profundidade de 10 mm, para uma excitacdo de forma de onda triangular

Profundidade PCA KL Gaussiano Rede neural
10 mm Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
2 R5.0 100 99,96 97,17 100 96 96,96 89,5
= R6.3 100 100 97,33 100 96 96,83 95,83
é R8.0 100 100 97,5 100 96,17 99,96 96,5
3 R10.0 93,58 93,12 85 82,21 75,17 70,25 64,83
2 R12.5 88,75 89 87 99,46 93,67 80,83 80,17
Z R16.0 100 100 97,5 100 96,17 100 96,83
R5.0 100 100 97,33 100 96,17 100 98,33
3 R6.3 96,62 96,62 96,83 100 96,17 96,75 96
:g R8.0 100 100 97,33 100 96,17 98,54 95,83
g R10.0 100 100 97,17 100 96,17 99,42 96,5
© R12.5 100 100 97,33 100 96,17 99,87 98
R16.0 100 100 100 100 98,5 99,96 98,33
Média (%) 98,25 98,22 95,63 98,47 94,38 94,95 92,22

A Tabela 31 apresenta os resultados dos classificadores com a profundidade 20

mm fixa para todos os didmetros dos vergalhdes ndo corroidos e corroidos, em que as

melhores médias das taxas de sucesso foram atingidas com o classificador Gaussiano de

98,87% (conjunto de treinamento) e 95,53% (conjunto de teste), depois com a

transformada de KL de 97,20% (conjunto de treinamento) e 93,58% (conjunto de teste ) € a

rede neural de 97,06% (conjunto de treinamento) e 96,04% (conjunto de teste) e, por fim,

com a PCA de 97,05% (conjunto de teste).

Tabela 31 — Taxas de sucesso dos diametros dos vergalhdes corroidos ¢ ndo corroidos classificados na mes-
ma profundidade de 20 mm, para uma excitacdo de forma de onda triangular

Profundidade PCA KL Gaussiano Rede neural
20 mm Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
2 R5.0 100 100 100 100 100 100 100

° R6.3 98,5 98,33 97 100 99,67 99,46 98,17
@ R8.0 87,04 87,04 84 96,54 93,83 85,37 82,33
3 R10.0 82,29 84,04 75 89,88 80,83 95,42 91,17
2 R12.5 100 100 95,33 100 97 96,67 96,5
z R16.0 100 100 95,17 100 96,83 96,71 96,83

R5.0 100 100 95,67 100 94,5 100 97,17

3 R6.3 100 100 95,17 100 96,83 96,62 97
:g R8.0 96,75 97,08 95,17 100 96,83 96,62 97,17
g R10.0 100 100 95,17 100 96,67 99,04 99,17
© R12.5 100 99,96 95,33 100 96,67 99,75 98,17
R16.0 100 100 100 100 96,67 99,04 98,83
Média (%) 97,05 97,20 93,58 98,87 95,53 97,06 96,04

A Tabela 32 apresenta as médias gerais das taxas de sucesso dos dados que

foram corretamente classificados para todos os diametros dos vergalhdes ndo corroidos

(NCOR) e corroidos (COR) para uma mesma profundidade, com um campo magnético de
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excitacao na forma de onda triangular.

Tabela 32 — Taxas médias de sucesso dos didmetros dos vergalhdes corroidos e ndo corroidos, em uma pro-
fundidade especificada, para uma excitacdo de forma de onda triangular

Profundidad PCA KL Gaussiano Rede neural
rofundicade Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
0 mm NCOR 99,94 99,94 99,81 100 98,42 99,95 99,69
0 mm COR 89,91 89,88 88,25 100 97,36 97,57 95,42
10 mm NCOR 97,06 97,01 93,58 96,95 92,20 90,81 87,28
10 mm COR 99,44 99,44 97,67 100 96,56 99,09 97,17
20 mm NCOR 94,64 94,90 91,08 97,74 94,69 95,61 94,17
20 mm COR 99,46 99,51 96,09 100 91,85 98,51 97,92
Média geral NCOR 97,21 97,28 94,82 98,23 95,10 95,46 93,71
(%) COR 96,27 96,28 94,00 100 95,26 98,39 96,84

A partir dos resultados apresentados na Tabela 32, com uma mesma
profundidade e diferentes didmetros dos vergalhdes ndo corroido e corroido, com uma
excitacdo magnética externa na forma de onda triangular, as melhores médias gerais das
taxas de sucesso para classificacdo dos vergalhdes nao corroidos e corroidos foram obtidas
usando a PCA de 97,21% e a rede neural de 96,84% para o conjunto de teste,
respectivamente, da mesma forma da Tabela 28, assim a excitacdo magnética na forma de
onda senoidal se mostrou uma melhor escolha, pois com um tnico classificador, no caso o
classificador Gaussiano, as melhores taxas de sucesso médias foram obtidas.

Na Tabela 33 mostra as taxas de sucesso dos dados classificados para todos os
diametros dos vergalhdes de ago ndo corroidos (NCOR) e corroidos (COR) em todas as
profundidades estudadas, com um campo magnético de excitacdo na forma de onda

triangular, obtidos de 36 classes.
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Tabela 33 — Taxas de sucesso dos didmetros dos vergalhdes corroidos e ndo corroidos para todas as profun-
didades, para uma excita¢do de forma de onda triangular

H  Vergalhio PCA KL Gaussiano Rede neural
Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
R5.0 100 100 100 100 99,5 100 99,83
% R6.3 82,12 50,03 44,33 100 97,33 39,46 34,83
% R8.0 65,37 71,42 66,83 100 100 89,12 86,67
g R10.0 100 100 100 100 96,83 100 100
g R12.5 77,92 77,08 79 100 96,83 95,54 93,83
R16.0 54,67 69,83 73 100 100 84,54 83,17
o R5.0 100 100 100 100 96,83 99,96 100
8 R6.3 91,25 29,29 25,17 100 96,83 52,5 43,5
Z, R8.0 78 53,5 51,83 96,67 94 48,58 42,17
g R10.0 100 98,5 97,5 100 97 100 99,17
o R12.5 91,58 47,87 46,83 83,46 75,5 48,25 40,67
- R16.0 82,62 36,17 35 90,62 81,33 58,75 53,5
o R5.0 100 99,54 99,5 100 100 99,71 99,5
8 R6.3 85,96 47,04 39,5 98,92 93,67 59,29 59,33
Z R8.0 82,08 75,83 73,33 100 96,67 85,21 80,83
g R10.0 92,42 100 100 100 100 100 100
S R12.5 74,79 100 100 100 96,5 100 99,83
R16.0 52,37 94,12 92,83 100 96,33 95,33 93,33
R5.0 73,71 88,54 86,33 100 95,33 88,83 85,67
Cé R6.3 92,54 97,92 94,5 100 96,5 100 99,5
o R8.0 85,42 89,29 88,33 100 94 90,96 90,67
é R10.0 84,25 100 100 100 96,5 99,96 99,33
o R12.5 65,96 50 47,5 100 96,33 78,88 75
R16.0 85,08 64,17 64,33 100 96,33 84,46 83,83
R5.0 100 100 100 100 96,17 99,21 95,33
% R6.3 86,96 90,17 88,83 100 96,17 96,29 96
O R8.0 98,04 89,67 87,67 100 96,17 92,37 90,67
§ R10.0 63,67 55,96 50,33 100 100 88,71 77,17
S R12.5 97,37 96,75 96,33 100 96,17 99,37 97,67
R16.0 86,42 88,58 87,67 100 96,17 85,12 81,33
R5.0 96,92 95,92 94,17 100 96,33 98,46 96
% R6.3 95,21 80,58 80 100 96,5 98,37 97,83
O R8.0 99,71 86,71 86,5 100 96,5 94,92 91,83
§ R10.0 94,71 97,17 98 100 99,83 99,17 98,5
Q R12.5 96,37 100 100 100 96,33 100 99,67
R16.0 60,62 97,08 95,17 100 96,33 97,25 96
Média (%) 80,91 81,08 79,73 99,16 95,91 87,46 85,06

Os resultados apresentados na Tabela 33 com uma excitagdo magnética na
forma de onda triangular mostraram que as melhores médias das taxas de sucesso foram
alcangadas usando o classificador Gaussiano com 99,16% (conjunto de treinamento) e
95,91% (conjunto de teste), seguido pela rede neural com 87,46% (conjunto de
treinamento) e 85,06% (conjunto de teste) e pela transformada de KL com 81,08%

(conjunto de treinamento) e 79,73% (conjunto de teste), e, finalmente, pela PCA com



90

80,91% (conjunto de teste).

As médias gerais das taxas de sucesso dos didmetros dos vergalhdes que foram
classificados corretamente como nao corroidos (NCOR) e corroidos (COR), avaliados em
todas as profundidades dos vergalhdes, com uma excitacdo na forma de onda triangular,

podem ser vistas na Tabela 34.

Tabela 34 — Taxas médias de sucesso de todos os didmetros dos vergalhdes corroidos e ndo corroidos, em
todas as profundidades, com um campo magnético de excitacdo de forma de onda triangular

fundi PCA KL Gaussiano Rede neural

Profundidade Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
0 mm NCOR 80,01 78,07 77,19 100 98,41 84,77 83,05
10 mm NCOR 90,58 60,89 59,39 95,13 90,25 68,00 63,17
20 mm NCOR 81,77 86,09 84,19 99,82 97,20 89,92 88,80
0 mm COR 81,16 81,65 80,16 100 90,52 90,52 89,00
10 mm COR 88,74 86,86 85,14 100 96,81 93,51 89,70
20 mm COR 90,59 92,91 92,31 100 96,97 98,02 96,64
Média geral NCOR 84,12 75,02 73,59 98,32 95,29 80,90 78,34
(%) COR 86,83 87,14 85,87 100 94,77 94,02 91,78

Os resultados apresentados na Tabela 34 mostra que o classificador Gaussiano
apresentou o melhor desempenho para classificacdo dos vergalhdes ndo corroidos de
95,29% e corroidos de 94,77% para o conjunto de teste, que foi um parametro utilizado
para andlise do desempenho dos algoritmos.

Conforme pode ser visto nos resultados apresentados na Tabela 28, na Tabela
32 e na Tabela 34, pode se considerar que nenhum classificador isolado apresentou o
melhor desempenho no processamento dos dados experimentais com um campo magnético
de excitagdo na forma de onda triangular, que pode-se concluir que o uso da excitagdo
magnética na forma de onda triangular ndo se mostrou adequada para analise dos dados a
serem processados. Portanto, isso reforga que a aplicagdo com um campo magnético
externo na forma de onda senoidal apresentou-se mais adequada para analise dos dados.

Ainda, a Figura 26 mostra uma representacdo grafica dos resultados
apresentados na Tabela 21 e na Tabela 34, onde pode ser visto que as taxas médias de
sucesso apresentaram menores variagdes entre os valores obtidos nos vergalhdes
corroidos (COR) e ndo corroidos (NCOR) com uma excitacdo magnética na forma de onda

senoidal, sendo assim mais confiaveis para analise dos dados.
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Figura 26 - Taxas médias de sucesso de todos os didmetros dos vergalhdes corroidos e ndo corroidos com um
campo magnético de excitacdo na forma de onda senoidal (a) e triangular (b)
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4.3 Sensor Eletromagnético

A limitagdo dos equipamentos, as dimensdes do sensor eletromagnético, a
forma de onda do campo magnético aplicado externamente e os produtos da corrosdao nos
vergalhdes de aco devem ser levadas em consideragao para explicar algumas divergéncias
nos dados obtidos experimentalmente, como os didmetros dos vergalhdes em
profundidades distintas, com uma excitagdo na forma de onda senoidal, que apresentaram

melhores médias das taxas de sucesso para R6.3 (Tabela 10) e os piores resultados para
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R16.0 (Tabela 14), e com uma excitacdo na forma de onda triangular, esses efeitos foram
menos pronunciados.

Em maiores profundidades, as perdas do nucleo tornam mais significativas por
dispersdo das linhas do campo magnético B, resultando em B menores. Entdo, o projeto de
um sensor eletromagnético com dimensdes maiores poderia minimizar essas disparidades e

melhorar os resultados dos classificadores.



93

5 CONCLUSOES

O trabalho teve como objetivo desenvolver um ensaio ndo destrutivo, baseado
na técnica de inducdo eletromagnética, para discriminar os didmetros das armaduras e
identificar a presenca e/ou o estado de corrosdo em que se encontram. As respostas
magnéticas obtidas por meio de ciclos de histerese nas armaduras foram analisadas por
parametros estatisticos e por técnicas de reconhecimento de padrdes. Os resultados mais
importantes sdo apresentados a seguir.

Para os resultados computacionais € experimentais, os parametros estatisticos
(média e desvio padrdo) das caracteristicas magnéticas extraidas dos ciclos de histerese
(remanéncia, coercividade, densidade de fluxo maxima e intensidade méxima do campo
magnético) ndo apresentaram alteragdes significativas para fornecer discriminagdo
satisfatoria para os didmetros dos vergalhdes em todas as profundidades e nem para o seu
estado de corrosdo, para ambas excitacdes magnéticas nas formas de ondas senoidal e
triangular.

Os resultados computacionais obtidos com um campo magnético de excitacdo
na forma de onda senoidal para os quatro didmetros de vergalhdes (R5.0, R6.3, R8.0 e
R10.0), em diferentes profundidades, apresentaram as melhores médias gerais das taxas de
sucesso usando a rede neural (com 99% de sucesso tanto para o conjunto de treinamento
como para o conjunto de teste, respectivamente), seguida da transformada de KL (com
98,50% e 97,75%) e do classificador Gaussiano (com 97,75% e 97,50%) e, por fim, da
PCA (com 25%).

Esses resultados, com uma excitacdo magnética externa na forma de onda
triangular, as melhores médias gerais das taxas de sucesso foram obtidas usando a
transformada de KL (com 100% tanto para o conjunto de treinamento como para o
conjunto de teste, respectivamente), seguida da rede neural (com 99,75% e 99,50%), do
classificador Gaussiano (com 99% e 98,75%), e da PCA (com 25,25%). Assim, concluiu-se
que os algoritmos de aprendizagem supervisionada como transformada de KL,
classificador Gaussiano e rede neural apresentaram resultados melhores do que o
classificador de aprendizagem nao supervisionada como PCA.

Para os dados experimentais com os quatro didmetros de vergalhdes (R5.0,
R6.3, R8.0 e R10.0), em diferentes profundidades, as melhores médias das taxas de

sucesso foram alcangadas pelo classificador Gaussiano (com 99,75% e 99,50% de sucesso
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para os conjuntos de treinamento e de teste, respectivamente), seguido pela rede neural
(com 99,25% e 99%), pela transformada de KL (com 97% e 96,50%) e pela PCA (com
25%) com uma excitagdo externa na forma de onda senoidal.

Com uma excitagcdo na forma de onda triangular, as melhores médias das taxas
de sucesso, para os dados experimentais, foram obtidos usando a transformada de KL (com
99,25% e 98,25% de sucesso para treinamento e teste, respectivamente), seguido pela rede
neural (com 99% e 99%), pelo classificador Gaussiano (com 98,75% e 98,75%) e pela
PCA (com 25,25%). Como nos resultados computacionais, os algoritmos de aprendizado
supervisionado apresentaram os resultados melhores que os obtidos pela PCA.

Para os resultados experimentais com os seis diametros de vergalhdes (R5.0,
R6.3, R8.0, R10.0, R12.5 ¢ R16.0) corroidos e nao corroidos, nas profundidades 0, 10 e 20
mm, o melhor desempenho na classificacdo de dados foi apresentado pelo classificador
Gaussiano em todas as combinagdes estudadas, com um campo magnético de excitagdo na
forma de onda senoidal. As melhores médias gerais da taxa de sucesso foram de 96,22% e
96,38% para os vergalhdes ndo corroidos e corroidos, respectivamente. Esses resultados
foram considerados 6timos e isso constitui uma forte indica¢dao de que o método magnético
proposto pode ser uma ferramenta ndo destrutiva adequada para a avaliagdo qualitativa da
corrosdo de vergalhdes de aco em estruturas de concreto armado.

Para os resultados experimentais com os seis diametros de vergalhdes (R5.0,
R6.3, R8.0, R10.0, R12.5 ¢ R16.0) ndo corroidos e corroidos, nas profundidades 0, 10 e 20
mm, com uma excitagdo na forma de onda triangular, o melhor desempenho na
classificagdo de dados foram ora pela rede neural (98,36% e 98,76%) ora pela PCA
(97,21% e 96,27%) e, por fim, pelo classificador Gaussiano que apresentou as médias
gerais da taxa de sucesso de 95,29% e 94,77% para os vergalhdes ndo corroidos e
corroidos, respectivamente. Portanto, o uso da excitacdo magnética na forma de onda
triangular ndo se mostrou mais adequada para esses dados, sendo assim, a aplicacdo com a
excitagdo magnética externa na forma de onda senoidal ¢ uma indica¢do forte para analise
dos dados.

Os resultados mostraram que a técnica eletromagnética proposta foi capaz de
reconhecer os didmetros das armaduras, em suas profundidades e no estado corroido. No
entanto, deve ser notado que o sensor nao mostrou eficacia nessa analise quando os
vergalhdes apresentaram profundidades superiores a 20 mm.

Finalmente, foi concluido que tendo em vista os resultados obtidos, o método
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proposto tem potencial de uso na andlise qualitativa da corrosdo, embora limitado a uma
profundidade méaxima das armaduras.

Como sugestdes de trabalhos futuros propomos o redimensionamento do
sensor utilizado nas medidas experimentais, visando atingir profundidades das armaduras
maiores que 20 mm. Propomos ainda que seja utilizar todas as informagdes contidas nos
ciclos de histerese para caracterizar cada estado das armaduras, bem como a aplicagdo de

classificadores hierarquicos aos novos dados.
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