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Abstract: This work presents a non-intrusive method to obtain information about damages
caused by internal corrosion in a stainless-steel plate and classify them according to their severity.
The potential drop technique provides an electric potential gradient map, which is analyzed by
the application of image processing techniques, such as morphological analysis and segmentation.
Some corrosion types can be detected by this method, like cracks and pitting corrosion; the
last one is discussed in this paper. Finite Element Modeling simulations were performed to
get examples of defective plates (with two classes of damages) The image processing in the
simulations acts as a feature extractor that feeds a binary classifier based on Logistic Regression,
which accuracy was 99.24 %.

Resumo: Este trabalho apresenta um método não intrusivo para obtenção de informações
sobre os danos causados por processos de corrosão interna em uma chapa de aço inoxidável e
classificá-los de acordo com a sua severidade. A técnica de Potential Drop forneceu um mapa de
gradientes de potenciais elétricos, que é analisado pela aplicação de técnicas de processamento
de imagem, como a análise morfológica e segmentação. Alguns tipos de corrosão podem ser
detectados por esse método, como trincas e corrosão por alvéolos; este último é discutido neste
artigo. Simulações, utilizando a modelagem por elementos finitos, foram realizadas para obter
exemplos de placas defeituosas (com duas classes de defeitos). O processamento de imagens
nas simulações atua como um extrator de caracteŕısticas que alimenta um classificador binário
baseado na Regressão Loǵıstica, sendo alcançada uma precisão de 99, 24 %.

Keywords: classification; electrical mapping; segmentation; non-intrusive; potential drop
technique; pitting corrosion.
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1. INTRODUÇÃO

A monitoramento da corrosão interna é uma atividade es-
sencial para o gerenciamento da corrosão e da integridade
de equipamentos industriais. Através desta atividade, é
posśıvel obter melhor compreensão dos processos corro-
sivos e selecionar o método de controle mais adequado Ro-
berge (2007). Entre os métodos de avaliação do potencial
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– Fundação de Amparo à Pesquisa do Estado do Rio de Janeiro.

de corrosividade estão a obtenção das taxas de corrosão,
usando cupons e sondas, análise qúımica de fluidos e reśı-
duos do processo, informações de PIG instrumentados (Pi-
peline Inspection Gizmo) e histórico de falhas Al-Shamari
et al. (2014), NITG390 (2013).

O presente trabalho se concentra no monitoramento de
equipamentos industriais, tais como vasos de pressão, re-
atores, tubulações, constrúıdos em aço carbono ou aços
inoxidáveis, visando identificar processos de corrosão in-
terna. A técnica de monitoramento a ser apresentada é do

creacteve_michele
Texto digitado
DOI: 10.48011/asba.v2i1.1668



tipo não invasiva, sendo realizada externamente ao equi-
pamento a ser monitorado. Para demonstrar a aplicação
da técnica, será apresentada a simulação de uma placa de
aço inox AISI 304 com defeitos por corrosão aveolar.

Um dos aspectos mais cŕıticos do monitoramento interno
da corrosão é a obtenção das taxas de corrosão, para
determinar o potencial de corrosividade dos fluidos. Ge-
ralmente, isso é feito usando cupons de perda de massa
e sondas de resistência elétrica (ER), que são inseridas
em dutos ou tubulações industriais a serem monitorados.
Essas técnicas são intrusivas e requerem intervenções pe-
riódicas, para substituir os cupons gastos e realizar sua
posterior avaliação, bem como, para substituir o sensor e
elementos das sondas de ER. A periodicidade de troca des-
tes sensores varia de acordo com a corrosividade do fluido
e é considerada uma atividade cŕıtica, em unidades de
produção de petróleo offshore e onshore NITG390 (2013).
Devido ao alto risco associado à troca dos elementos e
sensores intrusivos citados e outros problemas, tais como
dificuldades loǵısticas, custos e treinamento de pessoal,
os métodos não intrusivos tornaram-se uma alternativa
interessante na determinação das taxas de corrosão Silva
et al. (2017). A maioria dos equipamentos comerciais não
invasivos utilizados no monitoramento interno de corrosão
são baseados em técnicas ultrassônicas; no entanto, alguns
dispositivos têm o campo elétrico como seu prinćıpio f́ısico,
como Potential Drop (PD) NITG390 (2013) tem surgido.

A técnica de PD tem sido usada na indústria para o
monitoramento interno de corrosão, através da medição da
perda de espessura; outra aplicação do PD é a estimativa
da profundidade de trincas em tubulações e equipamentos
industriais. Essa técnica também permite a execução de
testes de pequena escala em laboratórios, para avaliar a
velocidade de propagação de trincas e determinar a tenaci-
dade ao trincamento de alguns materiais Al-Shamari et al.
(2014). Embora seja uma das técnicas não destrutivas mais
antigas no monitoramento da propagação de trincas e na
medição de espessuras, existem poucos resultados quanti-
tativos na literatura devido à necessidade de análise mate-
mática ou utilização de métodos computacionais. Alguns
trabalhos mostram que é posśıvel obter uma razoável sen-
sibilidade de detecção, desde que instrumentos espećıficos
sejam utilizados, além da análise espećıfica de resultados,
utilizando métodos matemáticos e processamento de sinais
Pinheiro et al. (2019), Silva et al. (2017), Sposito et al.
(2010).

2. A TÉCNICA DE POTENTIAL DROP

Quando uma placa metálica é submetida à uma corrente
elétrica, ocorre a geração de potenciais elétricos em sua
superf́ıcie. O potencial elétrico é uma função do campo
elétrico que, por sua vez, está relacionado à densidade
da corrente no interior da placa. Variações na densidade
de corrente na placa, causadas por defeitos internos, po-
dem modificar o potencial elétrico na superf́ıcie da placa.
Alguns trabalhos Silva et al. (2017), Sposito (2009) mos-
tram que é posśıvel monitorar a corrosão interna usando
a técnica de PD, medindo potenciais elétricos externos;
no entanto, eles se concentram na estimativa do poten-
cial elétrico ou da variação da resistência elétrica, que é
a principal causa da variação da densidade de corrente.

Aqui, observa-se a variação do potencial elétrico, ou seja,
o gradiente do potencial elétrico. Esta opção diminui a
dependência dos cálculos teóricos em favor da aplicação
de técnicas de processamento de imagem. A configuração
básica para realizar experimentos de DP é apresentada na
Figura 1; são necessários quatro eletrodos: dois para injetar
corrente elétrica (1,4) e dois para permitir a medição do
potencial elétrico (2,3). Na prática, existem esquemas mais
sofisticados para monitorar áreas maiores.

Figura 1. Arranjo experimental básico, necessário para a
medição do Potential Drop.

2.1 Injeção de Corrente e Medição de Potenciais

Conforme a Figura 1, as dimensões da placa são espe-
cificadas por A, B e T , representando respectivamente
comprimento, largura e espessura. Todos os eletrodos estão
dispostos ao longo da linha aa′, onde y = 0 e z = 0, por-
tanto, as quatro coordenadas dos eletrodos são correspon-
dentemente (x1, 0, 0), (x2, 0, 0), (x3, 0, 0) e (x4, 0, 0). Uma
fonte de corrente constante fornece ao experimento um
suprimento de corrente de magnitude I, essa intensidade
de corrente, que atravessa uma seção condutora com área
S, perpendicular ao eixo x, sendo matematicamente obtida
via (1), onde J é a densidade de corrente.

I =

∮
A

JdS (1)

Havendo uma corrente aplicada I, fluindo através dos
eletrodos 1 e 4, é posśıvel medir diferenças de potencial na
superf́ıcie da placa usando o volt́ımetro indicado por V ,
conectado aos eletrodos 2 e 3 na Figura 1. Cabe ressaltar
que o eletrodo 2 é móvel, através de um pequeno pórtico
motorizado Pinheiro et al. (2019), possibilitando varrer a
superf́ıcie da placa ao longo da linha aa′ entre os eletrodos
de injeção de corrente. Por sua vez, o eletrodo 3 é fixo e se
comporta como a referência de tensão, sendo a diferença
de potencial entre os eletrodos 2 e 3 expressa por (2).

V (x, y, 0) = V2(x, y, 0)− V3(x3, 0, 0) (2)

A partir de (2) é posśıvel determinar a relação entre o
campo elétrico E na superf́ıcie da placa e o gradiente de
potencial na superf́ıcie, conforme mostrado em (3c).



E = −∇V (3a)

∇V =
∂V (x, y, 0)

∂x
+
∂V (x, y, 0)

∂y
+
∂V (x, y, 0)

∂z
(3b)

E = −
(
∂V (x, y, 0)

∂x
,
∂V (x, y, 0)

∂y
, 0

)
(3c)

Além disso, a densidade de corrente J num material con-
dutor e o campo elétrico associado E, estão relacionados
conforme (4), onde σ é a condutância do material Sposito
et al. (2010), Pinheiro et al. (2019).

J = σE (4)

De modo geral, a densidade de corrente é caracterizada
como (5).

J = −σ∇V = −σ
[
∂V

∂x
(x, y, 0),

∂V

∂y
(x, y, 0), 0

]
(5)

2.2 Detecção de Defeitos Utilizando Potential Drop

Para compreender como técnica de PD permite detectar
defeitos, é necessário considerar como ocorre a distribuição
de densidade de corrente numa peça metálica. Portanto,
a Figura 2 apresenta uma ilustração da placa da Figura
1 com um plano de corte na linha aa′, no caso (a) é
mostrada uma placa não defeituosa com uma densidade
de corrente JS , no caso (b) é esboçada a situação de placa
defeituosa e uma densidade atual JD, entre o defeito e a
superf́ıcie da placa. O defeito consiste numa simulação de
perda de massa localizada, empregando um trecho vazio
semi-esférico, cuja abertura (diâmetro) é a, a espessura
(raio) é t e está localizado na face oposta da placa, na
qual os eletrodos estão localizados, ou seja, onde z = −T .

Consequentemente, nas imediações da região do defeito,
a seção transversal em x = 0 diminui, resultando num
aumento da densidade de corrente, que produz um incre-
mento na magnitude do gradiente de potencial superficial,
de acordo com (5). Em outras palavras, entre a superf́ıcie
da placa (x = 0, y = 0, z = 0) e o topo do defeito
hemisférico (x = 0, y = 0, z = −T + t) a densidade de
corrente J aumenta, resultando em JD > JS , conforme a
Figura 2; ressaltando se que, nas duas condições da figura,
a intensidade de corrente I é a mesma.

Assim, aplicando pequenos deslocamentos laterais no ele-
trodo 2 (nas direções x e/ou y) ao longo de uma área
extensa, torna posśıvel obter um mapa do gradiente de
potencial superficial, que pode ser usado para determinar
a localização dos defeitos e delimitar as suas geometrias.
Por exemplo, defeitos internos ou na superf́ıcie oposta às
medições, como trincas e perdas de massa, induzidas por
corrosão, causam descontinuidades elétricas e variações na
seção interna de condução da corrente elétrica, gerando
desvios nas componentes da densidade de corrente J. E
a quantidade ‖J‖ tende a aumentar na vizinhança danifi-
cada, e essa variação é indiretamente observada na super-
f́ıcie da placa, através do mapa de gradiente de potencial,
obtido com a varredura do eletrodo 2.

Figura 2. Densidades de corrente J em x = 0; (a) placa
sem defeito, densidade JS ; (b) placa defeituosa, onde
as dimensões do defeito são: a=diâmetro, t=raio e
densidade JD.

3. MODELAGEM COM ELEMENTOS FINITOS

Devido às dificuldades na obtenção de soluções anaĺıticas
para a modelagem elétrica de potenciais elétricos na super-
f́ıcie da placas com dimensões limitadas e em geometrias
complexas, como tubos e equipamentos, alguns pesqui-
sadores Silva et al. (2017), Pinheiro et al. (2019) usam
a FEM aplicada à problemas semelhantes aos descritos
neste trabalho. Dessa forma, foram realizadas simulações
de PD usando o software COMSOL Multiphysics R© em
duas condições de placas: não defeituosas e defeituosas. Os
parâmetros de simulação para os defeitos são apresentados
na Tabela 1. A referência da placa para os eixos (x, y, z)
segue o mesmo arranjo mostrado na Figura 1, usando-se
o mesmo sistema de coordenadas e origens. Além disso, o
processamento de dados aplicado permitiu observar dire-
tamente o mapa do gradiente de potencial superficial; por
esse motivo, os eletrodos 2 e 3 são desnecessários e não
foram inclúıdos na criação do modelo FEM.

Tabela 1. Parâmetros utilizados nas simulações
em FEM com um defeito

Material da Placa Aço inoxidável AISI-304
Dimensões da Placa A = B = 300mm
Espessura da Placa T = 10mm
Altura do Defeito t = 2, 5mm
Abertura do Defeito a = 5mm
Corrente Injetada I = 10A (corrente cont́ınua)
Posição dos Eletrodos x1 = 120mm; x4 = −120mm

3.1 Resultados de Simulações em Placas com Defeito
Único

Segundo a classificação morfológica empregada por Gentil
(2003), o tipo de defeito usado neste trabalho é conside-
rado como um produto da corrosão alveolar, pois possui
diâmetro maior que sua profundidade. A ASTM Internati-
onal (até recentemente denominada American Society for
Testing and Materials), dentre outras morfologias, define
a gravidade destes danos alveolares e, de acordo com
esta, os defeitos escolhidos são classificados como graves
Brinnel et al. (2014), ASTM (2018). Em tempo, a Figura
3 apresenta um mapa de curvas de iso-gradiente de po-
tencial superficial na placa defeituosa. A área danificada



está destacada pelo ćırculo preto, e a área analisada ficou
limitada à −5 cm ≤ x, y ≤ +5 cm, para reduzir o custo
computacional.

Gradiente do Potencial - Placa Danificada

-5 -3 -1 1 3 5

 x (cm)

-5

-3

-1

1

3

5

 y
 (

c
m

)

20

25

30

35

V
/c

m

Figura 3. Mapa de Isogradientes de Potencial, placa defei-
tuosa.

Em contraste, na Figura 4 é mostrada um caso de placa
não defeituosa (apenas os parâmetros relacionados às
dimensões de defeito, na Tabela 1, foram alterados).
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Figura 4. Mapa de Isogradientes de Potencial, placa sem
defeito.

Cabe ressaltar as diferenças entre os dois cenários. Na
região onde o alvéolo está originalmente localizado, na
Figura 3, a distribuição de curvas é menos densa na Figura
4 quando comparada à situação de dano. A observação
das referidas figuras permite concluir que não apenas a
área do alvéolo está evidenciada, mas, também que sua
vizinhança é eletricamente influenciada pela presença do
defeito, originando o que foi denominada como região de
influência.

Além disso, outra comparação que pode ser feita é através
de gráficos em três dimensões (x, y, gradiente de potencial)

em uma região mais próxima do alvéolo, na Figura 5 é
mostrado o mapa de gradientes de potencial para uma
placa defeituosa e na Figura 6, o mapa para uma placa
sem defeito.
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Figura 5. Mapa de Gradientes de Potencial, próximo ao
alvéolo, placa defeituosa.

Esse tipo de gráfico permite observar, de maneira quanti-
tativa, como a magnitude do gradiente de potencial varia,
dependendo do alvéolo de corrosão, como o que foi sinte-
tizado no FEM.
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Figura 6. Mapa de Gradientes de Potencial, próximo onde
seria o alvéolo, placa sem defeito.

3.2 Resultados de Simulações em Placas com Múltiplos
Defeitos

Conforme mostrado na Seção 3.1, ocorre uma perturbação
elétrica nas proximidades do alvéolo de corrosão simulado,
resultando em que, se houverem vários alvéolos de cor-
rosão na mesma placa, haverá uma influência mútua nas
vizinhanças dos alvéolos. Sendo evidente que isso reduzi-
ria a capacidade em obter informações sobre os defeitos.
Consequentemente, fica clara a necessidade de obter uma
ferramenta que permita realizar a discriminação de cada
alvéolo; o sistema proposto neste trabalho abordará essa
questão. A figura 7 apresenta um exemplo com cinco



alvéolos de corrosão, indicados por ćırculos, cujos raios
variam entre 2, 32mm e 2, 54mm, os outros parâmetros
de simulação constam na Tabela 1.
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Figura 7. Mapa de Isogradientes de Potencial, placa com
5 defeitos, indicados por ćırculos.

4. SISTEMA PROPOSTO

O sistema proposto neste trabalho é composto por duas
etapas principais: o processamento de imagens e o clas-
sificador, a Figura 8 apresenta um diagrama do sistema
com as funcionalidades mais relevantes. A região trace-
jado abrange os modelos e simulações usando a FEM; no
entanto, cabe destacar que, num sistema para aplicação em
campo (numa indústria), os dados para o processamento
de imagens serão obtidos por medições, usando a técnica
do PD.

Figura 8. Diagrama em blocos do sistema proposto.

4.1 Processamento de Imagens

Nesta seção, será apresentado um conceito relevante para
este trabalho, a “imagem elétrica”, esse tipo de imagem
representa a“assinatura de defeitos”. Uma imagem elétrica
é obtida através da divisão entre os valores do mapa de
gradiente de potencial de uma placa danificada e dos
respectivos valores de uma placa não danificada. Por
exemplo, a imagem elétrica correspondente à Figura 7 é
mostrada na Figura 9, onde é evidenciada a interação entre
os gradientes de alguns alvéolos de corrosão cujas regiões
de influência são destacadas por ćırculos.
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Figura 9. Imagem elétrica de placa com 5 defeitos.
Destacando-se as regiões de influência de cada defeito.

A limiarização com o algoritmo de Otsu Otsu (1979),
método tradicional de segmentação de imagens, adota
um discriminador simples e considera apenas um objeto
na imagem. Como resultado, haveria um desempenho
adequado em tarefas que lidam com apenas um defeito.
No entanto, nos casos em que hajam vários alvéolos, a
segmentação não seria ótima, como mostrado na Figura
10.

Figura 10. Imagens elétricas com segmentação de Otsu.
Placa com um alvéolo à esquerda e placa com 5
alvéolos à direita.

Assim, para superar esse problema, no processamento de
imagens elétricas, adotou-se uma abordagem baseada na
morfologia da imagem, que consiste basicamente na aplica-
ção de alguns operadores à uma imagem. Então, essas ope-
rações atuarão nos elementos estruturais da imagem, ge-
rando um resultado com o mesmo domı́nio de definição da
imagem original Otsu (1979). Os operadores morfológicos
utilizados neste artigo foram a Dilatação, a Transformada
de Distância Euclidiana e a Transformada de Watershed,
e na Figura 11, pode-se ver a sequência de processamento
de imagem empregada.

Conforme a Figura 11, o primeiro passo é a dilatação, que
é usada para preservar alvéolos menores e, em sequência, o
operador Laplaciano é aplicado para realçar as bordas do
defeito. Como o Laplaciano é uma operação de derivada,
aumenta rúıdo na imagem. Portanto, é necessário um
estágio de filtragem formado por um filtro passa-baixa e o



Figura 11. Etapas do Processamento de Imagem.

filtro de média, que preserva as bordas da imagem Soille
(2004). Na sequência, cabe observar que a limiarização por
Otsu é usada como um estágio intermediário. Na Figura 12
é apresentado o resultado neste ponto. Claramente, há uma
definição mais alta nos contornos das áreas danificadas
quando comparada com a Figura 10 (à direita).
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Figura 12. Sáıda logo após a etapa de limiarização de
Otsu. Sendo destacadas as regiões de influência de
cada alvéolo detectado.

Na próxima etapa, são determinadas regiões de modo a
permitir a identificação dos centros geométricos de cada
defeito. Isso é posśıvel pela aplicação da Transformada
de Distância Euclidiana que calcula a distância de cada
pixel, dentro de uma área limitada, até as bordas (plano
de fundo) Demirović (2019). Assim sendo, os pixels no
centro de cada região têm uma distância maior até as
bordas. Portanto, é necessário descobrir onde esses valores
máximos ocorrem. Após encontrá-los, a imagem resultante
é apresentada na Figura 13, onde se observa o arranjo das
áreas que representam a ocorrência da distância máxima;
eles são denominados marcadores.

À medida que o processo continua, os marcadores ali-
mentarão a segmentação Watershed, que é um algoritmo
que combina técnicas de crescimento de região e detecção
de borda. Além disso, eles serão multiplicados por (−1);
isso é necessário porque a segmentação Watershed agrupa
os pixels em torno dos mı́nimos regionais da imagem.
Como resultado, os limites dos agrupamentos adjacentes
são precisamente localizados ao longo da linha de crista do
mapa de gradientes Otsu (1979), Figura 14 exibe a sáıda
do algoritmo Watershed, cada cor representa uma região
de influência detectada.
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Figura 13. Regiões de máxima distância às bordas.
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Figura 14. Sáıda após a etapa de segmentação Watershed.

Por fim, na Figura 15 é apresentada a imagem elétrica com
identificadores, sendo traçado o contorno de cada região
segmentada, em outras palavras, o exato contorno de cada
região de influência.

4.2 Classificador

Como os alvéolos estão segmentados, é posśıvel submetê-
los à um algoritmo que realize a classificação de sua gra-
vidade. Buscando minimizar a complexidade do modelo
neste momento, adotou-se a Regressão Loǵıstica (LR)
como classificador. A LR é um algoritmo que retorna a
probabilidade posterior p de uma previsão y pertencer à
uma determinada classe k. Seu modelo é apresentado em
(6), onde X é o vetor de caracteŕısticas e W é o vetor de
pesos. Geralmente, os modelos LR são ajustados pela má-
xima probabilidade, usando a probabilidade condicional de
y, dada X e W são ajustados no processo de treinamento,
para obter as probabilidades máximas nas associações à
cada classe. Embora uma explicação detalhada esteja fora
do escopo deste trabalho, o leitor interessado pode ler os
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Figura 15. Imagem elétrica com identificadores associados
aos alvéolos da Figura 7.

trabalhos Angayarkanni and Kumar (2015), Hastie et al.
(2009).

p(y = k|x = X) =
1

1 + e−yW
Tx

(6)

5. TESTES PRELIMINARES

Um conjunto de dados com informações de 400 simulações
foi gerado para treinar o classificador. Cada simulação
possui cinco alvéolos distribúıdos em duas classes, de
acordo com o padrão ASTM G46-94 ASTM (2018). A
primeira classe possui alvéolos cujos raios variam entre
1, 6mm e 2, 0mm, e a outra classe apresenta raios entre
2, 1mm e 2, 8mm, que correspondem às duas classificações
mais severas para defeitos. Além disso, para possibilitar
uma análise comparativa, é necessária uma referência.
Para este propósito, foi criado um modelo FEM de alvéolo
com dimensão máxima admisśıvel, cujo raio é de 2, 8mm,
representando um defeito de severidade máxima (conforme
o ASTM G46–94 Brinnel et al. (2014), considerando o
parâmetro abertura) e centro coincidente com o centro da
placa. Em seguida, a imagem elétrica desse defeito é obtida
e o valor de gradiente no centro é usado como referência. O
processamento da imagem foi realizado conforme descrito
na Seção 4.1. Entre o total de alvéolos simulados, 1959
foram corretamente segmentados, representando uma taxa
de acerto de 97, 95 %.

Após realizar o processamento de imagem para cada si-
mulação, todas as regiões segmentadas dão origem à uma
Região de Interesse (ROI), e ao redor destas é desenhada
uma caixa delimitadora de 32x32 pixels. A seguir, a área
é calculada através da contagem da quantidade de ṕıxeis
brancos na caixa. E é avaliado em termos da porcentagem
de referência, na faixa de 10 a 90 %, usando passos de 10
pontos percentuais. Consequentemente, isto resulta em 9
áreas (caracteŕısticas) para cada dano. Além disso, quando
o valor da imagem elétrica na zona delimitada pela ROI
é maior que a porcentagem de referência em questão, a
respectiva região recebe a cor preta. Um exemplo desse

processo é apresentado na Figura 16, o qual está relacio-
nado à região de influência 1 na Figura 15.

Figura 16. Extração de caracteŕısticas para a região seg-
mentada 1, da Figura 15.

Entretanto, o conjunto de dados foi subdividido para
que 80 % seja utilizado para treinar o modelo e 20 %
para a validação, que funciona como uma medida para a
generalização, abrangendo amostras não apresentadas ao
classificador. Finalmente, a aplicação da LR, apresentada
na Seção 4.2, com parâmetros padrão, foi obtida uma
precisão de acerto de 99, 24 % nos dados de validação.
Todos os códigos foram feitos usando Python 3.7.3 e
bibliotecas com as respectivas versões, para processamento
de imagens: opencv (4.1.2) Bishop (2006), Bradski (2000),
scipy (1.2.1), skimage (0.14.2) Virtanen et al. (2020) e para
a classificação: sklearn (0.20.3) van der Walt et al. (2014).

6. CONCLUSÃO

Este trabalho apresentou os resultados preliminares de um
sistema não intrusivo para classificar a severidade de de-
feitos causados por corrosão interna, usando a técnica PD
e o mapeamento por imagens elétricas. O processamento
de imagem utilizado possibilitou extrair informações sobre
defeitos numa chapa metálica, como uma área, por exem-
plo. No Machine Learning, esse estágio é conhecido como
”extração de caracteŕısticas”. Além disso, os resultados
encontrados, tanto para a segmentação (97, 95 % de acerto)
quanto para a classificação (99, 24 % de precisão) indicam
que o sistema proposto é adequado para detectar e classifi-
car a severidade dos alvéolos de corrosão em placas de aço
inoxidável. Como trabalhos futuros, pretende-se investigar
a aplicabilidade das Redes Neurais Convolucionais para
lidar diretamente com as Regiões de Interesse e fornecer
a classificação da gravidade dos defeitos. Além disso, com
relação aos defeitos, pretende-se também verificar como as
suas geometrias influenciam as imagens elétricas, além de
sintetizar conjuntos de dados com alvéolos menores do que
os utilizados neste trabalho, visando detectar processos de
corrosão em seus estágios mais iniciais.

Certamente, a pré-existência de defeitos internos, tais
como falhas de laminação, em soldas, não uniformidades
na estrutura interna do material construtivo dos equi-
pamentos a serem monitorados poderiam influenciar em
pequena magnitude os potenciais monitorados num equi-
pamento. Porém, em aplicações da tecnologia de PD, tem
sido utilizado o método da assinatura elétrica, onde um
mapeamento inicial dos potenciais de superf́ıcie do equi-
pamento é feito e em seguida é monitorado, buscando
alterações que denotem alterações resultantes de novos
defeitos, decorrentes de novos processos corrosivos ou do



aumento de defeitos pré-existente. A propriedade elétrica
do material utilizada no trabalho é a condutividade elé-
trica (em corrente cont́ınua), que influencia o potencial de
superf́ıcie e é conhecida, bem como as suas variações com
a temperatura, que podem ser compensadas.
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