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Abstract. Acoustic Emission (AE) signal analysis is a widely used technique for
monitoring structural degradation, such as wall thinning in pipelines. However,
extracting informative features from raw AE signals remains challenging due to
noise and the complexity of signal propagation. This work proposes a novel fea-
ture extraction approach using convolutional Denoising Autoencoders to reduce
noise and generate compact, informative latent representations. The proposed
method outperforms traditional techniques in thickness prediction tasks, partic-
ularly in high-noise scenarios with both synthetic and real data.

Resumo. A andlise de sinais de Emissdo Actstica (EA) é uma técnica ampla-
mente utilizada para monitorar processos de degradacdo estrutural, como a
perda de espessura em tubulagcées. Contudo, a extragcdo de atributos informa-
tivos a partir desses sinais é dificultada por ruidos e pela complexidade fisica da
propagacdo actstica. Este trabalho propoe uma nova abordagem baseada em
Denoising Autoencoders com redes neurais convolucionais para atenuagdo de
ruidos e geragdo de representacoes latentes compactas e relevantes. A técnica
proposta supera métodos tradicionais de extracdo de atributos na predigcdo de
espessura, especialmente em cendrios com alto nivel de ruido, utilizando dados
sintéticos e reais.

1. Introducao

O monitoramento continuo da integridade estrutural de tubulagdes industriais e oleo-
dutos € crucial para prevenir impactos ambientais, riscos a seguranga operacional
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e prejuizos econdmicos, o que o que hoje ultrappasa 2.5 trilhdes de ddlares por
ano [Bender et al. 2022]. Sinais de Emissdao Actstica (EA) fornecem informacoes
sensiveis associadas a degradacdo do material [Zang et al. 2023]. A predi¢do da in-
tegridade de tubulagdes via EA € realizada com modelos de aprendizado de méquina
treinados a partir de instancias extraidas dos sinais brutos e suas respectivas rotulagdes
(e.g., espessura da tubulagdo). No entanto, fatores como ruidos ambientais e efeitos de
dispersao, reflexdo e espalhamento dos sinais podem comprometer a generalizacao dos
modelos [Zang et al. 2023].

Diversas abordagens tém sido utilizadas com o objetivo de extrair atributos rele-
vantes e capazes de representar as principais caracteristicas desses sinais. Tais estratégias
usualmente envolvem estatisticas simples, como média, desvio padrdo e mediana dos
valores do sinal de EA [Aldosari et al. 2020], e atributos extraidos por meio das Trans-
formadas Wavelet ou Fourier [Song et al. 2024, Xiao et al. 2019]. Essas transformadas
decompdem os sinais em componentes de frequéncia e tempo-frequéncia, sendo especial-
mente Uteis para capturar padrdes transientes ou localizados ao longo do tempo.

Técnicas no estado da arte utilizam a matriz de coeficientes da Transfor-
mada Wavelet Continua (CWT) como atributos extraidos de sinais de EA, ex-
plorando simultaneamente informacdes no tempo e na frequéncia [Song et al. 2024,
Heuel and Friederich 2022]. Os sinais sdo inicialmente normalizados com Z-score e re-
duzidos por Piecewise Aggregate Approximation [Keogh et al. 2001], que segmenta o
sinal e calcula a média de cada segmento. Em seguida, sdo convertidos em matrizes
tempo-frequéncia via CWT, utilizadas como entrada para redes neurais convolucionais
(CNN), cujos filtros extraem padrdes espaciais relevantes nas matrizes de coeficientes.

Apesar da eficicia das técnicas tradicionais de extragdo de atributos, estatisticas
e transformadas podem falhar no tratamento de nuances relevantes, especialmente em
cendrios com variagdes de niveis de ruido. Propomos como principal contribuicao desse
artigo, uma estratégia de extracdo de atributos automatica baseada em denoising autoen-
coders, que realiza a atenuagdo adaptativa de ruidos nos sinais de EA e gera automatica-
mente um conjunto compacto de atributos latentes que preservam informagdes discrimi-
nativas essenciais dos sinais.

Experimentos realizados com dados reais e sintéticos refletindo cendrios com
diferentes espessuras, frequéncias de sinal e niveis de ruido demonstraram que a nossa
proposta supera as abordagens existentes. O método se destacou especialmente na
predicao da espessura de dano em cendrios com alta variabilidade espectral e ruido,
alcancando erros até trés vezes menores que o segundo melhor método e 220 vezes inferi-
ores aos métodos tradicionais. A andlise também evidenciou o impacto da espessura e da
frequéncia do sinal no desempenho dos modelos. Por fim, a avaliacdo com um conjunto
experimental real revelou limitagdes relacionadas ao baixo volume de dados, destacando
a necessidade de estratégias de ampliacdo de dados para aplicacdes futuras.

2. Trabalhos Relacionados

A predicao automatica da integridade estrutural em tubulacdes geralmente se baseia na
extragcdo de atributos estatisticos dos sinais de EA, seguidos por modelos de aprendizado
de maquina [Aldosari et al. 2020]. Embora simples, essas estatisticas globais t€m baixa
capacidade de capturar variacoes locais e fendmenos transitorios. Transformadas como
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Wavelet e Fourier oferecem representacdes mais informativas ao decompor os sinais em
faixas de frequéncia. [Xiao et al. 2019] utilizaram a Transformada Discreta de Wavelet
(DWT)para atenuar ruidos e extrair padrdes localizados, combinando coeficientes trans-
formados e métricas estatisticas como atributos. A técnica RELIEF foi empregada para
reduzir a dimensionalidade, aprimorando a generalizacdo de modelos SVM. De forma
semelhante, [May et al. 2021] aplicaram a Transformada por Pacotes Wavelet (PWT) e a
Transformada Répida de Fourier (FFT), utilizando os coeficientes e estatisticas extraidas
para classificar a severidade dos danos.

Transformadas discretas representam padrdes locais com baixa resolugdo e perda
de informacdo devido a amostragem. Abordagens baseadas em CWT [Song et al. 2024]
tém ganhado destaque por fornecerem representacdo tempo-frequéncia densa dos sinais
de EA. Os coeficientes CWT sdo organizados em matrizes bidimensionais e usados dire-
tamente como atributos para redes neurais convolucionais, que exploram sua capacidade
de capturar padrdes espaciais complexos na estrutura do sinal. Embora os coeficientes
CWT utilizados como atributos evitem a perda de informacdo tipica das transformadas
discretas, as matrizes CWT apresentam desafios importantes: (1) incorporam ruidos do
sinal original, (2) tém alta dimensionalidade, e (3) exigem modelos de predicdo capazes
de extrair padrdes locais, como filtros convolucionais. Este trabalho contribui ao propor
uma nova estratégia baseada em denoising autoencoders, que realiza atenuagdo adaptativa
de ruidos nos sinais de EA, gerando automaticamente um conjunto compacto de varidveis
latentes que preservam informagdes discriminativas essenciais, superando as limitagdes
das abordagens anteriores. Descrevemos nossa proposta a seguir.

3. Proposta: CWT-CNN Denoising Autoencoder (CWT-CNNDA)
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Figure 1. Arquitetura do CWT-CNNDA

A estratégia proposta, denominada CWT-CNNDA, estende a representacdo de
atributos da matriz de coeficientes CWT [Song et al. 2024] visando a constru¢do de um
novo conjunto de atributos por meio da aplicagdo de redes neurais do tipo Denoising
Autoencoder [Li et al. 2023]. Essas redes foram concebidas, de forma geral, para atender
a dois objetivos principais: (1) a remo¢do automética de ruidos presentes nos dados
de entrada e (2) a construcdo de um espaco latente capaz de capturar as informacoes
discriminativas das instancias de dados. A Figura 1 ilustra a arquitetura da solugdo
proposta, baseada na codificacdo da entrada em um espaco latente e compacto, de 64
atributos, e decodificacdo para reconstruc¢ao do sinal original sem ruido.

Inicialmente, os dados de EA sdo convertidos em uma matriz de coeficientes CWT,
de dimensao 32x910, representada no lado direito da figura. Durante o treinamento, para
cada instancia de EA, foi gerada uma versao artificialmente corrompida, com a adi¢do
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de ruido branco ao sinal original [Xu et al. 2021], resultando um par do tipo (sinal rui-
doso, sinal original). Com isso, é gerada a Matriz CWT com ruido, representada no
lado esquerdo da figura, cuja dimensao € 32x910. A arquitetura do CWT-CNNDA segue
o padrao de um Convolutional Denoising Autoencoder, com blocos convolucionais no
codificador e no decodificador. O processo inicia-se com duas camadas convolucionais
que processam a matriz de entrada (dimensdo 32x910), gerando representacdes inter-
medidrias com formatos 8x16x455 e 4x8x228, respectivamente. Apds as convolugdes,
a saida € achatada (flatten) e passa por uma camada densa de 64 neurdnios, formando
0 espago latente, que representa a codificagdo comprimida da instancia de entrada. Na
etapa de decodificacdo, a saida latente € expandida por meio de uma nova camada densa
e reformatada para 8x228. Em seguida, sdo aplicadas duas camadas de convolugdo trans-
posta que recuperam as dimensdes espaciais, passando pelas representacoes 4x16x456
e 8x32x912. Por fim, uma ultima camada convolucional (com crop para ajuste dimen-
sional) reconstréi o sinal final, resultando na Matriz CWT sem ruido, com as mesmas
dimensdes da entrada original (32x910). Essa arquitetura foi adotada de forma a capturar
de forma eficiente os padrdes locais presentes nos escalogramas CWT, utilizando filtros
espaciais das camadas convolucionais [Kaji et al. 2020].

4. Resultados

4.1. Configuracao Experimental

As estratégias de extracao de atributos foram avaliadas em dois conjuntos de dados para
a tarefa de regressao (estimativa de perda de espessura) e um conjunto para a tarefa de
classificacdo (nivel de corrosdo). O primeiro conjunto, denominado como Colegdo de
Dados 1, foi gerado por simulacdo com a ferramenta COMSOL [Multiphysics C 1998],
modelando uma tubulacdo de 0,42m. A simulacdo acustica simulou quatro cendrios
de equipamentos que utilizam frequéncias de 200kHz e 240kHz, e duas espessuras de
tubulacdo (50mm e 100mm). Com isso, criou-se quatro subconjuntos com 2.548.000
pontos no total. A simulacao considerou 14 variagdes de perda de espessura, de 9,5 mm a
3 mm em passos de 0,5 mm, com adi¢ao de ruido gaussiano (desvio padrao 0,2) aos sinais
acusticos para representar condi¢des reais [Xu et al. 2021].

O segundo conjunto, denominado como Colegdo de Dados 2, foi disponibilizado
pelos autores em [May et al. 2021]. Nele, a corrosdo foi induzida pela imersdao de um
tubo de metal em uma solucgdo de dcido cloridrico, sendo 457 instancias de EA coletadas
ao longo de 12 horas de experimento em uma tubulacdo. Cerca de 50 instancias foram reg-
istradas na primeira hora, aproximadamente 300 entre a sexta e a sétima hora, € o restante
distribuido de forma semelhante nas demais horas. Por fim, o terceiro conjunto de dados,
denominado como Cole¢cdo de Dados 3 foi disponibilizado por [Sung et al. 2024], com
60.000 instancias de sinais de EA e seis categorias de niveis de corrosao correspondentes
a concentracdo de 6xido de ferro (1, 3, 5, 200, 300 e 15ml/L) mensurada em laboratdrio.

Nas comparacOes de efetividade, foram utilizados atributos extraidos de
abordagens previamente propostas na literatura [Song et al. 2024, Xiao et al. 2019,
May et al. 2021], além de trés grupos de atributos: estatisticos, Wavelet e Fourier,
anteriormente adotados de forma combinada, sem a andlise de cada grupo individ-
ual [May et al. 2021].  Os atributos estatisticos consistem em cinco medidas simples
extraidas diretamente da sequéncia de pontos do sinal acustico: média, desvio padrao,
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RMS, mediana e média dos valores absolutos. Para os atributos Wavelet (DWT) e Fourier
(FFT), as mesmas cinco estatisticas sdo extraidas dos sinais decompostos.

Para a tarefa de classificagdo foi utilizado o método Support Vector Machine
(SVM), amplamente empregado no contexto de predicao da integridade de tubulagdes, de-
vido a sua reconhecida capacidade de generalizacdo [Xiao et al. 2019, May et al. 2021].
No SVM, o parametro de regularizacdo C foi ajustado com validacdo cruzada para
obtengiio do melhor de 9 valores entre 10~* a 10, J4 para tarefas de regressdo , foi uti-
lizado o método Extreme Gradient Boosting (XGBoost), que emprega comités de arvores
de regressdo, sendo amplamente reconhecido como um dos modelos estado da arte para
tarefas de regressdao [Shwartz-Ziv and Armon 2022]. Neste trabalho, foram adotados os
valores padrao de parametrizagdo do XGBoost. Todos os modelos foram treinados uti-
lizando validagdo cruzada com 5 folds, e os resultados foram reportados com intervalos
de confianca de 95% para as métricas de acuricia e erro quadratico médio (RMSE), cor-
respondentes as tarefas de classificacio e regressao, respectivamente.

4.2. Efetividade para Tarefa de Predicao de Espessura

A Tabela 1 apresenta os resultados da tarefa de regressdo, mostrando os valores médios
de RMSE na predi¢do da espessura de dano. Primeiramente, sdo apresentados os val-
ores de RMSE para a Colegdo de Dados 1, que considera dois niveis de espessura e duas
frequéncias. Em seguida, € mostrado o valor médio do RMSE para a Colecdo de Dados 2
([May et al. 2021]). O CWT-CNNDA obteve o melhor desempenho nos dados sintéticos,
com erros significativamente menores que os demais métodos. Superou em pelo menos 3x
a abordagem de [Song et al. 2024], que também usa CWT e CNN, mas sem denoising au-
toencoders. Em comparacao com métodos baseados em estatisticas, Wavelet ou Fourier,
os erros foram até 220x menores, evidenciando a superioridade da extracao robusta com
remocao de ruido.

Colegdo de Dados 1

Espessura da Tubulagio Frequéncia do Sinal Colegado de
Atributos 50mm 100mm 240KHz 200KHz Dados 2
CWT-CNNDA 0.0007(0.0001) | 0.003(0.002) | 0.02(0.004) | 0.07(0.005) | 1.8(0.5)
[Song et al. 2024] | 0.0183(0.0028) | 0.024(0.004) | 0.07(0.010) | 0.19(0.012) | 1.8(0.4)
Estatistica 0.3474(0.0291) | 1.263(0.035) | 1.42(0.039) | 1.68(0.032) | 1.4(0.2)
Wavelet 1.8562(0.0783) | 1.657(0.059) | 1.74(0.029) | 1.75(0.032) | 1.2(0.4)
Fourier 0.1908(0.0145) | 0.673(0.038) | 1.35(0.039) | 1.62(0.041) | 2.0(0.6)
[Xiao et al. 2019] | 0.0024(0.0010) | 0.009(0.005) | 0.14(0.008) | 0.34(0.017) | 1.1(0.1)
[May et al. 2021] | 0.5102(0.0358) | 0.592(0.019) | 1.22(0.039) | 1.62(0.038) | 0.9(0.2)

Table 1. Erro RMSE médio (e ICs com 95% de confianca) dos métodos de
extracao de features para predicao da espessura em diferentes conjuntos de
dados simulando espessura e frequéncia do sinal - dados de [May et al. 2021].

N

A extracdo de atributos via transformadas, aliada a remoc¢do de ruido pela
DWT [Xiao et al. 2019], mostrou-se eficaz na redugao de erros em comparacao a métodos
mais simples (e.g., estatisticas basicas, Fourier, Wavelet isoladas). No entanto, na Colecdo
de Dados 1, os erros ainda foram cerca de trés vezes maiores do que os obtidos com o
CWT-CNNDA. Por outro lado, na Colecdo de Dados 2 , CWT-CNNDA teve desem-
penho inferior ao de abordagens mais simples, como a de [May et al. 2021], devido a
limitagdo de dados. A eficdcia de autoencoders depende de um volume representativo
de exemplos para aprender representacdes latentes robustas, 0 que compromete sua per-
formance em cendrios com poucos dados ou alta variabilidade, como no EXP. O erro de
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predicdo aumentou com a espessura da tubulacdo, especialmente em 100mm, devido a
maior atenuacdo e distor¢do dos sinais acusticos em materiais espessos, dificultando a
extragdo de atributos informativos. Sinais com frequéncia de 240kHz apresentaram mel-
hor resolucdo espacial que os de 200kHz, sendo mais eficazes na detec¢ao de defeitos
sutis e variagdes finas de espessura.

Nivel de Ruido (Cole¢do de Dados 3)
Atributos 0 0.05 0.10 0.20 0.40
CWT-CNNDA 1.00(0.00) 0.99(0.001) | 0.95(0.003) | 0.86(0.010) | 0.74(0.006)
[Song et al. 2024] 1.00(0.00) 0.96(0.007) | 0.87(0.005) | 0.78(0.009) | 0.67(0.031)

Estat{sticas 0.90(0.003) | 0.79(0.003) | 0.65(0.003) | 0.52(0.003) | 0.37(0.006)
Wavelet 0.89(0.003) | 0.74(0.041) | 0.65(0.004) | 0.52(0.003) | 0.39(0.006)
Fourier 0.88(0.005) | 0.70(0.004) | 0.59(0.002) | 0.48(0.03) | 0.35(0.003)

[Xiao et al. 2019] | 0.99(0.001) | 0.89(0.006) | 0.79(0.011) | 0.62(0.006) | 0.33(0.017)
[May et al. 2021] | 0.99(0.002) | 0.91(0.010) | 0.79(0.005) | 0.61(0.009) | 0.42(0.005)

Table 2. Acuracia média (e ICs com 95% de confianca) dos métodos de extracao
de features em diferentes niveis de ruido para classificacao da corrosao da
tubulacao (presenca de oxido de ferro) nos dados de [Sung et al. 2024].

A Tabela 2 apresenta os resultados da tarefa de classificacdo, especificamente
a acurdcia média obtida pelas diferentes estratégias de extracdo de atributos sob dis-
tintos niveis de ruido na Colecdo de Dados 3. CWT-CNNDA obteve desempenho
consistentemente superior em todos os niveis, alcancando acuricia de 0.74 mesmo com
ruido elevado, com ganhos de 10% a 55% em relacdo as demais técnicas nesse cendrio
adverso. Tal resultado se deve a capacidade dos Denoising Autoencoders de eliminar
componentes ruidosos e gerar atributos latentes robustos, a partir do treinamento com
mais de 40 mil instancias rotuladas. A abordagem de [Song et al. 2024] apresentou, em
geral, o segundo melhor desempenho, destacando-se pela combinac¢do de representacoes
multiescalares via matriz CWT e redes convolucionais, eficazes na captura de padroes
recorrentes em grandes volumes de dados. Em contraste, métodos baseados em es-
tatisticas simples, Fourier e Wavelet tiveram quedas expressivas de desempenho com o
aumento do ruido, sugerindo que seus atributos se confundem com padrdes ruidosos em
cendrios degradados. Tendéncia similar foi observada nos métodos de [Xiao et al. 2019]
e [May et al. 2021], também sensiveis ao ruido, evidenciando a limitacdo de abordagens
sem mecanismos de atenuacao adaptativa.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nosso método CWT-CNNDA obteve desempenho superior nas colecdes sintéticas, su-
perando amplamente as demais abordagens. Seus erros foram até trés vezes menores que
o segundo melhor método. Foi ainda cerca de 220x mais eficaz que métodos baseados em
estatisticas simples, Fourier ou Wavelet. Mesmo sob ruido, o CWT-CNNDA manteve alta
acurdcia, com ganhos de até 55%. Isso se deve a capacidade dos denoising autoencoders
de filtrar ruido e gerar representacoes latentes robustas. Como trabalhos futuros, propdem-
se testes com sinais reais, analise de eficiéncia e uso de atributos adicionais a matriz CWT.
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