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Resumen

Para asegurar el desempefio Optimo de los
componentes empleados en las plantas
termoeléctricas, la evaluacién de su estado
operativo resulta fundamental. Entre los
elementos sometidos al monitoreo se encuentran
piezas fabricadas en acero inoxidable, cuya
funciéon principal es conducir agua a altas
temperaturas. Las condiciones severas de
operacion provocan un desgaste gradual que
requiere ser controlado mediante el analisis del
material. El acero inoxidable tipo AISI 304,
cuando se expone a temperaturas comprendidas
entre 450 y 850 °C, presenta desgaste, el cual
disminuye su resistencia y altera su

microestructura. El trabajo presenta un algoritmo
que clasifica automaticamente las
microestructuras de corrosion en el material. Este
algoritmo se fundamenta en el procesamiento
digital de imagenes e inteligencia artificial. En
primera instancia, se expone el contexto tedrico
ademas de particularidades del algoritmo
propuesto; posteriormente, se detallan las
experimentaciones realizadas y la arquitectura de
la red neuronal artificial. Los hallazgos
manifiestan que el algoritmo es competente para
identificar la corrosion en el acero inoxidable con
una eficiencia del 90%.

Palabras Clave: Corrosion, acero inoxidable, red neuronal artificial.
JEL: C45, L63, 031

Corrosion pattern recognition in stainless steel using the phase congruency

To ensure optimal performance of the
components used in thermoelectric plants,
evaluating their operating condition is essential.
Among the elements subject to monitoring are
parts made of stainless steel, whose main
function is to conduct water at high temperatures.
Severe operating conditions cause gradual wear
that needs to be controlled through material
analysis. When exposed to temperatures
between 450 and 850 °C, AISI 304 stainless steel
undergoes wear, which reduces its strength and

method

alters its microstructure. This paper presents an
algorithm that automatically classifies corrosion
microstructures in the material. This algorithm is
based on digital image processing and artificial
intelligence. First, the theoretical context and
particularities of the proposed algorithm are
presented; then, the experiments carried out, and
the architecture of the artificial neural network are
detailed. The findings show that the algorithm can
identify corrosion in stainless steel with 90%
efficiency.

Keywords: Corrosion, stainless steel, artificial neural network.
JEL: M14
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1. Introduccioén

El acero inoxidable AISI 304 se utiliza para fabricar conductores de calderas en plantas
termoeléctricas, lo que se traduce en condiciones de trabajo a altas temperaturas y en el
ataque de agentes oxidantes externos como la humedad sobre dichos conductores. La
permanencia del acero en la zona de temperaturas entre 450 y 850 °C, ocasiona la
precipitacion de carbono mediante la generacion de carburos abundantes en cromo del
tipo M23C6 (Tsuge, 2020). El principal cambio que ocurre después de la exposicion del
acero inoxidable es la aparicion de susceptibilidad a la corrosion intergranular, vinculada
a la modificacion de la estructura del material y, en consecuencia, se estaria propiciando
la generacién de fallas inesperadas en los conductores y equipos que se encuentran en
servicio (Sedriks & Zaroog, 2017).

De acuerdo con Amuda et al. (2016), en el acero inoxidable AISI 304 se presentan
diferentes estados que estan relacionados con el tiempo y la temperatura a los que el
material ha sido sometido, a temperaturas proximas a los 500 °C, los carburos se
manifiestan en el limite de grano como una lamina delgada y continua, es decir, en ese

momento no existe corrosién intergranular, (Ver figura. 1).

Figura 1 Microestructuras de acero inoxidable AlISI 304. Sin corrosion intergranular.

Fuente: elaboracion propia.

Cuando el acero se encuentra en condiciones de funcionamiento con temperaturas
cercanas a los 700 °C, los carburos toman formas dendriticas desarrolladas en la
interseccion de los limites del grano, desde donde comienzan su aglomeracion; bajo esta

morfologia inicia la corrosion intergranular, (Ver Figura 2).
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Figura 2 Microestructuras de acero inoxidable AISI 304. Presencia de corrosion intergranular.
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Fuente: elaboracién propia.

Con incrementos en el tiempo de trabajo y temperaturas cercanas a los 850 °C, la
forma dendritica fina del carburo de cromo se transforma gradualmente en una
nucleacion de tamafo considerable que se precipita hacia el limite del grano, dando paso
a una condicién comprometida para que el material continue su operacién, (Ver Figura.
3).

Figura 3 Microestructuras de acero inoxidable AlSI 304. Precipitacion de carburos de cromo.
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Fuente: élaborécién.propia.

Se han realizado investigaciones donde se han demostrado las ventajas de sistemas
inteligentes dentro del area metalografica (Ferreira & Giraldi, 2017). Las redes neuronales
artificiales han estado presentes en el area de los aceros inoxidables con la intencion de
resolver tareas de clasificacion, reconocimiento y estimacion. En la investigacion
desarrollada por Desu et al. (2015), se analizan los aceros inoxidables austeniticos 304L
y 326L sometidos a altas temperaturas mediante el uso de RNA’s entrenadas para
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predecir diferentes propiedades mecanicas, como el alargamiento y el coeficiente de

resistencia. El trabajo de Lakshmi et al. (2018), manifiesta la eficiencia de una red
neuronal para estimar la tension de flujo del acero inoxidable austenitico 304 durante su
deformacion por calor a partir de las variables: voltaje y temperatura. Mohamed et al.
(2019) muestra el desarrollo de un sistema basado en una red neuronal artificial para
detectar grietas en el acero y estimar su profundidad a partir de imagenes 2D. La
localizacion de aberturas es necesaria para optimizar la calidad y minimizar gastos de

inspeccion en superficies, impactando directamente el mantenimiento de infraestructuras.

De acuerdo con la revision literaria realizada, la principal diferencia y contribucion del
articulo que se propone radica en el estudio de la corrosion intergranular bajo el enfoque
de reconocimiento de patrones. La investigacidon muestra la construccion de un algoritmo
enfocado en reconocer modelos de corrosion generados en el acero inoxidable a través
de una red neuronal artificial (RNA) y el método de congruencia de fases encargado de
ejecutar el procesamiento de la imagen. La metodologia presentada posibilita tener al
alcance un analisis relacionado directamente con la sugerencia de substitucion u
operacion de los dispositivos empleados en las plantas termoeléctricas que han sido
fabricados de acero inoxidables AISI 304. Los resultados obtenidos demuestran la
viabilidad para obtener la recomendacién de uso para cada uno de los dispositivos, lo
que trae como consecuencia, no incurrir en perdidas de disponibilidad en equipos y

demoras al proceso de generacién de energia, lo que se traduce en mayor productividad.

Tras la seccion de introduccién, el articulo se estructura de esta forma: la seccién 2
incluye una explicacidon de los procedimientos empleados para el tratamiento digital de
imagenes, ademas de los datos producidos para entrenar y examinar la RNA. La seccion
3 presenta los hallazgos de los experimentos. Las secciones 4 y 5, respectivamente,

abordan la discusién y las conclusiones en relacion con el método sugerido.
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3. Método

La corrosion intergranular generada en el acero inoxidable tipo AlSI 304 como secuela
del trabajo en medios de alta temperatura se exterioriza en la microestructura del material
de forma iterativa desde la iniciacion hasta la finalizacion de su servicio operativo, de esta
forma, se pueden identificar tres modelos distintos en la microestructura del material, (Ver
Figura 1) sin corrosion intergranular (SCI), (Ver Figura 2) presencia de corrosion
intergranular (PCI) y (Ver Figura 3) precipitacion de carburos de cromo (PCC). La imagen
metalografica que contiene la microestructura del acero inoxidable es obtenida a partir de
técnicas de microscopia Optica para su posterior procesamiento (Matyas et al., 2013). La
reproduccion de una microestructura se realiza a través de una sucesion de pasos
normalizados (McArthur & Spalding, 2004). Se inicia con el corte del acero inoxidable
para examinar una seccion del material, la seccion del acero inoxidable es colocada en
una probeta que sera lijjada, y a la cual se aplicara una soluciéon de Nital con una
concentracion de 4%. Como ultimo paso, la probeta es colocada en un microscopio
invertido para que un usuario logre visualizar la microestructura del material (Diamond,
2015).

El método para ejecutar la investigacién planteada consta de dos etapas, la primera
corresponde al tratamiento de la imagen y la segunda etapa corresponde al desarrollo de
una RNA enfocada a la clasificacion de las diferentes fases de corrosion presentes en la
microestructura del acero inoxidable. Para llevar a cabo la primera etapa, se aplico el

método congruencia de fases.

El procesamiento digital de imagenes es la implementacion de algoritmos informaticos
con el fin de procesar, visualizar y optimizar la calidad de imagenes digitales. A partir del
procesamiento, es posible extraer caracteristicas importantes que describan la textura de
una imagen (Burger & Burge, 2022). De acuerdo con Liu et al. (2014), la congruencia de
fases en términos de la serie de Fourier efectua una eficiente caracterizacion de las
imagenes digitales por medio de la aplicacion de diferentes filtros y se formula como en

la ecuacién 1.
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T An cos (¢n(¥) = ¢ ()
Zn An

PC(x) = Maxg (x)efo,2n] (D
Donde:

e A, representa la amplitud.

e n componente de Fourier.

e ¢,(x) es lafase local del componente de Fourier en una posicion x.

e ¢ (x) representa la amplitud promedio ponderada del angulo de la fase local

de todos los términos de Fourier.

Por otra parte, la funcion de energia local esta definida en la ecuacién 2:

E(x) = F(x)? + H(x)? (2)

Se ha demostrado que emplear filtros logaritmicos de Gabor son sumamente utiles
para la representacion de imagenes. En el presente estudio, las funciones de filtros
logaritmicos son empleadas utilizando una funcion de transferencia Gaussiana. Por lo
tanto, el vector de respuesta para cada una de las parejas de filtros se determina a través

de la ecuacion 3.

[en(x), 0, (x)] = [1(x) * My, I1(x) * Mp] (3)

La transformada de la amplitud de onda a una escala dada para cada componente n

se define a partir de la ecuacion 4.

An(x) = en(X)? + 0n(x)? (4)

Es de vital importancia considerar que la congruencia de fases se puede comprometer
debido al ruido presente en la senal de entrada. Con la intencién de disminuir los efectos

se considera un factor de ruido T, expresado como se muestra en la ecuacion (5).

T = pg + kog (5)
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Donde
a. k es el numero de desviaciones estandar en un rango de 2 a 3.
b. ur media de la distribucion

¢. of varianza de la distribucion

Finalmente, la congruencia de fases se obtiene a partir de la ecuacion (6).

|E(x) — T

RO

(6)

El patrén metalografico original, que subsiguientemente se establecera en funcién de
escala de grises y le sera aplicado el filtro de la mediana se muestra en (Ver Figura 4(a)).
Finalmente, es necesario un umbral para realizar la binarizacion del patrén metalografico

que se encuentra presente en la microestructura del acero inoxidable, (Ver Figura 4(b)).

Figura 4. Aplicacion del método congruencia de fases. (a) Imagen original y (b) Umbralizacion.

(a)
Fuente: elaboracion propia.

La congruencia de fases se aplica en cinco escalas a cada una de las seis
orientaciones establecidas para el banco de filtros, lo que genera un vector de
caracterizacion que contiene 30 componentes (Ver Tabla 1). Es necesario procesar
digitalmente cada una de las imagenes metalograficas del acero inoxidable que
contengan algun patron representativo del dafio generado en el material, con el propésito
de almacenar los vectores y se conviertan en informacién de entrada a la red neuronal

artificial.
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Tabla 1. Vectores generados a partir del método congruencia de fases.

Patrén metalografico presente en el acero inoxidable AISI 304.
Componente SCI PCI PCC
1 6.0300 5.5823 1.7211
2 8.8148 9.8251 1.7571
3 8.6776 14.5955 3.2660
4 7.6662 14.0988 4.8691
5 6.3951 9.3328 7.3934
6 5.7221 5.7381 1.4638
7 8.3490 10.4227 2.2225
8 9.7173 15.0286 2.9717
9 8.2731 14.2035 5.4536
10 5.4300 9.1656 8.3809
11 6.7947 5.3662 1.5650
12 9.2929 10.3671 1.8682
13 9.2679 14.7681 3.5037
14 8.5413 14.1553 5.7727
15 6.0860 8.9967 7.8168
16 6.6713 5.2175 1.3221
17 9.2497 10.4453 2.1292
18 10.4381 14.3778 3.5200
19 8.2007 14.2971 5.9348
20 5.7418 9.8507 7.8561
21 6.3851 5.6280 0.9103
22 9.6704 10.3227 2.3300
23 10.1019 14.6871 2.8774
24 8.3516 14.3190 5.8238
25 6.0661 9.7006 7.5346
26 6.1350 5.4951 1.3761
27 9.0344 10.3248 2.1281
28 8.9569 14.8131 3.0669
29 7.6759 14.5777 5.5631
30 5.9755 10.0006 8.2290

Fuente: elaboracion propia.

El cerebro humano tiene la capacidad de pensar e interpretar informacion para dar una
solucién eficiente a los problemas planteados. Los cientificos han intentado modelar
computacionalmente algunas cualidades relacionadas al funcionamiento del cerebro
humano, el resultado han sido las RNA’s. Las redes neuronales artificiales tienen en la
actualidad una serie de rasgos propios del cerebro como, por ejemplo, que pueden
generalizar, extraen caracteristicas relevantes de series de datos y aprenden a partir de
la experiencia (Thomas et al., 2019). Una red neuronal artificial se conforma por un
conjunto de unidades denominadas neuronas, dichas neuronas se encuentran

interconectadas y organizadas en grupos a los que se les refiere como capas. Al inicio se
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encuentra la capa de ingreso, consecutivamente se ubican las capas intermedias
denominadas capas ocultas y finalmente se presenta a la capa de salida (Hassanien
et al., 2022).

El algoritmo perceptron multicapa, emplea un entrenamiento supervisado a partir de
los vectores generados por los métodos de caracterizacion. Las muestras de imagenes
con los aceros danados se utilizan para adiestrar y validar la RNA con un total de 538

imagenes anticipadamente clasificadas, (Ver Tabla 2).

Tabla 2. Matriz de adiestramiento y validacién.

Adiestramiento. | Validacién
Imagenes 240 90
Patrén metalografico Dimension
SCI 145 x 30 30 x 30
PCI 60 x 30 30 x 30
PCC 35x30 30 x 30

Fuente: elaboracion propia.

Las arquitecturas de RNA construidas (Ver Tabla 3) se adaptan eficazmente a los 411
valores meta proporcionado durante la fase de adiestramiento. Es por ello, que se manejé
el error cuadratico medio (MSE) para distinguir la RNA que sera utilizada en la etapa de

validacion.

Tabla 3. Topologias desarrolladas para la fase de adiestramiento.

Topologia 1 2 3 4
Conjunto de neuronas en la capa oculta 30 32 30 32
Proporcién de aprendizaje 0.01 0.005 | 0.01 | 0.005
Error autorizado 1e-5 1e-5 1e-4 1e-5
Cantidad de iteraciones 1478 1897 1343 | 1526
MSE 0.091 | 0.106 | 0.095 | 0.088

Fuente: elaboracion propia.

La topologia de la RNA 4, presenté un mejor ajuste en la fase adiestramiento y por lo

tanto es empleada en la fase de validacion.
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4. Analisis y discusion de los resultados

Con la finalidad de comprobar el desempefio de la RNA, se evaluan 90 imagenes
metalograficas no incluidas en el proceso de entrenamiento, (Ver Tabla 4). De acuerdo
con (Woldaregay et al., 2019), la proporcion de predicciones verdaderas y falsas propias
de cada método de caracterizacion se determina mediante las medidas de desempefio:

sensibilidad, especificidad y exactitud, ecuaciones 7 — 9 respectivamente.

VP

Sensibilidad = VPT N (7)
E ificidad = VN 8
specificidad = TP (8)
VP + VN
Exactitud = 9

VP + FP + FN + VN

Donde:
e VP Verdadero positivo
e FP Falso positivo
e VN Verdadero Negativo
e FN Falso Negativo

Los resultados relacionados al desempeno del método congruencia de fases aplicado
para la caracterizacién de los tres tipos de modelos metalograficos generados en el acero
inoxidable AlISI 304, (Ver Tabla 4).

Tabla 4. Indicadores de desempefio empleando el método Congruencia de Fases.

Sensibilidad | Especificidad | Exactitud
Sin corrosién intergranular (SCI) 0.82 0.83 0.92
Corrosién intergranular (PCI) 0.95 0.94 0.89
Precipitacién de carburos de Cromo (PCC) 0.93 0.91 0.9

Fuente: elaboracién propia.
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El indicador de interés a maximizar es la exactitud, bajo la arquitectura de red neuronal
artificial desarrollada el método congruencia de fases proporciona una media de 90% de
exactitud en la tarea de clasificacion de modelos de corrosién generados en los aceros

inoxidables afectados.

El método de congruencia de fases empleado para caracterizar las imagenes
metalograficas logra una precision adecuada para la tarea de reconocimiento en un
tiempo razonable, esto se debe a que proporciona un buen grado de detalle en la
descripcidn de la microestructura del acero inoxidable, facilitando el trabajo de la RNA y
dando paso al reconocimiento de la corrosidon intergranular presente en el acero
inoxidable AISI 304 mediante la integracion de la RNA perceptron multicapa y el
procesamiento digital de imagenes metalograficas. En otros trabajos han empleado
distintos métodos para la caracterizacion de la imagen, como estadisticos de la textura o
momentos invariantes en conjunto con diferentes arquitecturas de algoritmos inteligentes
(Thankachan et al., 2018) y (Filho et al., 2017), respectivamente; esto marca la pauta
para continuar con el desarrollo de sistemas que permitan el analisis de materiales donde

se alcanzan eficiencias similares al propuesto.

5. Conclusiones

Después del estudio de los resultados se determina que la topologia de red neuronal
artificial efectia de forma eficientemente la clasificacion de modelos de corrosiéon
generados en el material AISI 304, tales como: sin corrosion intergranular, presencia de
corrosion intergranular y precipitacion de carburos de Cromo. Ademas, es posible afirmar
que el método congruencia de fases caracteriza de forma eficiente las imagenes
microestructurales del acero inoxidable. La metodologia podria emplearse para el analisis
de materiales que deban ser examinadas para verificar su estado sin la necesidad de
expertos en el area, lo que permitira una supervisibn mas cercana del material en
operacion. Como trabajo futuro se planea explorar el uso de redes neuronales
probabilisticas y diferentes procesamientos de imagenes, tales como: momentos

invariantes y texturas.
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