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Glosario

Algunos de los métodos de aprendizaje automatico son definidos a continuacién:

e AdaBoost (Adaptive Boosting): AdaBoost es un método de aprendizaje conjunto que combina
multiples aprendices débiles (normalmente &rboles de decision) para crear un clasificador fuerte.
Asignapesos masaltosa los puntos de datos mal clasificados en cada iteracién, forzandoal modelo
a centrarse en los casos mas dificiles de clasificar. [14]

¢ ANN (Red neuronal artificial): Siguiendo el modelo de las redes neuronales bioldgicas, las
RNA estan formadas por nodos interconectados dispuestos en capas. Estas redes pueden aprender
patronesy relaciones complejasa partir de los datos, lo que las hace versatiles paratareas como la
clasificacion, la regresion y el reconocimiento de patrones en diversos ambitos. [3]

e CNN (Red Neuronal Convolucional): Las CNN son redes neuronales especializadas disefiadas
para procesar datos reticulares estructurados, como las imagenes. Aprovechan las capas
convolucionales para aprender automaticamente caracteristicas jerarquicas a partir de la entrada,
lo que las hace muy eficaces en tareas como el reconocimiento de iméagenes, la deteccion de objetos
y otras tareas de vision por ordenador. [7] [8]

¢ DNN (Red Neuronal Profunda): DNN es un tipo de red neuronal artificial con multiples capas
ocultas entre las capas de entrada y salida. Es capaz de aprender intrincados patrones y relaciones
en los datos, lo que la hace adecuada para tareas complejas como el reconocimiento de imagenes
y el procesamiento del lenguaje natural. [10] [14] Schmidhuber, J. (2015).

e GAN (Generative Adversarial Network): Las GAN son una clase de modelos generativos
compuestos por dos redes neuronales que compiten entre si: un generador y un discriminador. El
objetivo del generadores producir datos sintéticos realistas, mientras que el discriminador aprende
a distinguir entre muestras reales y falsas. Este proceso de entrenamiento adversarial da lugar a la
generacion de datos sintéticos de alta calidad, utilizados habitualmente para la sintesis de
imagenes, el aumento de datos y otras tareas generativas. [24] Radford, etal. (2015).

e GBM (Gradient Boosting Machine): GBM es una técnica de aprendizaje por conjuntos que
construye una serie de arboles de decision secuencialmente. Cada arbol corrige los errores del
anterior, centrandose en minimizar la funcion de pérdida. GBM es conocido por su alta pre cision
predictiva. [14]. Chen, T., & Guestrin, C. (2016).

e GBRT (Gradient Boosted Regression Trees): GBRT es otra forma de gradient boosting que
se centra especificamente en tareas de regresion. Construye arboles de regresion de forma
secuencial, cada uno corrigiendo los errores de sus predecesores, con el objetivo de minimizar el
residuo global. [14]. Natekin, A., & Knoll, A. (2013).
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e POS-SSCN (Parallel Optimization Solver for Semi-Supervised Clustering Networks):
POS-SSCN es un método de clustering semisupervisado que utiliza solvers de optimizacion
paralelos. Consiste en optimizar los parametros de las redes de clustering semisupervisadas para
clasificar los puntos de datos en clusters, haciendo uso tanto de datos etiquetados como no
etiquetados. [14] Shi, Y., & Wang, X. (2017).

¢ RF (Random Forest): RF es un método de aprendizaje conjunto que construye una multitud de
arboles de decision durante el entrenamiento y emite la moda de las clases (clasificacion) o la
prediccion media (regresion) de losarboles individuales. Esrobusto frente al sobreajuste y el ruido
en los datos. [7] [14] [22]

¢ RNN (Red neuronal recurrente): A diferenciade las redes neuronales tradicionales, las RNN
poseen bucles de retroalimentacion que les permiten retener informacion sobre puntos de datos
secuenciales. Esta capacidad hace que las RNN sean idoneas para procesar datos de series
temporales, lenguaje natural y otros datos secuenciales en los que el contexto es crucial. [24]

e SVR (Regresion de vectores de soporte): SVR es un tipo de algoritmo de regresion que utiliza
maquinas de vectores de soporte para realizar tareas de regresion. Encuentra el hiperplano que
mejor se ajusta a los datos minimizando el error. Es particularmente eficaz en espacios de alta
dimension. [14]

e SVR-FFA (Regresion de Vectores de Soporte con Algoritmo Firefly): SVR-FFA empleael
Algoritmo Firefly para optimizar los parametros del modelo de Regresion por Vectores de Soporte.
El Algoritmo Firefly estd inspirado en el comportamiento intermitente de las luciérnagasy se
utiliza para tareas de optimizacion. [14]. Zhang, et al. (2014).

e SVR-GA (Regresion de vectores de soporte con algoritmo genético): SVR-GA combina la
regresion por vectores de soporte con algoritmos genéticos para optimizar los hiperparametros del
modelo SVR. Los algoritmos genéticos imitan el proceso de seleccion natural para encontrar los
mejores parametros parael modelo SVR. [14]. Chatterjee, et al. (2012).

e SVRPSO (Regresion de vectores de soporte con optimizacidén de enjambre de particulas):
SVRPSO es otra técnica de optimizacion aplicada a SVR. Utiliza la optimizacion de enjambre de
particulas para encontrar los mejores parametros para el modelo SVR. La Optimizacion por
Enjambre de Particulas simula el comportamiento social de los organismos, donde cada particula
representa una solucién potencial. [14]

e XGBoost (Extreme Gradient Boosting): XGBoost es una implementacion optimizada y
altamente eficiente de gradient boosting. Incorpora variastécnicas de regularizacion para evitar el
sobreajuste y es conocido por su velocidad y rendimiento en varias competiciones de aprendizaje
automatico. [14]. Chen, T., & Guestrin, C. (2016).
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Resumen
Titulo: Revisién del estado del arte sobre el uso de la inteligencia artificial para el estudio de la
corrosion de metales*
Autor: 2191136 — Daniel Sain Florez Garcia, 2182397 — Mauricio Meza Delgado**
Palabras clave: Corrosion, Inteligencia artificial, IA, Machine learning, metales
Descripcion: El presente trabajo de grado, titulado “Revision del estado del arte sobre el uso de
la inteligencia artificial para el estudio de la corrosion de metales” tiene como propdsito estudiar
las distintas metodologias de Inteligencia Artificial (1A), utilizadas para identificar el fenémeno
de la corrosion de una manera cualitativa y sus distintas formas. El objetivo general consiste en
investigar el estado actual del arte en el &mbito del uso de la inteligencia artificial para analizar y
comprender la corrosion de metales. La presente investigacion de acuerdo con el enfoque de los
objetivos especificos dispuestos busca proporcionar unarevision bibliografica integral que oriente
el desarrolloy la aplicacidn de nuevas técnicas y metodologias en este campo e identificar los
distintos avances, limitaciones y parametros de la inteligencia artificial aplicada al estudio de la
corrosion. Esta revision, culmina con una comparativa entre las metodologias de inteligencia
artificial, destacando el subcampo del Machine learning, donde se subdivide en métodos de
aprendizaje supervisado,no supervisado y el aprendizaje de refuerzo,analizando su empleabilidad,
eficacia y recomendaciones por parte los autores, asi como argumentativas por parte del presente

andlisis realizado.

*Trabajo de Grado** Universidad Industrial de Santander. Facultadde Ingenierias Fisicoquimicas.
Escuela de Ingeniera Metalurgica y Ciencia de los materiales. Ingenieria Metalurgica.
Director: Dario Yesid Pefia Ballesteros. Doctor en Corrosion.
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Abstract
Title: Review of the state of the art on the use of artificial intelligence for the study of metal
corrosion*.
Author(s): 2191136 - Daniel Sain Florez Garcia, 2182397 - Mauricio Meza Delgado**.
Keywords: Corrosion, Artificial intelligence, Al, Machine learning, metals
Description: The present Bachelor Thesis, entitled "Review of the state of the art on the use of
artificial intelligence for the study of metal corrosion™ has the purpose of studying the different
methodologies of Artificial Intelligence (Al), used to identify the phenomenon of corrosionin a
qualitative way and its different forms. The general objective is to investigate the current state of
the art in the use of artificial intelligence to analyze and understand the corrosion of metals. This
research will be carried out in depth in accordance with the focus of the specific objectives set out,
where the aim is to provide a comprehensive bibliographical review to guide the development and
application of new techniques and methodologies in this field and to identify the different
advances, limitations and parameters of artificial intelligence applied to the study of corrosion.
This review culminates with a comparison between artificial intelligence methodologies,
highlighting the subfield of machine learning, where itis subdivided into supervised, unsupervised
and reinforcement learning methods, analyzing its usability, effectiveness, and recommendations

by the authors, as well as argumentative by the present analysis fulfilled.

*Bachelor Thesis** Universidad Industrial de Santander. Faculty of Physicochemical
Engineering. School of Metallurgical Engineering and Materials Science. Metallurgical
Engineering.  Director: Dario Yesid Pefia Ballesteros. PhD in Corrosion.
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Introduccién

1.1. Justificacion

La corrosion es un fenomeno natural con alta demanda de estudio, debido a sus efectos
devastadores en el deterioro de los materiales en diversas industrias, afectando la integridad de
magquinaria, piezas y estructuras. En los Gltimos afios el progreso en el desarrollo de nuevas
técnicas de inteligencia artificial, han sido implementadas en la investigacion y mejora del
procesamiento de datos para la determinacion de los distintos pardmetros que intervienen en la
presenciade la corrosion. Estas técnicas tienen el potencial de revolucionar la forma en que se
lleva a cabo el estudio de la corrosion de materiales, permitiendo un andlisis més detallado y
preciso.

El aprendizaje automatizado o Machine Learning (ML), es un subcampo de la Inteligencia
artificial que tiene como fundamento el uso de métodos predictivos, a través de la recopilacion y
entrada de datos de muestra, proporcionando unavision masampliaen la combinacion de variables
y resultados més acertados, de acuerdo con la literatura que la fecha se ha estudiado, es
fundamental la mejora e investigacion para el avance del conocimiento cientifico de este campo.

Por lo tanto, existe una necesidad inminente de nuevos esfuerzos en la expansion de
investigaciony desarrollo paramejorar las capacidades de los algoritmos de ML para la prediccion
de la corrosion y para garantizar su aplicabilidad practica en las estrategias de control de la
corrosion en el mundo real. Abordar estos retos no solo producira un posible avance en el
conocimiento cientifico del campo de la corrosion, sino que también contribuira al desarrollo de
soluciones innovadoras y eficaces para moderar el impacto de la corrosion en los metales y las

infraestructuras.
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1.2. Objetivos de la tesis

1.2.1. Objetivo general
Investigar el estado actual del arte en el &mbito del uso de la inteligencia artificial para

analizar y comprender la corrosion de metales.

1.2.2. Objetivos especificos

Proporcionar unarevision bibliografica integral que oriente el desarrollo y la aplicacion de

nuevas técnicas y metodologias en este campo.

Identificar los distintos avances, limitaciones y parametros de la inteligencia artificial

aplicada al estudio de la corrosion.

1.3. Metodologia

1.3.1. Determinacion del tema de estudio.
Establecimiento del tema de interés, mediante la determinacion de la problemética a llevar
a estudio, pormedio de la lectura de fundamentos tedricos relacionados sobreel tema que se realiza

en la revision bibliografica.
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1.3.2. Busqueda y revision de documentos relevantes.

A partir del tema seleccionado, se realiza la busqueda en las bases de datos proporcionadas
por la biblioteca de la universidad, teniendo en cuenta la disponibilidad y calidad de la produccién
cientifica a recolectar, entra los cuales se incluirdn, articulos de investigacion cientifica, libros
relacionados con el tema, revisiones bibliograficas, normas, handbooks, y proyectos de grado.
1.3.3. Evaluaciény clasificacion de la informacion recolectada.

Durante esta fase, se identifican articulos pertinentes para la tesis y documentos que
contienen datos investigativos, ayudandoa comprender aspectos complementarios. Luego, se lleva
a caboun procesode filtradoy clasificacidnbasado en la prioridad, evaluando quérecursos ofrecen
la informacién mas relevante para alcanzar los objetivos establecidos. Por ejemplo, se destaca la
utilidad de herramientas como Elsevier B.V. Scopus, fundamental para realizar un analisis del
estado del arte relacionado con el proyecto en desarrollo.

1.3.4. Analisis bibliométrico de la literatura cientifica.

Mediante la herramienta Scopus por Elsevier, se realiza el anélisis bibliométrico de las

estadisticas de publicaciones cientificas relacionados con el tema, categorizadas por afio, autores

respectivos, disciplinas y paises.

1.3.5. Interpretaciony analisis detallado de la informacién recopilada.

Se analizan los documentos cientificos seleccionados como base para esta revision, donde
se clasificay selecciona el material relevante parael cumplimiento de los objetivos dispuestos en
este proyecto, destacando estudios de corrosién por medios de aprendizaje automatico, redes

neuronalesy algoritmos derivados.
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1.3.6. Reconocimiento de progresos realizadosy desafios identificados.

En esta etapa se hace reconocimiento de las metodologias de inteligenciaartificial aplicada
al estudio de la corrosion, sus hallazgos positivos y avances tecnoldgicos en este campo, y de igual
modo se realizan anotaciones de las limitaciones obtenidas y oportunidades d e mejoraen elambito
investigativo.

1.3.7. Comunicacion de los resultados obtenidos y elaboracién del informe final.

En esta etapa se da paso a la aprobacidn por parte del director, transcurridas las revisiones

pertinentes del proyecto, con respecto al progreso, consistencia en la informacion redactada y

realizacion del informe final a presentar ante los evaluadores.

2. Fundamentos de Corrosion.

2.1. Definicion de Corrosion.

La corrosion se define como el ataque destructivo ocasionado en un material metal por la
reaccion quimica o electroquimica con su medio ambiente, el deterioro por causas fisicas en el
material no se consideracorrosién, sinembargo, al haber presencia de e ste fenémeno, acompafiado
de deterioro fisico, se llegan a utilizar términos como, corrosion- erosion, desgaste por corrosion,

0 corrosion por contacto.

2.2. Principales medios corrosivos.
2.2.1. Corrosién en medio himedo.
Ocurre cuando el medio de corrosidn es el agua, con presencia de especies disueltas, el

liquido presente actia a modo de electrolito y es un proceso tipicamente electroquimico.
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2.2.2. Corrosion en otros fluidos como salesy metales fundidos.

Es un fendmeno que ocurre cuando los materiales metalicos son expuestos a ambientes
agresivosy elevadas temperaturas, entrando en contacto con sales fundidas a altas temperaturas
las cuales pueden ser altamente reactivas y causan corrosién mediante varios mecanismos,
comunmente, oxidacion, sulfuracion, cloracién o carburacion, dependiendo de la composicion de

la sal'y del metal.

2.2.3. Corrosion en medio seco.

Se presenta cuando el ambiente corrosivo es un gas seco, este tipo de fendmeno también
es comunmente llamada corrosion quimica, siendo un claro ejemplo la corrosion a alta
temperatura.

2.3. Clasificacion de las formas de corrosion en base a su apariencia.

El fendmeno de la corrosion presenta variaciones respecto a su apariencia fisica y
morfologia de la zona afectada, clasificAndose en distintitos grupos.
Figural

Principales formas de corrosion reagrupadas por su facilidad de reconocimiento.

(Reproducido de Roberge PR. Handbook of Corrosion Engineering. McGraw-Hill, 1999.)
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2.3.1. Corrosién uniforme (general)

Es el tipo mas comun de corrosion, donde el metal se corroe uniformemente a lo largo de
la superficie debido alaexposicion conlosagentes corrosivos, tales como el oxigeno o compuestos
acidos.

2.3.2. Corrosion galvanica (bimetalica)

La corrosion galvanicaocurre cuandodos metalessimilares entran en contactoen presencia
de un electrolito, provocando la aceleracion de la corrosién en el metal menos noble.

La velocidad de corrosion galvanica depende de diversos factores, talescomo la naturaleza
de los metales involucrados, la composicion del electrolito, el radio de la superficie entre el anodo
y el catodo, y la conductividad eléctrica del medio. Ademas, entre mayor sea la diferencia del
potencial de electroquimico de los dos metales, méas rapido sera tu velocidad de corrosion.

Comprender los principios de la corrosion galvanicaes esencial paramitigar sus efectos y
garantizar la longevidad e integridad de los sistemas y estructuras metalicos en diversas
aplicaciones. Algunas medidas de prevencion para la corrosién galvanicaincluyen:

o Aislar los metales distintos para evitar el contacto directo.

o Utilizar &nodos de sacrificio de un metal mas reactivo para proteger el metal primario.

o Aplicar revestimientos protectores o barreras paraminimizar el contacto con el electrolito.
o Seleccionar metales con propiedades electroquimicas similares al disefiar estructuras o

componentes.

2.3.3. Corrosion termo galvanica Corrosion termo galvanica.
Este tipo de corrosion ocurre cuando los gradientes de temperatura crean diferencias del
potencial electroquimico en la superficie del metal, llevando a una corrosion acelerada en zonas

localizadas. La corrosidn termo galvanicaes prevenida por un disefioy medidas apropiadas, que
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eviten un calentamiento o enfriamiento desigual, y laformacién de puntos calientes. Es importante
que el aislamiento sea continuo, en algunos casos esta forma de corrosion puede ser evitada
mediante la proteccion catddica o revestimientos.

2.3.4. Corrosion por rendija (incluida la corrosion por depdsito).

La corrosion por rendija o hendiduras se presenta cuando se forman estancamiento de
soluciones en huecos estrechos o grietas lo que provoca unacorrosién localizada.
2.3.5. Picadura, corrosion por picadura.

La corrosion por picadura involucrala formacion de pequefias picaduras o crateres sobre
la superficie del metal, debido a los ataques localizados provocada por agentes agresivos, tales
como iones de cloruro.

Factores que afectana la corrosion por picaduras:

Este tipo de corrosion es influenciada por multiples factores, incluyendo el pH vy la
concentracionde cloruros, la velocidad de flujo, la fuerza de gravedad, los iones Cu2+y Fe3+, las
propiedades metaltrgicas del metal, la capacidad aislante del 6xido, la rugosidad de la superficie,
la temperatura, y el contacto galvanico con un material mas noble (Einar Bardal, 2004).

2.3.6. Ataque selectivo, lixiviacion selectiva (desaleacion).

El ataque selectivo o des aleacion, hace referencia a la corrosion preferencial de un
elemento de la aleacion, provocandounamenos resistenciaala corrosiéon en lamatriz del material.
2.3.7. Corrosion intergranular (incluida la exfoliacion).

La corrosion intergranular ocurre a lo largo de los bordes de grano del metal, usualmente
debido a impurezas o sensibilizacion, causando la debilitacion del material. La exfoliacion, es una

forma de corrosion intergranular donde las capas del material se separan de la superficie.
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2.3.8. Corrosién por erosion.

La corrosion por erosion se presentacuando la combinacién de los efectos de corrosién y
el desgaste mecénico provocan una perdida acelerada del material, lo que ocurre usualmente en
ambientes de flujo de fluidos a alta velocidad.

2.3.9. Corrosion por cavitacion.

La corrosion por cavitacién es el resultado de la formaciony el colapso de burbujas de
vapor en un liquido, lo que provoca dafios localizados en las superficies metalicas, normalmente
en bombas o hélices.

2.3.10. Corrosion por frotamiento.

La corrosion por frotamiento se produce cuando dos superficies experimentan un

movimiento relativo repetido de pequefia amplitud en presencia de ambientes corrosivos, lo que

provoca una corrosién aceleradaen la interfaz.

2.3.11. Agrietamiento por corrosion bajo esfuerzos.

El agrietamiento por corrosion bajo tension es unaforma de corrosion que se produce bajo
tension de traccion en un entorno corrosivo, lo que provoca la fractura fragil de un material.
2.3.12. Fatiga porcorrosion.

La fatiga por corrosién es el efecto combinado de la carga ciclica y la corrosion, que
provoca el inicio y la propagacion de grietas y, en Ultima instancia, el fallo.
Algunos de los mecanismos globales que intervienen en este tipo de corrosion, incluyen:

e La formacion de picaduras y surcos de corrosion, que dan lugar a concentradores de

esfuerzos. La aceleracion mutua de la corrosion, el deterioro mecéanico, la absorcion y

adsorcidn de hidrogeno del ambiente y la fragilizacion consiguiente.
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3. Inteligencia artificial aplicada a la corrosiéon

3.1. Contextualizacion

Las aplicaciones de la inteligencia artificial, en este caso en el campo de la corrosion, a
pesar de que en la Gltima década estas aplicaciones se globalizaron, desde de década de 1980, ya
se encontraban estudios mediante el uso de computadores de inteligencia automatizada como
destaca, Roberge, Pierre R. (1999), donde sefiala métodos de modelamiento, prediccion y
aplicaciones por medio de computer-based learning (CBL) y redes neuronales artificiales (ANN),
que para la época representaron un gran avance tecnoldgico, mas sin embargo, también
presentaban un consumo de tiempo y costos altos debido a la lentitud de los procesadores y la
necesidad de conocimientos especialesde computaciony software por parte de los desarrolladores.
A continuacion, la figura 2, explica la arquitectura del razonamiento basada en los modelos de
prediccion por machine learning.
Figura 2
Arquitectura de razonamiento basado en casos para la prediccion del comportamiento de
materiales. (Reproducido de Roberge PR. Handbook of Corrosion Engineering. New York:

McGraw-Hill, 1999.) p.323
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3.2. Modelos actuales de algoritmos.

A continuacidn, se trataran los principales modelos de aprendizaje automatizado, adicional,

algunas de las definiciones de cada metodo faltante se encuentran en el glosario.

3.2.1. Artificial Neural Networks (ANN).
Las redes neuronales artificiales (ANN, sus siglas en inglés) son herramientas que simulan
el funcionamiento del cerebro humano, estas se basan en redes de procesos simples, 0 neuronas,

3

las cuales se conectan y a medida que se le asignan tareas “aprenden” de la informacion
suministrada. Las ANN tienenungran impacto en la ingenieriametalUrgica, debido aque pueden
ser aplicadas en los siguientes procesos:

Predecir el comportamiento de los materiales: Las ANN pueden analizar datos de
laboratorioy de campo para predecir lavida Gtil de armados metalicos, la resistenciaala corrosion,
la fatiga y entre otras propiedades.

Diseflar nuevos materiales: Las ANN pueden usarse para identificar nuevas
combinaciones de elementos que podrian mejorar las propiedades de los materiales existentes o
crear materiales con propiedades completamente nuevas, esto debido a su capacidad de aprendizaje
continuo.

Optimizar procesos industriales: Las ANN pueden ayudar a controlar y optimizar
procesos industrialescomo la fundicion, la soldadura y el tratamiento térmico.

Desarrollar métodos de prevencidén de la corrosion: Las ANN pueden usarse para
identificar los factores que contribuyen a la corrosion y desarrollar métodos para prevenirla o
mitigarla.

Roberge, Pierre R. (1999) presenta las siguientes aplicaciones en las cuales las ANN han

desempafio un alto impacto:



INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL ESTUDIO DE LA CORROSION 24

Prediccion del riesgo de agrietamiento por corrosion bajo tension (SCC): Se han
utilizado las ANN para analizar el riesgo de SCC en aceros inoxidables en funcién de la
temperatura, la concentracion de cloruros y la concentracion de oxigeno.

Prediccion de la corrosion a partir de barridos de polarizacién: Las ANN tiene
aplicabilidad para predecir la aparicion de corrosion general o localizada en diferentes materiales
a partir de barridos de polarizacion potenciodinamica.

Modelado de la corrosion por CO2: Se ha desarrollado un modelo de "peor caso” de
corrosién por CO, basado en una ANN que puede predecir la tasa de corrosion en diferentes
condiciones.

Prediccion de la degradacion de materiales de revestimiento: Las ANN permiten
detectar la degradacion de materiales de revestimiento o recubrimiento no metélicos en funcion de
los resultados de pruebasde laboratorio.

Validacion y extrapolacion de datos de impedancia electroquimica: Las ANN tienen
la capacidad para analizar datos de impedancia electroquimica y predecir la corrosién en
condiciones diferentes a las de entrenamiento.

Esta capacidad qued6 demostrada en el estudio de Aghaaminihaetal. (2021), en el que se
utilizaron modelos de aprendizaje automatico, incluidas las ANN, para modelar las velocidades de
corrosién dependientes del tiempo del acero al carbonoen presenciade inhibidores de la corrosion.

El estudio destacd como las ANN podian manejar las relaciones no lineales y los aspectos
dependientes del tiempo de los procesos de corrosion, ofreciendo predicciones fiables incluso

cuando se extrapolaban més alla de los escenarios de entrenamiento iniciales.
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Las figuras 3 y 4 explican como las redes neuronales artificiales (ANN) pueden predecir
y monitorear lacorrosion. La figura 3 muestracomounaneuronaen una ANN transformaentradas
en salidas mediante funciones de suma ponderada y activacion. La figura 4 amplia este concepto,
demostrando como las ANN pueden predecir la corrosion utilizando datos electroquimicos
complejos.
Figura 3

Esquema de un unico procesador o neurona en una red neuronal artificial. (Reproducido de

Roberge PR. Handbook of Corrosion Engineering. New York: McGraw-Hill, 1999.) p.323

X4

X3
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Figura 4
Inputs y Outputs de datos para predecir la corrosion a partir de barridos de polarizacion mediante
una red neuronal artificial. (Reproducido de Roberge PR. Handbook of Corrosion Engineering.

New York: McGraw-Hill, 1999.) p.323

Input parameter Value of feature
Prepassivation potential Eprot — Ecorr
Pitting potential Epit — Ecorr
Hysteresis +1 = positive

0 = none

—1 = negative
Current density at scan reversal pA-cm 2
Anodic nose +1 = yes

0 =no
Passive current density pA-cm 2
Potential at anodic-cathodic transition Eproc — Ecorr

Output parameter Value of feature

Crevice corrosion predicted +1 = yes
0 =no

Pitting predicted +1 = yes
0 =no

Should general corrosion be considered? +1 = yes

0 =no
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3.2.2. Convolutional neural networks (CNNSs).

Las redes neuronales convolucionales (CNN)son untipo de red neuronal artificial disefiada
especificamente para procesar datos estructurados en forma de cuadricula o malla, como las
imagenes. Se utilizan ampliamente en tareas de vision por ordenador debido a su capacidad para
aprender de forma automatica y adaptativa, jerarquias espaciales de caracteristicas a partir de
imagenes de entrada. (Brandolietal. 2021: Khalafetal. 2024). Véase figura 5.

Figurab
Arquitectura de razonamiento basado en redes neuronales convolucionales (CNN). (Reproducido
de Sumit Saha. A Guide to Convolutional Neural Networks —the ELI5 way. Data Science & ML.

2018)

— CAR
— TRUCK
— VAN

D D — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN (N rerep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Las redes neuronales convolucionales se distinguen de otras redes neuronales por su
rendimiento superior con entradas de sefiales de imagen, habla o audio. Tienen tres tipos
principales de capas, que son:

e Capa convolucional (Convolutional layer)
e Capade agrupamiento (Pooling layer)

e Capatotalmente conectada (Fully connected (FC) layer)
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La capa convolucional es la primera capa de una red convolucional. Mientras que las capas
convolucionales pueden ir seguidas de capas convolucionales adicionales o capas de
agrupamiento, la capa totalmente conectadaes la tltima capa. Con cada capa, la CNN aumenta su
complejidad, identificando mayores porciones de la imagen. Las primeras capas se centran en
caracteristicas simples, como colores y bordes. A medida que los datos de la imagen avanzan por
las capas de la CNN, ésta empieza a reconocer elementos o formas mas grandes del objeto hasta
que finalmente identificael objeto deseado. (What Are Convolutional Neural Networks? | IBM,
n.d.)

3.2.3. Recurrent neural networks (RNNSs).

Las redesneuronalesrecurrentes (RNN)son untipo de red neuronal artificial disefiadapara
manejar datos secuenciales manteniendo un estado interno o memoria. A diferencia de las redes
neuronales feedforward, las RNN tienen conexiones que forman ciclos dirigidos, lo que les permite
mostrar dindmicas temporales y captar patrones a lo largo del tiempo. Khalaf etal. (2024).
3.2.4. Long Short-Term Memory (LSTM).

La memoria larga a corto plazo (LSTM) es un tipo de arquitectura de red neuronal
recurrente (RNN) disefiada para superar el problema del gradiente evanescente en las RNN
tradicionales, lo que les permite capturar dependencias a largo plazo en datos secuenciales.

Las LSTM constan de células de memoriay puertas que controlan el flujo de informacién
dentro de la red. Los componentes clave incluyen un estado de celda que transporta informacion a
través de los pasos temporales, una “puerta de entrada” que regula el flujo de nueva informacion
al estado de celda, una “puerta de olvido” que controla qué informacién descartar del estado de
celda, y una “puerta de salida” que determinala informacion que debe salir en cada paso temporal.

Las LSTM se utilizan ampliamente en tareas de prediccion de series temporales, procesamiento
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del lenguaje natural, reconocimiento del habla y otras aplicaciones de analisis secuencial de datos.

Jietal. (2024).

3.2.5. Linear regression.

“La regresion lineal es un método estadistico utilizado para modelar la relacion entre una
variable dependiente y una o mas variables independientes ajustando una ecuacion lineal a los
datos observados” (Fengetal., 2023; Hazarika et al., 2021).

En el contexto de los articulos referenciados, la regresion lineal puede emplearse como
técnica de modelado predictivo para analizar y predecir la vida a la fatiga por corrosion de
materiales como el acero T91 y el acero inoxidable 316 (SS), o como “clasificador” para tareas de
clasificacion binaria utilizando un enfoque de regresién intuicionista difusa kernel ridge (Feng et
al.,2023; Hazarikaetal., 2021). El objetivo de este método es encontrar la linearecta (o hiperplano
en dimensiones superiores) que mejor se ajuste y que minimice la suma de las diferencias al

cuadrado entre los valores observados y predichos.

3.2.6. Supportvector regression (SVR).

La regresion de vectores de soporte (SVR) es una técnica de aprendizaje automatico
utilizada para el analisis de regresion. SVR funciona encontrando el hiperplano 6ptimo que
maximiza el margen entre los puntos de datos, al tiempo que permite que algunos puntos caigan
dentro del margen o en el lado equivocado del hiperplano.

El objetivo es minimizar el error entre los valores predichos y los valores reales dentro de
unatolerancia o épsilon especificada. SVR puede manejar relaciones lineales y no lineales entre

variables utilizando diferentes funciones de nucleo para transformar el espacio de entrada en un
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espacio de mayor dimensién (Khalaf etal., 2024; Ji & Ye, 2024; Fengetal., 2023; Hazarika et al.,

2021).

3.2.7. Decision Trees (DT).

Los arboles de decision (DT), son una técnica de aprendizaje automaético utilizada para
tareas de clasificaciony regresion. Funcionan particionando recursivamente el espacio de entrada
en regiones basadas en valores de caracteristicas, con el objetivo de minimizar la impureza o
maximizar la homogeneidad dentro de cada region.

Cada particion esta representada por un nodo de decision en el arbol, que contiene una
condicion basadaen unvalorde caracteristica. Elarbol se ramificaen funcion del resultadode esta
condicion, dando lugar a nuevas particiones hasta llegar a los nodos hoja, que representan la
decision o prediccion final. Los arboles de decisidn son intuitivos, interpretables y capaces de
manejar tanto datos categdéricos como numéricos. A menudo se utilizan como modelos
independientes o como parte de la construccion métodos en conjunto, como los Random Forests

(RF). (Katuwal et al., 2018).

3.2.8. Random Forests (RF).
Los bosques aleatorios (RF), son una técnica de aprendizaje por conjuntos basada en
arboles de decision que se utiliza principalmente para tareas de clasificaciony regresion.
Funcionan construyendo una multitud de &rboles de decision durante el entrenamiento y
emitiendo la predicciéon modal (clasificacion) o media (regresion) de los arboles individuales.

Véase fig. 6
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Cada “arbol” del “bosque” se entrena con un subconjunto aleatorio de los datos de
entrenamiento y un subconjunto aleatorio de las caracteristicas, o que ayuda a reducir el
sobreajuste y a mejorar el rendimiento de la generalizacidn. Los bosques aleatorios son conocidos
por su robustez, escalabilidad y capacidad para manejar eficazmente datos de alta dimensiony
grandes conjuntos de datos. Se utilizan ampliamente en varios dominios, incluida la
monitorizacion de la corrosidn en la industria del petrleo y el gas (Khalaf et al., 2024), la
prediccion de las velocidades de corrosionen el acero (Ji & Ye, 2024), la prediccion de la vida de
fatiga por corrosion del acero (Feng et al., 2023), la deteccion de la corrosion del fuselaje de las
aeronaves (Brandoli etal., 2021) y las tareas de clasificacion multiclase (Katuwal et al., 2018).
Figura 6
Un clasificador base de método ensamble propuesto.(Katuwal, R., Suganthan, P. N., & Zhang, L.
(2018). An ensemble of decision trees with random vector functional link networks for multi-

class classification.)
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3.2.9. Particle Swarm Optimization (PSO).

La Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO) es una técnica de optimizacion
computacional inspirada en el comportamiento social de las bandadas de pajaros o los bancos de
peces. En la PSO, una poblacion de soluciones potenciales, llamadas particulas, se desplaza por el
espacio de busqueda y cada particula ajusta su posicion en funcion de su propia experiencia y de
la de sus vecinas.

La posicion de cada particula representa una solucién candidata al problema de
optimizacion, y la calidad de la solucién se evalia mediante una funcion de aptitud. Mediante
iteraciones, las particulas ajustan sus posiciones basandose en su posicion individual mejor
conocida (mejor posicidn local) y en la posicion global mejor conocida entre todas las particulas
de la poblacién. Este proceso iterativo permite a PSO explorar eficazmente el espacio de blsqueda

y converger hacia soluciones 6ptimas o casi 6ptimas. Jietal. (2024).

3.2.10. Boosting algorithms.

Entre los algoritmos utilizados para potenciar los modelos del machine learning, se
destacan, XGBoosty LightGBM, son algoritmos de refuerzo de gradiente utilizados habitualmente
en el aprendizaje automatico para tareas de modelado predictivo. se utilizan ampliamente para
tareas de regresion y clasificacion en diversos ambitos debido a su rendimiento superior,
escalabilidad y flexibilidad.

3.2.10.1. XGBoost. XGBoost, abreviatura de eXtreme Gradient Boosting, es una
implementacion eficiente y escalable de las maquinas de gradiente de refuerzo. Funciona
construyendo secuencialmente un conjunto de arboles de decision “débiles”, donde cada arbol

subsiguiente corrige los errores cometidos por los anteriores. XGBoost emplea una funcion
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objetivo regularizada para controlar la complejidad del modelo y evitar el sobreajuste. También
utiliza un algoritmo novedoso para la division de arboles, que permite una construccion de arboles
mas rapida y precisa en comparacion con los métodos tradicionales de refuerzo por gradiente.
Chen, T., & Guestrin, C. (2016).

3.2.10.2. LightGBM. LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) es otro marco de
refuerzo de gradiente, en este caso desarrollado por Microsoft. Esta disefiado para ser mas rapido
y eficiente en memoria que otras implementaciones de gradient boosting. LightGBM utiliza una
novedosa técnica llamada Gradient-based One-Side Sampling (GOSS) para filtrar las instancias
de datos con gradientes pequefios durante el proceso de entrenamiento, reduciendo asi el coste
computacional sin sacrificar el rendimiento del modelo. Ademas, LightGBM emplea un enfoque
basado en histogramas para calcular los puntos de division, lo que mejora ain mas la velocidad de
entrenamiento. (jWelcome to LightGBM’s Documentation! — LightGBM 4.0.0 Documentation,

n.d.)

4. Metodologias de la inteligencia artificial (1A) aplicadas.
4.1. Aplicacion de CNNy RNN en el monitoreo de la corrosion por Imagenes.

En el contexto del monitoreo de la corrosion en la industria del petroleo y el gas, se
encuentran estudios como los de Kumar, 2022 y Khalaf et al., 2024, donde las CNN pueden
utilizarse para analizar imagenes obtenidas en procesos de inspeccion por medio de Ensayos no
destructivos y técnicas C-scan UT-scan (véase apendice A). Estas redes suelen constar de varias

capas, incluidas capas convolucionales, capas de agrupamiento y capastotalmente conectadas.
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En la fase de entrada, las CNN recogen imagenes de superficies corroidas (véase apéndice
B) como datos de entrada. Las capas convolucionales extraen caracteristicas de estas imagenes
mediante la aplicacién de filtros, que escanean la imagen de entrada para detectar patrones y
caracteristicas relevantes para la corrosion. El diagrama de flujo de la coleccion de imagenes y
asistencia por ML se observaen la figura 7.

A continuacion, las capas de agrupamiento reducen la dimensionalidad de los mapas de
caracteristicas generados por las capas convolucionales, resumiendo lainformacion y conservando
las caracteristicas mas importantes.

Por altimo, las capas totalmente conectadas interpretan las caracteristicas extraidas y
producen predicciones de salida,como la presencia o gravedad de lacorrosion en zonas especificas
de laimagen.

Al procesar losdatos de lasimagenes de esta manera, las CNN puedenayudar aautomatizar
la deteccidny supervision de lacorrosion en las infraestructuras de petréleoy gas, proporcionando
informacidn valiosa para las tareas de mantenimiento e inspeccion.

Figura7
Procedimiento de inspeccidn visual potenciada con ML (Reproducido de Khalaf et al. (2024).
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En la industria aerondutica, un estudio realizado por Brandoli et al. (2021), emplea las
metodologias de CNN, donde los modelos se entrenan con datos de imagenes etiquetadas, en las
que cada imagen se anota con la ubicacion y la extension de la corrosion, véase figura 8,
permitiendo unadeteccioneficaz y precisa de lasregionesde corrosiénen las imagenes del fuselaje
de los aviones.

Figura 8

Un ejemplo que muestra la corrosion por pilotaje y las micro deformaciones superficiales. (a) Un
especialista realiza una inspeccidn visual del fuselaje con una linterna; (b) la foto escaneada del
fuselaje muestra microperturbaciones superficiales causadas por la corrosion.

(reproducidode Brandolietal., 2021 Aircraft Fuselage Corrosion Detection Using Artificial Intelligence)

Redes neuronales recurrentes (RNN):

En el contexto del monitoreo de la corrosion, (Khalaf et al., 2024), las RNN pueden
utilizarse para analizar series temporales de datos relacionados con los indices de corrosion u otras
variables ambientales. Estas redes son especialmente adecuadas paratareas en las que el orden de
los datos de entrada es importante y en las que existen dependencias entre puntos de datos
sucesivos.  Adicional, en la aplicacion de deteccion de la corrosion del fuselaje de aviones,
realizada por Brandoli et al. (2021), las RNN podrian procesar datos secuenciales recogidos de

sensores que controlan los niveles de corrosion a lo largo del tiempo.
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En cada paso temporal, la RNN toma datos de entrada, como lecturas de sensores o
condiciones ambientales, y actualiza su estado interno basandose tanto en la entrada actual como
en la informacion almacenada de pasos temporales anteriores.

Esta naturaleza recurrente permite a las RNN capturar parametros a largo plazoy patrones
temporales en los datos, lo que las hace eficaces para tareas como la prediccion de futuros indices

de corrosion o la identificacion de tendencias indicativas de la progresion de la corrosion.

4.2. Aplicacion de la Memoria larga a corto plazo (LSTM) y modelo PSO-RF.

En 2024, una investigacion realizada para la prediccion del comportamiento frente a la
corrosion de cascos de acero en entornos marinos dinamicos se realizo mediante la utilizacion
conjunta de unared LSTMy un modelo PSO-RF, trabajadas conjuntamente. Jietal. (2024).

El proceso detallado de esta investigacion fue adaptado para abordar las complejidades de
la prediccion del comportamiento de la corrosion en entornos maritimos. Su proceso experimental
se detallaen la Figura 9.

Figura 9
Diagrama del método propuesto de prediccion dinamica de la corrosion para aceros de casco.
(Reproducido por Ji, H., Wang, H., Chen, Q., Ma, X., & Cal, Y. (2024). Corrosion behavior

prediction for hull steels under dynamic marine environments by jointly utilizing LSTM network
and PSO-RF model. Ocean Engineering.)
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La metodologia destacapor la realizacion de las siguientes fases:
e Recopilaciony preprocesamiento de datos:

Recopilacion de datos historicos relacionados con las rutas maritimas mas empleadas,
donde mediante estaciones de control (véase apéndice C y D), las cuales permitieron la medicion
delcomportamiento de lacorrosiony las condiciones ambientales en puntos estratégicos, incluidos
factores como la temperatura, la humedad, la salinidad, el tiempo de exposicion y los indices de
corrosion. El preprocesamiento de los datos recopilados implica la limpieza, el filtrado y la
normalizacidn para garantizar la coherenciay la fiabilidad. Los valores perdidos pueden tratarse
mediante técnicas de imputacion,y los valores atipicos se identifican y tratan de maneraespecifica.

e Ingenieria de caracteristicas:

Identificacidn y seleccion de caracteristicas relevantes del conjunto de datos que sean
indicativas del comportamiento de la corrosiony de los factores ambientales. Esto puede implicar
el conocimiento del dominio y el anélisis estadistico para determinar las variables mas
informativas.

e Construccion de modelos:

Red LSTM: Construccion de unared LSTM (Long Short-Term Memory), un tipo de red
neuronal recurrente (RNN), para capturar las dependencias temporales en los datos secuenciales
de corrosion. Laarquitectura LSTM permite al modelo retener lamemoriaalargo plazoy ap render
patrones complejos a lo largo del tiempo.

Modelo PSO-RF: Desarrollo de un modelo predictivo utilizando una combinacién de
algoritmos de optimizacion de enjambre de particulas (PSO) y Random Forest (RF). PSO se utiliza
para optimizar los hiperpardmetros del modelo RF, como el nimero de arbolesy la profundidad

maxima, para mejorar su rendimiento predictivo.
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e Integracion de modelos:

Los resultados de la red LSTM y el modelo PSO-RF se combinan para proporcionar una
prediccion exhaustiva del comportamiento de la corrosion en cascos de acero expuestos a entomaos
marinos dinamicos. Se pueden emplear técnicas de conjuntos (ensemble learning) o promedios
ponderados para integrar las predicciones de ambos modelos de forma efectiva.

e Evaluacion del modelo:

Evaluacion del rendimiento del modelo integrado utilizando métricas apropiadas como la
exactitud, laprecision, larecuperaciény lapuntuacion F1. Pueden utilizarse técnicas de validacion
cruzada para evaluar la solidez del modelo y su capacidad de generalizacion.

e Validaciony prueba:

Validacion de las capacidades predictivas del modelo mediante pruebas con datos no
observadoso del mundo real. Este paso tiene como objetivo verificar la fiabilidad y eficacia del
modelo en escenarios practicos de prediccion de la corrosion marina.

Combinando los puntos fuertes de las redes LSTM para el modelado temporal y los
modelos PSO-RF para la optimizacion predictiva, la metodologia propuesta ofrece un enfoque
global para la prediccion de la corrosion en entornos marinos dindmicos.

4.3. Aplicacion de la combinacion de maltiples algoritmos de interés
4.3.1. Caso 1. Prediccion de la corrosion de oleoductos y gasoductos.

La metodologia descritaen el estudio "Evolution of corrosionpredictionmodels for oil and
gas pipelines: From empirical-driven to data-driven™ abarca varios pasos destinados a desarrollar
modelos sélidos de prediccion de la corrosion mediante técnicas de aprendizaje automatico. Wang

et al. (2023), los métodosy parametros de entrada y salida empleados se observan en la tabla 1.
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Durante la fase experimental se realizé el estudio de varios pardmetros de corrosion,

mediante técnicas mecano-electroquimicas, de manera experimental y por simulacion de

elementos finitos, como se detalla en el apéndice E.

encuentran en el glosario.

Tabla1

las definiciones de cada método se

Algunos métodos de ML empleadosen la prediccidn de la corrosion, en especial en la industria

del gas y petréleo. (adaptadode Wangetal. (2023)

Pre-procesamiento

Recoleccién de datos

detecciénde valores atipicos,
excluyendo o sustituyendo la

informacion que faltade fuentes

de tercerosy seleccion de
caracteristicas si es necesario
generar aleatoriamente
parametros de funcionamiento
parametros de funcionamiento

Método

SVR,

SVR-GA,
SVRPSO,
SVR-FFA

POS-
SSCN,
DNN,
GBM,RF

RF,
GBRT,
AdaBoost,
XGBoost

Parametros de entrada

Tiempo de exposicion,
resistividad, contenidode agua,
sulfato, bicarbonato, cloruro,
pH, potencial tuberia/suelo,
densidad aparente

potencial redox, tipo de
revestimiento

temperatura, presion de
funcionamiento, tasa de
producciénde gas, tasa de
produccionde petroleo, tasade
produccionde agua, sedimentos
bésicosy agua,

presion parcialde CO2,
gravedadespecificadelgas
temperatura, retencion de
liquido, presion, presion parcial
de CO2, velocidad del flujo de
liquido, tensidnde cizallamiento
de la pared, tensionde
cizallamientode la pared, ph
temperatura, retencion de
liquido, presion

presién parcialde CO2, flujo de
liquido

liquido, tensionde cizallamiento
de la pared

pared, pH

Parametros
de salida

profundidad
maximadel
foso por
corrosion

profundidad
deldefecto
de corrosién

velocidad de
corrosion

Modelo de
optimizacion
(métrico)
SVR-FFA
(RMSE =
0.2909)

POS-SSCN
(MSE =
0.0238)

XGBoost
(RMSE=
0.0228)

Nota: Algunosde losmodelosevaluadosporel autor, estan enunciadosen esta tabla, con el fin de analizar los
parametros de entrada necesarios para cada algoritmo en funcion los parametros de salida y las métricas de

optimizacidn de cada método.
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Las fases metodoldgicas de este estudio se detallan a continuacion:
e Modelo de red neuronal artificial (ANN):

Se emplearon modelos ANN para captar relaciones complejas y no lineales entre diversos
parametros de entrada y los indices de corrosion. Estos modelos aprovechan las similitudes
estructurales y funcionales con las redes neuronales biolégicas para aprender patrones de los datos
y hacer predicciones. En la investigacion, las ANN se entrenaron utilizando parametros de entrada
como el kilometraje, la diferencia de elevacion, el &ngulo de inclinacion, la presion y el nimero
de Reynolds de las tuberias para predecir las tasas de corrosion.

e Modelo de maquina de vectores de apoyo (SVM):

Los modelos SVM se utilizaron como algoritmos de aprendizaje supervisado para tareas
de clasificacion y regresion en la prediccion de la corrosidn. Las SVM destacan en el manejo de
relaciones complejasy no lineales mediante el uso de funciones de nucleo para transformar los
datosde entradaen un espacio de mayor dimension paraunaseparaciono regresion eficaz. En este
estudio, las SVM se aplicaron para establecer relaciones lineales entre los datos de entraday de
salida, lo que las hace adecuadas para predecir los indices de corrosion en funcion de diversos
factores influyentes.

e Técnicas de aprendizaje por conjuntos (EL):

Se emplearon técnicas de aprendizaje por conjuntos (Ensemble learning), como random
forest (RF), AdaBoost, gradient boosting regression tree (GBRT) y extreme gradient boosting
(XGBoost), para combinar las predicciones de varios modelos y mejorar la precision de la
prediccion. Estas técnicas aprovechan la diversidad de los modelos individuales para mitigar los

errores y mejorar el rendimiento global.
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En concreto, RF combina maltiples arboles de decision para crear un modelo mas robusto
y preciso promediando sus predicciones. AdaBoost se centra en mejorar el rendimiento de los
“aprendices” débiles mediante el entrenamiento secuencial de modelos en las muestras mal
clasificadas de modelos anteriores. GBRT se encarga de entrenar secuencialmente arboles de
decision para minimizar los errores residuales de los modelos anteriores, mejorando gradualmente
la precision de las predicciones. Y, por tltimo, XGBoost realiza una implementacién optimizada
de gradient boosting que aprovecha los algoritmos de descenso de gradiente para minimizar las
funciones de pérdida y mejorar el rendimiento del modelo de forma iterativa.

En la investigacion, estas técnicas de aprendizaje por conjuntos se aplicaron para
desarrollar modelos de prediccion de los indices de corrosién de oleoductos y gasoductos. Al
combinar las predicciones de multiples modelos, los modelos de conjunto lograron un rendimiento
superior al de los modelos individuales, mejorando asi la precision y fiabilidad de las predicciones
de corrosion.

En general, el estudio utilizé una combinaciénde RNN, SVM y técnicas de aprendizaje
por conjuntos como RF, AdaBoost, GBRT y XGBoost para desarrollar modelos completos de
prediccion de la corrosién en oleoductosy gasoductos. Estos enfoques de aprendizaje automatico
permitieron a los investigadores captar relaciones complejas en los datos y realizar predicciones
precisas, facilitando asi una gestion eficaz de la corrosidn y estrategias de mantenimiento en la
industria del petréleo y el gas. Algunas de las formas de corrosion en ductos de aprecian en el

apendice F



INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL ESTUDIO DE LA CORROSION 41

4.3.2. Caso 2. Prediccion de velocidad de corrosion del acero al carbono

La investigacidn realizada por Aghaaminihaetal. (2021), “Machine learning modeling
of time-dependent corrosion rates of carbon steel in presence of corrosion inhibitors”.
Consistio en medir la velocidad de corrosion del acero dulce en soluciones acuosas de CO,
utilizando la Resistencia de Polarizacion Lineal (LPR) en diversas condiciones. Los experimentos
se llevaron acabo en cuatro laboratorios con cupones de acero dulce consistentesy dos inhibidores
organicos (CI-1 y CI-2). [15] Las condiciones variaron en presion de CO, (0,5 a 12 bar) y
temperatura (80°C a 130°C), con algunos experimentos controlando el pH a 6. Se probaron un
total de 25 condiciones, generando 26.855 puntos de datos. Los inhibidores se adicionaron en
diferentes dosis y horarios, y algunos experimentos incluyeron un periodo de pre-corrosion. Los
datos mostraron que la dosificacion secuencial de inhibidores reducia significativamente los
indices de corrosion, alcanzando unaeficacia de hasta el 99,4%.

Los pasos tomados para el procesamiento de los datos mediante la implementacion de
machine learning, se enuncian a continuacion:
Paso 1: Preprocesamiento de datos

El primer paso consistio en asegurarse de que el conjunto de datos no contenia valores
omitidos o incorrectos. Los puntos de datos con valores perdidos se eliminaron o se sustituyeron
por la media, la moda o un valor aproximado. Si una variable tenia muchos valores perdidos, se
eliminaba del conjunto de datos. Las variables se reescalaron, normalmente a una distribucion
normal estandar, excepto el tiempo. Las caracteristicas categdricas se convirtieron en variables
ficticias para adaptarlas a los modelos de aprendizaje automatico. El preprocesamiento adicional

incluyé el ajuste de tiempo a cero en cada momento de inyeccion del inhibidor de corrosiony la
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adicidon de nuevas caracteristicas como la concentracion previa del inhibidor de corrosion, la
velocidad de corrosién inicial y el tipo de pruebarealizada.
Paso 2: Ajuste de hiperparametros

Para optimizar los modelos de aprendizaje automatico (ANN, RF, SVR, KNN), se llevo a
cabo unabusquedaen cuadriculasobre unrango de valores de hiperparametros. El objetivo de este
proceso era encontrar el conjunto de hiperparametros que diera como resultado el menor error
cuadratico medio (MSE). Se utilizé un método de validacion cruzada quintuple,en el que los datos
se dividieron en cinco subconjuntos. EI modelo se entrend en cuatro subconjuntosy se probo en
el quinto, y este procedimiento se repiti6 cinco veces. Se calculé el MSE medio para identificar
los mejores hiperparametros. Para los modelos de RNA y RF, este proceso implicé 20 iteraciones
de validacion cruzada quintuple.
Paso 3: Encontrar el modelo ML 6ptimo

Una vez ajustados los hiperparametros, el siguiente paso consistio en seleccionar el mejor
modelo de aprendizaje automatico. EI conjunto de datos se dividié en un conjunto de
entrenamiento (75%) y un conjunto de prueba (25%). Los modelos se entrenaron en el conjunto
de entrenamiento y su rendimiento se evalué en el conjunto de pruebas. EI modelo éptimo fue el
que obtuvo el error cuadratico medio (MSE) mas bajo en el conjunto de pruebas. Este método
garantizaba que el modelo podia generalizarse bien a datos no observados. Véase apéndice G.
Paso 4: Entrenamiento del modelo ML 6ptimo y comprobacidn de su rendimiento.

Para laaplicacion practica, elmodelo ML 6ptimo fue entrenado parapredecir experimentos
completos de tasas de corrosién a lo largo del tiempo, dadas las condiciones ambientales y
operativas especificas y los programas de dosificacion de inhibidoresde corrosion. A diferencia

del paso anterior, esta vez el modelo se entrend utilizando datos de 21 de 25 experimentos, con los
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cuatro experimentos restantes completamente ocultos durante el entrenamiento para formar el
conjunto de pruebas. Esta estrategia proporcion6 una prueba mas rigurosa de la capacidad de
prediccion del modelo. Siun experimento se repetia variasvecesy se seleccionaba para el conjunto
de pruebas, todas sus réplicas se excluian de los datos de entrenamiento.
Anélisis de sensibilidad

El modelo ML entrenado también se utilizd para analizar como los cambios en las
caracteristicas de entrada afectaban al comportamiento del sistema. Se realizaron predicciones de
las tasas de corrosion variables en el tiempo en funcidn de las variaciones en el tipo de inhibidor,
la concentracidn de inhibidor, la presién parcial de CO2, la temperatura, el esfuerzo cortante de la
pared y el tipo de salmuera. Este anélisis permitié comprender mejor la influencia de los distintos

factores en los indices de corrosiony ayudo a validar la solidez del modelo.

5. Andlisis de resultados y limitaciones de los modelos 1A en corrosion.

Los estudios aqui presentados y referencias pertinentes utilizadas permiten realizar un
analisis del cual se destacan, el rendimiento, éxito de resultados obtenidos, empleabilidad y, por

otro lado, limitaciones y propuestas a futuro.

5.1 Resultados de los métodos en la deteccidn de corrosion por Imagenes.

Los modelos de Machine learning aplicados en deteccién de la corrosién localizada,
realizados por Khalaf etal. (2024), analizan factores como las propiedades de los materiales, las
condiciones ambientales y los factores geométricos para predeciry comprender el inicio y la
progresion de la corrosion. Estos modelos, que aprovechan algoritmos de IA 'y enfoques basados

en datos, proporcionan informacion sobre la probabilidad y la gravedad de la corrosidn localizada.
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El modelado por elementos finitos una vez obtenidos los resultados de laboratorio (véase
apéndice H), mejoran la fiabilidad de estas predicciones simulando la corrosion por picaduras y
teniendo en cuenta la distribucion de probabilidad de las picaduras de corrosion. La integracion de
esteenfoque conredes neuronalesartificiales (ANN) ayudaa captar lacomplejidad de la corrosion
por picaduras, mejorando la precision de las predicciones.

Por otro lado, los resultados obtenidos, en el estudio realizado por Brandoli etal. (2021),
para el monitoreo de la corrosion en fuselajes aeronauticos, presentaron un metodo de redes
neuronales convolucionales (CNN) facil de utilizar para detectar la corrosion en fuselajes de
aeronaves utilizando imagenes del sistema de inspeccion de aeronaves D-Sight (DAIS). (véase
apéndice ). A diferencia de las inspecciones manuales tradicionales, que pueden llevar mucho
tiempo y ser propensas a errores, este método CNN automatizado mejoratanto la precision como
la eficiencia.

Al probar varias configuraciones de redes neuronales, descubrieron que el uso de modelos
pre-entrenados como InceptionVV3y DenseNet [8] arrojaba unas impresionantes precisiones del
90,2% y el 92,2%, respectivamente.

A pesar de contar con un conjunto de datos relativamente pequefio debido a los elevados
costes de adquisicion de imagenes y etiquetado manual, los resultados fueron muy prometedores.

Los investigadores sugieren que aumentar la cantidad de datos etiquetados podria ayudar
al modelo a generalizar mejor entre distintos fabricantesde aviones, masalla de Boeingy Airbus.

Se estima que, en investigaciones posteriores, se podria incluir la adaptacion del modelo a
diferentes estructuras y materiales de aeronaves, como la variacién del grosor del fuselaje en
diferentes modelos de Boeing y helicopteros militares. Algunas de las imagenes obtenidas

mediante este método se aprecian en el apéndice J.
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Este estudio muestra un gran potencial para el uso de redes neuronales profundas (DNN)
en la deteccion de la corrosién en aviones y helicopteros militares, basandose en los resultados
positivos obtenidos con datos de aviones comerciales.

La figura 10, muestra los resultados obtenidos mediante el dispositivo DenseNet-20,
empleado para la captura de iméagenes, El aprendizaje profundo (Deep learning), puede
transformar significativamente las practicas de mantenimiento de la aviacion. En este estudio, se
evalué el rendimiento de una red neuronal profunda y, concretamente, se descubrié que DenseNet,
con 201 capas, era la que mejor funcionaba. Al examinar visualmente los resultados de
clasificacidn errdnea, se identificaron casos de falsos positivos (Figura 10a) en los que el modelo
predijo incorrectamente la corrosidn, y falsos negativos (Figura 10b) en los que no detectd la
corrosion real. (Brandolietal., 2021).

Figura 10
Ejemplos de imagenes que la arquitectura de aprendizaje profundo DenseNet-201 no bien
predicho. La columna (a) corresponde a imagenes mal clasificadas con corrosion o falsos positivos (FP),

mientras que la columna (b) incluye imégenes con corrosion mal clasificada detectada o falsos negativos
(FN). En (c), utilizando Grad-CAM para la interpretacion visual de los gradientes de DenseNet-201 sobre

laimagen de (b). (Brandolietal., 2021)
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(a) FP - damage detected (b) FN - no damage detected (c) Gradients of (b)




INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL ESTUDIO DE LA CORROSION 46

Adicional, se logra determinar que las imagenes de baja resolucion pueden afectar
negativamente a los resultados, un problema que se observa en muchos sistemas de 1A y vision
por computadores, cuando se encuentran con muestras desconocidas o atipicas. Este problema
puede reducirse incluyendo muestras de baja resolucion durante el entrenamiento del algoritmo,
para mejorar la eficacia del modelo frente a nuevas entradas. Sin embargo, los dispositivos DAIS
[8] utilizados en este estudio capturan imagenes de alta resolucion, lo que ayuda a mantener la
precision.

Al concluir su estudio, los investigadores destacaron los prometedores resultados.
Comprobaronque laprecision de sus clasificaciones, sobre todo con laarquitecturadptima, la cual
se acercaba a la realizada por creacién humana. No obstante, se reconoce la posibilidad de que se
produjeran errores humanos, sobre todo cuando las imagenes presentaban grandes similitudes,
como las zonas con manchas de corrosion en remaches y juntas. Esta investigacion supuso el
primer paso hacia la deteccion automatizada de la corrosién mediante métodos basados en datos.
La capacidad de igualar el rendimiento humano en la identificacion de la corrosidon en iméagenes
sugiere una via prometedorapara los avancesen Inteligencia Artificial.

5.2 Resultados de la aplicacion de memoria larga a corto plazo (LSTM)y modelo PSO-RF.

Al analizar los resultados de Ji et al. (2024) se observa un enfoque novedoso que utiliza
redes neuronales agrupadas en subespacios (SSCN) y optimizacion por enjambre de particulas
(PSO), el cualestimael crecimiento de la profundidad del defecto de corrosion (CDD) en tuberias.
Este método modela el crecimiento de CDD en funcion del tiempo, ayudando a la gestion de la
integridad de las tuberias.

El modelo de optimizacién de enjambre de particulas y Random Forrest (PSO-RF)

demostrd una precision predictiva superior entre los seis modelos evaluados en el conjunto de
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datos de entrenamiento, superando a los demas en términos de Rz y MAE. El modelo PSO-RF
también mostrd una gran precision de ajuste, solo superado por el modelo de red neuronal CNN.
Esto concuerdacon hallazgos anteriores que destacan el gran rendimiento predictivo del algoritmo
RF para la corrosidn de los cascos de acero. Sin embargo, la precision de ajuste del mode lo PSO-
RF, aunque robusta, no es muy superior a la de otros algoritmos que predicen la corrosion en los
cascos de acero, basdndose en factores medioambientales. Esto se debe a la inclusion de
proporciones de elementos de aleacion en elmodelo, lo que mejorasu generalizacion, permitiendo
predicciones a través de varios tipos de acero al carbono en entornos de agua de mar mediante la
introduccion de la composicion de la aleacion.

El modelo PSO-RF bien entrenado puede predecir las pérdidas por corrosion del acero al
carbono a lo largo de diferentes rutas maritimas y durante varias estaciones del afio. Sin embargo,
su precision predictiva depende en gran medida de la calidad de las secuencias ambientales. El
modelo se limita a predecir dentro del rango de condiciones probadas en el laboratorio, lo que
indica que su principal limitacion es su incapacidad para extrapolar mas alla de estas condiciones.

Un ejemplo de aplicacion del modelo PSO-RF consiste en calcular la secuencia de la
corriente de corrosion del acero al carbono a lo largo de una ruta maritima especifica. Las
diferencias estacionales y geogréaficas de los factores medioambientales, en particular los niveles
de oxigeno disuelto influyen significativamente en las velocidades de corrosion, ya que las
mayores concentraciones de oxigeno disuelto producen una corrosién mas grave. Los indices de

corrosion obtenidos para cada ruta en diferentes estaciones se detallan en el apéndice K.
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5.3 Resultados de la variacion de multiples métodos de ML
A continuacion, en la figura 11, se puede detallar una comparativa de rendimientos, de
diversos métodos de machine learning, empleados en el estudio realizado por Wang et al. (2023)
Donde se logro obtener resultados en el calculo de la profundidad del defecto de corrosion,
e indice del misma, mediante tres principales modelos base: Support vector regression (SVR),
Ensamble learning (EL) y redes neuronales (ANN).
Figura 11
Rendimiento de los modelos ML expresado por el RMSE (Los nombres de los modelos se
incluyeron junto a los puntos respectivos, "'--" representa el valor RMSE medio de los modelos, El
punto superpuesto se desplazara, "+" indica la posicién original).

(Reproducido Por Wang et al. (2023) Evolution of corrosion prediction models for oil and gas
pipelines: From empirical-driven to data-driven. Engineering Failure Analysis.)
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El rendimiento de los distintos modelos varia en funcion del problema a estudiar y de las
caracteristicas de los datos. Si se analizan las redes neuronales artificiales (ANN) destacan con
grandes conjuntos de datos, pero pueden tener problemas con los mas pequefios. Los modelos
Random Forest (RF) manejan variables continuas y discontinuas sin necesidad de normalizar los
datos, lo que los hace versatiles para los problemas de regresion, porotro lado, los modelos SVM
(Support Vector Machine) destacan por su velocidad de calculo y su eficacia cuando se selecciona
la funcionkernel [14] adecuada en funcidn de las propiedades de los datos.

Analizando los deméas modelos de redes neuronales, mientras que las CNN destacan en el
procesamiento de datos espaciales como las imagenes, las RNN son iddneas para analizar datos
secuenciales, lo que las convierte en herramientas valiosas para la supervision y prediccion de la
corrosion en diversos contextos industriales.

En algunos casos, lacombinacionde varios modelosproduce mejores resultados que el uso
de ununico modelo. Porejemplo, lacombinacion de RFcon el analisis de correlacion de Spearman
para optimizar las caracteristicas, seguida del uso de estas caracteristicas en un modelo SVM,
puede reducir los errores, un método conocido como RF-SVM. Las ANN son especialmente
adecuadas paracrear y combinar multiples modelos con el fin de lograr los resultados deseados.

En resumen, aprovechar los puntos fuertes de diferentes modelos y combinarlos en
enfoques hibridos, como se expone en la investigacion realizada por Wang et al. (2023), puede
mejorar la precision y el rendimiento de la prediccidn, sobre todo en escenarios complejos en los

que intervienen diversas caracteristicas de los datos.
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El estudio realizado por Aghaaminiha et al. (2021), evalu6 el rendimiento de varios
algoritmos de aprendizaje automatico (RNA, SVR, RF y KNN) ajustando sus hiperpardmetros y
realizando una validacidn cruzada de cinco veces. En el caso de la ANN, la arquitectura 6ptima
resultd ser de 4 capas ocultas con 8 nodos por capa, ya que el error cuadratico medio (ECM)
disminuia al aumentar el numero de nodos hasta ese punto. Para SVR, el mejor rendimiento se
obtuvo con un parametro de coste de 1000 y un coeficiente de nucleo (y) de 1, ya que valores mas
altos de y mejoraban significativamente el rendimiento. El modelo RF funciond mejor con 500
arboles de decision y una fraccion méaximade variables de entrada (mFF) fijada en 0,7. El modelo
KNN funcion6 de forma 6ptima con K fijado en 3, y se obtuvieron mejores resultados cuando se
dio més peso a los vecinos mas cercanos. Las simulaciones de las velocidades de corrosion por

ML respecto a la obtenida experimental para cada pardmetro se detalla en el apéndice M.

El modelo Random Forest (RF) fue identificado como el mejor algoritmo, alcanzando el
error cuadratico medio (MSE) maés bajo de 0,002 £+ 0,001. Este modelo fue seleccionado para
futuras investigaciones de las velocidades de corrosion a lo largo del tiempo.

Estos resultados se compararon mediante un grafico de paridad (véase figura 12) de las
predicciones del modelo RF frente a las tasas de corrosion reales demostrd una alta precision en la
prediccion de los resultados experimentales, confirmando su eficacia en el modelado de los datos
dela tasade corrosion. RFfue utilizado paraelanélisis de lavelocidad de corrosionbajo diferentes
parametros e inhibidores utilizados en este estudio, los resultados se observan en el apéndice N,
donde se detallan los indices de corrosion para cada uno de los montajes y la variacion de
parametros correspondiente, destacando la presencia de CO2, cambios de presion, esfuerzos de

tension, y tipos de salmuera.
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Figura 12

A) Comparacion del rendimiento del mejor modelo para cada modelo ML. Las barras de error
obtenidas realizando 20 iteraciones independientes de cada modelo. B) Grafico de paridad entre
las predichas (mm/a) por el modelo RF y los valores experimentales. El valor MSE indicado es la
media de 20 iteraciones independientes de entrenamiento seguidas de pruebas en el conjunto de
pruebas del modelo RF. pruebas en el conjunto de pruebas del modelo RF. En ambas figuras, las
predicciones se realizan conjunto de pruebas, seleccionado aleatoriamente como el 25 de los

26.855 puntos de datos disponibles. Aghaaminihaetal. (2021)
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A continuacidn, en la tabla 2, se realiza un analisis comparativo de algunos de los
principales grupos de métodos de machine learning, donde se detallan los sensores mas
comunmente usados, para el calculo de cada parametro relacionado con el monitorio de la
corrosion que se deseainvestigar.

Adicional, se detalla el analisis sistematico del método y los factores limitantes que estos

presentan, a modo de mejora o recomendaciones.
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Tabla 2

52

Anélisis comparativo de algunos algoritmos de inteligencia artificial aplicados en el monitoreo de

la corrosién. (Adaptado de 2024. Khalaf et al. Emerging Al technologies for corrosion monitoring in oil

and gas industry: A comprehensive review. Engineering Failure Analysis)

Algoritmo Aplicacion
Modelo Prediccion
de Regresion de
velocidades
de corrosion
Modelos Identificacio
de clasificacién n de tipos de
corrosion
Aprendizaje Reconocimi
profundizado (DP) ento de
patrones
complejos

Modelo
especifico de
ejemplo

Redes neuronales,
ANN, arboles de
decisién (DT)

Maquinas de
vectores soporte
(SVM),

Redes neuronales,
Random  Forest
(RF)

Redes neuronales
convolucionales
(CNN),

Redes neuronales
recurrentes
(RNN),

Redes Generativas
Adversariales
(GAN)

Sensores

Electroguimicos

Resistencia
eléctrica

Emisién acustica,
inspeccion Gptica,
captura de
imagenes en alta
resolucion.

Analisis sistematico

-Limitado cuando los
datos son complejos
o no lineales

- Sensibilidad a los
valores atipicos

-Limitado cuando se
trata

con méas de dos
clases de Corrosion

-Requiere un
cuidadoso modelo de
seleccion y
optimizacion

Factores funcionales

- Facil de aplicar
- Predicciéon del
corrosion

indice de

- Bueno pararelaciones lineales

- Puede no manejar bien las no
linealidades

- Supone unarelacién
Lineal

-Puede carecer de precision para
datos de corrosion complejos

- Bueno parala clasificacion
- Evaluacién de riesgos

- Interpretable- Limitado a
binarios o problemas multiclase

-Eficaz para distinguir
entre dos 0 mas tipos
de corrosion.

- Puede manejar patrones
Complejos.

- Eficaz para datos de imagenes,
requiere grandes conjuntos de
datos.

- Puede necesitar importantes
recursos informaticos.

-Extremadamente potente para
reconocimiento
complejos.

Nota: Enlatablalseabordaron losprincipales gruposde algoritmos empleados en el ML mediante un analisis

comparativo.
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6. Conclusiones

La presente revision bibliografica, enfocada en las aplicaciones de la inteligencia artificial
en el &mbito de la corrosion de metales, mas en especifico, los modelos de machine learning, y
sus subcampos, permitieron desarrollar una profundizacion, de los distintos algoritmos
comunmente usados, por distintos investigadores, a nivel mundial, destacando la identificacion
de las principales metodologias utilizadas, resultados a obtenery permitié analizar las limitaciones
y oportunidades de mejora de los distintos algoritmos.

Las diversas estrategias, mezcla de modelos de algoritmos y trabajo en paralelo con
multiples investigadores y ambientes o tipos de corrosion, permiten a los modelos de machine
learning, la mejora constante y ampliar su rango de aplicaciones, lo que genera una cercania de
resultados con altos estandares de calidad, a los obtenidos de manera experimental, y favoreciendo
las optimizaciones de técnicas de inspeccion y clasificacion del fendmeno de la corrosion, donde
se destacan la cercania de calculos de indice de corrosidn, el monitoreo de superficies corroidas
mediante imagenes en alta definicion, potenciadas por medio de inteligencia supervisada y
modelos aleatorios, arrojando proyeccionesy tratamiento de datos muy eficaz y acertado.

Adicional, se logra concluir, que los modelos de machine learning, han logrado un avance
significativo, en la ultima década, destacando las redes neuronales, modelos de decision aleatoria
y los potenciadores o Boosters, como modelos con alta aplicacion de optimizacion en cuanto a
resultados de una manera asertiva y eficaz, mas sin embargo, se observan que modelos derivados
de los Support Vector Machine, SVM, aun cuentan con limitantes respecto al nimero de tipos de
corrosion que pueden procesar por cargue de datos, y andlisis de salida de los mismos, los cuales

son un factor clave en la mejora continua de las tecnologias emergentes.
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7. Recomendaciones

Las investigaciones futuras, en la deteccion mediante la aplicacion de machine learning,
enel campo de la corrosion, debendar prioridad a varias areas clave. En primer lugar, el desarrollo
de técnicas avanzadas de integracion de datos para combinar informacion de diversas fuentes,
puesto que, mejorara la calidad de los datos utilizados paraentrenar modelos de 1A.

En segundo lugar, la exploracion de métodos de aprendizaje profundo (Deep learning),
como las redes neuronales convolucionales y recurrentes, junto con el aprendizaje por
transferencia, esto puede mejorar la deteccién de patrones con alta complejidad, en los datos de
analisis de corrosion.

En tercer lugar, la integracion de nuevos modelos basados en la fisica con algoritmos de
IA generaria la mejora en la interpretabilidad y la precision de las predicciones, especialmente en

situaciones de escasez de datos.
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Apendices

A.  C-Scan Imaging para muestras seleccionadas
(Parte superior C-scan, parte inferior es B-scan). [7]

60

B. Diagrama esquematico de la corrosion en la industria del petr6leo y el gas.
(Khalaf etal., 2024) [7]
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C. Localizacion geogréafica de los 7 puertos maritimos. Jietal. (2024).
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D. Mapa de las 4 principales rutas maritimas mundiales. Jietal. (2024).
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E. Simulacion numéricadel crecimiento de defectos de corrosion. (a) Variacion de la profundidad
maxima de los defectos a diferentes tensiones axiales de tracciény presiones internas fijasde 18
MPa, y con o sin considerar las interacciones mecano electroquimicas. presiones internas fijas de
18 MPa, y con o sin considerar las interacciones mecano-electroquimicas. (b) Densidad de
corriente anodica en el defecto de corrosidn con distintas longitudes iniciales del defecto en un
segmento de tubo de acero X100 sometido a una tension internafija de 20 MPay a una tension de
traccion axial de 375 MPa inicialmente y tras 10 afios de servicio. (¢) Velocidad de corrosion
modeladaen funciéndel contenidode aceite Conoco LVT200en el fluido ados presiones parciales
de CO2y dos velocidades de flujo, respectivamente. (d) Dependencia temporal de la densidad de
corriente anoddica (o velocidad de corrosidn) enel borde y el centro de un defecto de corrosion con
una presion parcial de 20 bar. un defecto de corrosidn con una presion operativa de 20 MPa en
funcidn del tiempo. (e) Distribuciones de la densidad de corriente anddica en los defectos de
corrosion solapados defectos de corrosion solapados con longitudes variadas del defectode la capa
superior bajo la longitud fija del defecto de la capa inferior de 0,5 | (es decir, 33,87 mm) y la
presién internade 17,65 MPa. de 17,65MPa.  (reproducido de Wangetal. 2023).
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F. Las vistas macro de las formas caracteristicas de corrosién de oleoductos y gasoductos. (a)
Corrosion uniforme. (b) picaduras. (¢) SCC. (d) ataque de masa. (e) HIC. (f) PWC. (g) corrosion
en grietas. (h) HB. (i) UDC. (j) Dafios en el revestimiento - corrosion local por grietas. (k) MIC.

(reproducido de Wangetal. 2023).
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64

G. Rendimiento de A) Red neuronal artificial (ANN), B) Maquina de vectoresde apoyo Regresion
(SVR), C) Random Forest (RF), y D) K Nearest Neighbors (KNN) en datos experimentales de la
tasa de corrosion para diferentes valores de los hiperparametros. Cada punto es la media de 20
iteraciones independientes de entrenamiento seguidas de pruebas en el conjunto de pruebas. Las
lineas son guias para facilitar la lectura. Aghaaminihaetal. (2021)
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H. Iméagenes de analisis electroquimico (Lab. y simulacién). (Khalaf et al., 2024)
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I. D-Sight Aircraft Inspection System (DAIS). (a) DAIS 250c, and (b) schematic of DAIS
functioning. [8] (Brandolietal., 2021)

DAIS

Aircraft surface area CCD camera
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J. Imégenes de inspeccion del ala creadas con DAIS 250C. Las imagenes se componen como un
mosaico para cubrir la totalidad del ala. Cada muestra de imagen se enumera para controlar la
inspeccion. A continuacion, un especialista realiza la inspeccion de cada muestra. [8]
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K. Indice de corrosionde las rutas 1, 2, 3, 4 en diferentes estaciones. Ji et al. (2024).

indice de corrosion de la Ruta 1 en diferentes estaciones.
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Indice de corrosion de la Ruta 3 en diferentes estaciones.
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M. Comparacién entre la velocidad de corrosion prevista (rojo) y la registrada experimentalmente
(gris) en funcion del tiempo para experimentos de dosis Unica sin corrosion. A continuacion, se
presentan los detalles de los experimentos. Aghaaminihaetal. (2021)
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N. Un estudio paramétrico, utilizando un modelo RF para determinar como varian los indices de
corrosion en funcion del tiempo con el tipo de inhibidor A) tipo de inhibidor, B) concentracion de
inhibidor, C) presion parcial de CO2, D) temperatura, E) tension F) tipo de salmuera. La condicion comun
en todas las figuras, a menos que se especifique lo contrario es la siguiente: tipo de inhibidor = CI-1,
concentracion de inhibidor 100 ppm, duracion de la exposicion ~ 22 h, pCO2 = 12 bar, T = 130 °C, pH=
no controlado, tension de cizallamiento de la pared = 20 Pa, salmuera fuerza iénica = 0,615 M, tipo de

salmuera= A. Aghaaminihaetal. (2021)
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