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Detecção de Corrosão em Instalações Offshore de
Óleo e Gás com Uso de Computação na Borda
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Resumo— Tratar corrosão é um dos grandes desafios da
produção offshore na indústria de Óleo e Gás, pois demanda
inspeções custosas. O objetivo deste trabalho é desenvolver uma
ferramenta que acelere a análise de corrosão nesse cenário. Para
isso, propõe-se uma base de dados de segmentação de corrosão e
um método de segmentação baseado em transformers, adaptado
para restrições típicas do cenário offshore. Resultados indicam a
viabilidade dos métodos propostos e sua potencial aplicação em
setores além do offshore, permitindo contribuições futuras para
análises gerais de corrosão.

Palavras-Chave— Processamento de Imagens, Aprendizado de
Máquina, Visão Computacional, Óleo e Gás, E&P Offshore

Abstract— Dealing with corrosion is a major challenge in
offshore Oil and Gas production, as costly inspections are needed.
We propose, then, the development of a tool to accelerate
corrosion analysis in this scenario. To this end, we construct a
corrosion segmentation dataset and a segmentation method based
on transformers, adapted for offshore restrictions. Results indi-
cate the feasibility of the proposed methods and their potential
use beyond offshore applications, enabling future contributions
to general corrosion analysis.

Keywords— Image Processing, Machine Learning, Computer
Vision, Oil and Gas, Offshore E&P.

I. INTRODUÇÃO

O Brasil tem papel de destaque na indústria global de
Óleo e Gás (O&G), estando entre os principais produtores,
consumidores e exportadores de petróleo. A maior parte da
produção nacional se dá no offshore, correspondendo a 95%
da produção total de O&G e 97,5% das reservas comprovadas
[1].

A produção offshore, no entanto, é desafiadora. Plataformas
e embarcações operam por décadas no meio do oceano,
expostas a intempéries e à salinidade marinha – o que leva à
incidência elevada de corrosão. Portanto, monitorar corrosão
é essencial para sua manutenção. Por isso, são realizadas ins-
peções periódicas, conduzidas por especialistas treinados que
realizam avaliações visuais. O processo, porém, é dispendioso,
demorado e sujeito a inconsistências devidas ao viés humano.

Para ajudar a sanar esses problemas, novas tecnologias
vêm sendo adotadas. Contudo, têm enfrentado restrições re-
lacionadas à operação no offshore. Por exemplo, conexões
de internet limitadas e instáveis dificultam a transmissão de
dados e, como instalações offshore são construídas sob medida,
adicionar infraestrutura não é simples. Alternativas que têm
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obtido mais sucesso envolvem a aplicação de aprendizado
de máquina (Machine Learning – ML) em computação de
borda, permitindo a automatização da detecção de corrosão a
baixo custo. Modelos de ML desse tipo poderiam ser incor-
porados aos cotidianos das tripulações, habilitando avaliações
contingentes de corrosão sem a presença de especialistas – o
que permitiria reduzir a duração das inspeções, implementar
alarmes automatizados e a diminuir a frequência de visitas de
inspeção.

O objetivo deste trabalho, então, é propor uma solução de
ML para avaliar níveis de corrosão em imagens capturadas em
instalações offshore, respeitando restrições de uso de recursos.
Para alcançar esse objetivo, também é proposta a criação uma
base de dados de segmentação de corrosão com anotações no
nível do pixel, que é usada para treinar e avaliar a solução
desenvolvida.

O restante do trabalho está organizado da seguinte forma:
a Seção II apresenta breve revisão bibliográfica; a Seção III
detalha metodologias utilizadas para a criação do conjunto
de dados, o desenvolvimento do modelo e a avaliação dos
resultados; a Seção IV discute os resultados obtidos, e, por
fim, a Seção V oferece conclusões e trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Lidar com corrosão em ambientes offshore é um desafio
amplamente explorado. Os trabalhos em [2] e [3] compilam
técnicas de ML utilizadas para avaliação de corrosão na
indústria de O&G. A maioria desses trabalhos utiliza conjuntos
de dados privados e arquiteturas baseadas em redes neurais
convolucionais (Convolutional Neural Networks – CNNs). O
uso de computação de borda em aplicações offshore, contudo,
ainda é pouco adotado pela indústria de O&G; ainda assim,
os autores de [4] propõem possíveis usos dessas técnicas.
Ampliando-se o escopo da revisão bibliográfica para além do
offshore, o leque se torna mais amplo. Em [5], é proposta
metodologia para segmentar corrosão em estruturas de aço
industriais, utilizando técnicas de aumento de dados e duas
arquiteturas de redes neurais: Mask R-CNN e PSPNet. Os
autores de [6] abordam a classificação de níveis de corrosão
em pontes de aço, propondo uma metodologia de aumento de
dados baseada em redes adversariais. Para lidar com questões
de generalização, devido à falta de conjuntos de dados públicos
sobre corrosão, os autores de [7] apresentam um modelo
com três variantes bayesianas que fornecem estimativas de
incerteza. Por fim, [8] propõe modificações à estrutura da
rede convolucional U-Net, especializando-a para problemas de
corrosão.
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Embora existam técnicas promissoras de ML sendo aplica-
das à avaliação de corrosão, adaptações ao ambiente offshore
são raras. Além disso, a maioria dos trabalhos focados em
offshore carece de testes com arquiteturas mais recentes,
como, por exemplo, transformers. Mais importante, bases de
dados anotadas de corrosão, especialmente as voltadas para
o offshore, são raras, possuem poucos exemplos e, em sua
maioria, não são públicas. Para lidar com esses desafios,
este trabalho propõe duas frentes: (i) começar o processo de
construção de uma base de dados anotada de segmentação de
corrosão offshore de alta qualidade que, quando completa, seja
tornada pública; e (ii) aplicar modelos Estado-da-Arte (State of
the Art – SOTA) sobre esta base, levando em conta restrições
de recurso típicas de atividades offshore. Para a segunda
frente, é conduzida revisão bibliográfica adicional, relacionada
a modelos SOTA para segmentação de imagens. Essa revisão
possui objetivo de encontrar modelos leves, capazes de execu-
tar inferência em dispositivos de borda. Entretanto, apesar de
leves, esses modelos devem ter alta capacidade, sendo capazes
de segmentar corrosão em imagens complexas com sucesso.

Duas arquiteturas que permitem variação de custo compu-
tacional são identificadas: DeepLab [9] e SegFormer [10].
O DeepLab é composto por um módulo de segmentação
anexado a CNNs tradicionais – o que permite modifica-
ções em sua estrutura. A família de modelos SegFormer,
por outro lado, apresenta cinco categorias de complexidade
computacional pré-definidas, cujos resultados de benchmark
crescem proporcionalmente a seus custos computacionais. Sua
arquitetura, baseada em transformers, propõe adaptações não
só à estrutura do Vision Transformer (ViT) [11], mas também
à do decodificador – que é simplificado significativamente.

Buscando outros modelos de alta capacidade, encontram-se
arquiteturas quase exclusivamente baseadas em transformers.
O Segmentation Transformer (SETR) [12] é pioneiro no
uso de transformers para segmentação semântica, utilizando
ViTs para capturar informações contextuais globais, gerando
previsões densas por meio de um decodificador. Os Swin
Transformers (SWIN) [13] são transformers hierárquicos que
processam imagens em janelas não sobrepostas, aumentando
a eficiência computacional. Os Mask Transformers, como o
Mask2Former (M2F) [14], inferem máscaras sem depender
da geração de bounding boxes. O Mask DINO [15] permite
unificar detecção e segmentação de objetos. O ViT-Adapter
[16] melhora o ViT para tarefas de previsão densa através da
adição de recursos multiescalares e de detalhamento espacial.
O TransNeXt [17] combina mecanismos de atenção biomimé-
ticos – que simulam características do sistema visual humano
– com estruturas convolucionais para melhorar resultados com
menor sobrecarga computacional. O OneFormer [18] unifica
tarefas de segmentação através da adoção de uma arquitetura
unificada. Outras arquiteturas baseadas em transformers e
que apresentam bons resultados foram identificadas, mas a
maioria ultrapassa 1 bilhão de parâmetros e, portanto, seu uso
é inviável no contexto deste trabalho – devido às restrições de
recurso típicas do offshore.

Com base na revisão feita, elaborou-se tabela comparativa,
abordando as arquiteturas identificadas. Essa tabela é disposta
– e utilizada como base para a escolha do modelo aplicado

neste trabalho – na Seção III.

III. METODOLOGIA

Nesta seção, descrevemos a construção da base de dados
de segmentação de corrosão offshore. Então, trazemos os
processos de escolha e treinamento dos modelos. Por fim,
abordamos as transformações necessárias para adequar a base
de dados construída às especificações dos modelos utilizados.

A. Base de Dados

Normas regulatórias exigem que empresas de O&G ope-
rando no Brasil forneçam evidências visuais de procedimentos
de manutenção. Tratando-se de corrosão no offshore, essas
evidências são obtidas na forma de fotografias tiradas por
inspetores durante a análise de estruturas e equipamentos.
Acompanhando essas fotografias, são também catalogados os
resultados da inspeção, na forma de categorias de corrosão
regulamentadas pela ASTM (American Society for Testing
and Materials), e metadados sobre o item inspecionado. Para
os dados utilizados neste trabalho, essas informações são
armazenadas em um banco de dados com milhares de entradas,
das quais uma parcela é selecionada para a construção de
um conjunto de dados. O conjunto construído tem 14,134
entradas, abrangendo diferentes tipos de objetos e estruturas
e possuindo diversas configurações de captura de imagem:
diferentes câmeras, ambientes, condições de iluminação e
resoluções.

Esse conjunto é utilizado como fundação para o desen-
volvimento da base de dados de segmentação de corrosão
proposta nesse trabalho. Contudo, como a construção de bases
de dados de segmentação de imagens é uma tarefa bastante
custosa, elaborou-se um pipeline de anotação, integrando o
Segment Anything Model [19] à Computer Vision Annotation
Tool (CVAT)1, para facilitar anotações. Além disso, devido
a limitações de recursos e de tempo, apenas imagens de
flanges, consideradas de menor complexidade, são anotadas.
Para agilizar o processo, também contrataram-se anotadores
profissionais, por meio da plataforma online fiverr2, que utili-
zaram o pipeline deste trabalho como apoio na anotação dos
dados. No momento da escrita deste trabalho, o conjunto de
dados de segmentação contém 1,106 exemplos de corrosão em
flanges anotados no nível do pixel.

B. Escolha dos Modelos

O SOTA para segmentação de imagens é dominado por
arquiteturas baseadas em transformers. Como são custosas a
termos computacionais, podem não ser apropriadas para uso
em borda. A Tabela I, então, apresenta três colunas de dados.
Na primeira, compara resultados de inferência dos modelos
escolhidos na Seção II, usando o conjunto de dados ADE20k
[20] como base, e o mIoU (mean Intersection over Union) [21]
como métrica de avaliação. Por simplicidade, as análises foram
baseadas apenas em resultados já publicados na literatura. Na
segunda, introduz métrica simples para comparar os modelos

1http://www.cvat.ai/
2http://www.fiverr.com/
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a termos de suas eficiências computacionais, dividindo seus
resultados de benchmark pelo número de operações de ponto
flutuante (Floating-Point Operations – FLOPs) necessários
para inferência, em bilhões (giga). Na terceira, traz o número
absoluto de parâmetros de cada modelo, em milhões.

TABELA I
RESULTADOS COMPARADOS NO DATASET ADE20K (MIOU)

Modelo ADE20K mIoU mIoU/GFLOPs Parâmetros

SegFormer-b0 37.4 4.45 3.7
DeepLabV3 (ResNet101 backbone) 44.1 0.17 6.4
SegFormer-b2 46.5 0.75 27.5
SETR 48.6 0.13 318.3
SegFormer-b4 50.3 0.52 61.1
ConvNext-XL++ 54.0 0.02 391.0
TransNeXt-small (Mask2Former) 54.1 ? 69.0
TransNeXt-base (Mask2Former) 54.7 ? 109.0
Mask2Former (SWIN-Large backbone) 56.1 0.14 215.0
OneFormer (DiNAT backbone) 58.3 0.16 223.0
Mask DINO 60.8 0.04 223.0
ViT-Adapter-L 61.5 ? 571.0

Considerando mIoU/GFLOPs, os modelos SegFormer apre-
sentam desempenho superior a todos os outros modelos com
dados relatados na literatura, sendo inicialmente escolhidos.
Restam para comparação apenas outras duas opções, posto
que não possuem dados de benchmark relatados no ADE20k:
ViT-Adapter e TransNeXt. O Vit-Adapter, por ser um modelo
com grande número de parâmetros, é descartado. Os modelos
TransNeXt, por outro lado, mostram melhores resultados e
contagens de parâmetros semelhantes aos maiores SegFor-
mers. No entanto, essa família não possui versão leve – o me-
nor TransNeXt possui quase 50 milhões de parâmetros. Então,
privilegiando a simplicidade, optou-se pela família SegFormer
para avaliar e comparar tanto modelos leves (SegFormer-b0)
quanto modelos de alta capacidade (SegFormer-b5).

C. Treinamento de Modelos

Os modelos SegFormer são pré-treinados, por padrão, no
conjunto de dados ImageNet-1k [22]. Adicionalmente, são
carregados pesos pré-treinados no conjunto de dados Citys-
capes [23] – com imagens de tamanho 1024× 1024 pixels. O
pipeline de treinamento consiste em duas etapas principais:
pré-processamento e treino. Na primeira etapa, as imagens
de entrada e as máscaras de segmentação são transforma-
das, normalizadas e redimensionadas para 128 × 128 para
o SegFormer-b0 e para 1024 × 1024 para o SegFormer-b5.
Em seguida, são utilizadas técnicas de aumento de dados
(data augmentation), como inversão horizontal, redução de
resolução e variação de cores planckiana.

Para a segunda etapa, desenvolveu-se um fluxo de parale-
lização multi-nó e multi-GPU que utiliza o Slurm [24] para
orquestrar múltiplos processos distribuídos por vários nós de
computação e, para garantir a paralelização do modelo, utiliza-
se o módulo Distributed Data Parallel (DDP) do PyTorch
[25]. Para treinar os modelos maiores, foram utilizados 4 nós,
com 256 núcleos de vCPU (dois processadores AMD EPYC
7742), 8 GPUs NVIDIA A100 de 80GB e 2 Terabytes de
RAM cada. Para os menores, foi escolhido um único nó de
mesma especificação.

Para os resultados apresentados, treinam-se os dois modelos
com o mesmo cronograma de taxa de aprendizado e a mesma
política de parada antecipada. Utiliza-se também o otimizador

Adam, com taxa de aprendizado fixa de 0.00002. O crono-
grama inicialmente define a taxa de aprendizado como 0.001
e, toda vez que a loss de validação do modelo não melhora
por 5 épocas consecutivas, reduz-se a taxa pela metade. A
política de parada antecipada define que, caso a loss de
validação do modelo não melhore por 30 épocas consecutivas,
o treinamento deve ser interrompido. Tanto o modelo final
quanto o melhor modelo geral — considerando a loss de
validação como métrica de avaliação de qualidade — têm seus
checkpoints salvos.

A métrica escolhida para avaliar os modelos treinados,
assim como na revisão bibliográfica, é o mIoU, comumente
utilizado em avaliações de segmentação de imagens (e.g. [10],
[15], [18]). O mIoU equilibra o desempenho entre as classes,
atribuindo o mesmo peso a cada uma independentemente da
quantidade de exemplos ou da frequência de pixels. Essa
propriedade garante que a métrica não favoreça despropor-
cionalmente classes dominantes, o que é especialmente im-
portante em conjuntos de dados com distribuições de classes
desequilibradas. Como a base de dados utilizada neste trabalho
conta com apenas dois labels – corrosão e background – e
como, na maioria das imagens, as regiões de background são
muito maiores do que as de corrosão, lidar com esse tipo de
desequilíbrio torna-se crucial.

D. Processamento do Conjunto de Dados

O conjunto de dados de segmentação de corrosão offshore
deste trabalho é composto pelas imagens dos objetos e por
um arquivo de anotações no formato json. No entanto,
como o SegFormer espera pares imagem/rótulo como entrada,
desenvolveu-se fluxo de pré-processamento para gerar, a partir
do arquivo de anotações, os rótulos em bitmap necessários.

Para dividir o conjunto de dados em seções de treino e
validação, utiliza-se um método baseado em k-fold estratifi-
cado [26], buscando garantir distribuições adequadas de níveis
de corrosão tanto entre folds quanto entre os subconjuntos
de treino e validação. Para isso, utilizam-se as categorias de
corrosão da ASTM como parâmetro, evitando amostragem
aleatória. Inicia-se separando as imagens por categoria ASTM.
Então, aplica-se a geração de folds, criando subconjuntos de
treino e validação para cada classe ASTM. Por fim, esses
subconjuntos são mesclados, com resultados explicitados pela
Tabela II.

TABELA II
QUANTIDADE DE AMOSTRAS DISTRIBUÍDAS POR fold

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Treino 881 882 884 887 890
Validação 225 224 222 219 215

IV. RESULTADOS

A Figura 1 apresenta resultados comparativos de mIoU para
os modelos, com o SegFormer-b0 à esquerda e o SegFormer-
b5 à direita. Ambos os modelos apresentam comportamento
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apropriado, reduzindo progressivamente as losses de treina-
mento e validação – esses gráficos foram omitidos por ques-
tões de espaço – enquanto melhoram o mIoU. Considerando-
se as médias dos folds, o modelo menor atinge 0,675 de
mIoU, com o maior chegando a 0,7277 – uma diferença
expressiva de 5,27 pontos percentuais. Além disso, os modelos
demonstram comportamento consistente em todos os cinco
folds, destacando a robustez da metodologia e do conjunto
de dados.

SegFormer-b0 SegFormer-b5

Fig. 1. Métricas de avaliação, usando mIoU. À esquerda: SegFormer-b0. À
direita: Segformer-b5.

Para análises visuais, utilizam-se dois cenários. Primeiro,
apresentam-se as inferências dos modelos em imagens perten-
centes a seus respectivos conjuntos de validação, comparando
as previsões com as máscaras anotadas. Segundo, geram-se
visualizações para imagens que não pertencem a nosso con-
junto de dados, buscando avaliar capacidades de generalização.
Em ambos os casos, utilizam-se os modelos que alcançaram
a menor perda de validação dentre os folds.

Para o primeiro cenário, geram-se visualizações compostas
por três elementos: a fotografia original, a máscara de segmen-
tação anotada e o resultado – na forma da máscara predita
sobreposta sobre a imagem original. A Figura 2 ilustra um
exemplo de resultado, destacando a diferença de comporta-
mento entre modelos: enquanto o SegFormer-b5 se aproxima
bastante da anotação, o SegFormer-b0 produz máscaras de
contorno irregular, que não envolvem completamente o objeto
corroído.

Para o segundo cenário, utilizam-se imagens não anotadas.
Em todos os casos, o SegFormer-b0 está no lado esquerdo
das figuras, enquanto o SegFormer-b5 está no lado direito.
A Figura 3 apresenta um exemplo de flange. Nela, ambos os
modelos são capazes de identificar o piso corroído no fundo
da imagem, uma característica que não existe no conjunto
de dados de treinamento. A Figura 4, por sua vez, mostra
um dos tipos de item mais distintos em relação às flanges
do conjunto de treinamento: imagens de guarda-corpos, que
comumente contêm extensas regiões de fundo, frequentemente
incluindo outros objetos analisáveis. Mesmo assim, ambos os
modelos apresentam bom desempenho, demonstrando fortes
capacidades de generalização.

Para avaliar o desempenho dos modelos sob diferentes
restrições de recursos, dois cenários com configurações de
hardware distintas são testados. No primeiro cenário, as exe-

Fig. 2. Visualização de flange do conjunto de avaliação. Em sentido horário:
imagem de entrada; máscara anotada; visualização da predição do SegFormer-
b5; predição do SegFormer-b0.

Fig. 3. Flange com corrosão no background. À esquerda: imagem do conjunto
de teste. Ao centro: inferência do SegFormer-B0. À direita: SegFormer-b5.

cuções são realizadas sem limitações, com ambos os modelos
utilizando uma GPU NVIDIA A100 80GB para inferência.
No segundo, recursos são limitados, sendo usadas apenas as
vCPUs disponíveis nos nós de processamento. Além disso,
para cada cenário, dois tamanhos de entrada diferentes são tes-
tados: O primeiro tamanho, 256×256, representa um tamanho
padrão de patch para tarefas de ML em visão computacional;
o segundo tamanho, 1024 × 1024, corresponde à tarefa de
pré-treinamento do SegFormer no conjunto Cityscapes e está
mais próximo de resoluções nativas das câmeras usadas para
adquirir imagens de corrosão em ambientes offshore.

Fig. 4. Guarda corpo do conjunto de teste. À esquerda: imagem do conjunto
de teste. Ao centro: inferência do SegFormer-B0. À direita: SegFormer-b5.

Resultados são calculados como a média de 100 execuções
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independentes, e são exibidos na Tabela III. Custos computaci-
onais para o modelo leve são significativamente menores: em
comparação com o SegFormer-b5, tempos de processamento
para o SegFormer-b0 diminuem por mais de 4 vezes, e o
consumo de memória por mais de 5. Em particular, o uso
de memória para o modelo maior torna-se proibitivo para
dispositivos de borda em imagens de resolução mais alta,
usando mais de 20Gb de RAM para a inferência. Contudo, em
resoluções mais baixas, o modelo maior se mantém viável.

TABELA III
TESTES DE DESEMPENHO PARA CENÁRIOS USANDO CPU E GPU

SegFormer-b0 SegFormer-b5

CPU GPU CPU GPU

1024 256 1024 1024 256 1024

CPU time 2.24 s 10.94 ms 14.81 ms 12.28 s 58.17 ms 66.63 ms

GPU time - 2.42 ms 14.32 ms - 12.73 ms 64.74 ms

Peak Memory 4.38 Gb 111.41 Mb 4.41 Gb 22.97 Gb 621.00 Mb 23.04 Gb

V. CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Nesse trabalho, iniciou-se a construção de uma base de
dados de segmentação de imagens focada em avaliação de
corrosão, usando como base dados reais provenientes de
fluxos de manutenção da indústria de O&G. Esse conjunto foi
utilizado para realizar experimentos com arquiteturas SOTA de
segmentação de imagens. Nos experimentos, foram avaliados
os desempenhos dos modelos sob diferentes condições de
restrição de recursos. Os resultados obtidos são promissores,
demonstrando que a base de dados e a metodologia propostas
podem ser usadas para avaliar corrosão de forma eficaz em
cenários offshore. Além disso, sugerem potencial para gene-
ralização, considerando corrosão em outros contextos. Como
proposta de trabalhos futuros, pretende-se expandir a base
de dados para que, quando completa, torne-se pública. Além
disso, pretende-se desenvolver aplicação de borda consolidada,
integrável a avaliações de corrosão na indústria de O&G.
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