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Resumen

Se describe una metodologia de identificacion y locabrade fallos en maquinas rotativas
utilizando procesamiento digital de imagenes termocméfi El trabajo incluye un esquema
de adquisicion de las imagenes, de preprocesamiento rpdiir el ruido de fondo y de
segmentacion de regiones de interés, utilizando tramsfda watershed. Se extraen dos tipos
de caracteristicas; las primeras, de tipo estadistajgtucan informacion sobre intensidades de
pixel; las segundas, de tipo direccional, capturan infaibrasobre magnitudes y direcciones de
propagacion de calor en las regiones de interés. Seantit&écnicas de aprendizaje supervisado
y se hacen analisis de relevancia para seleccionar elmonjle caracteristicas mas relevantes.
Como resultado se obtienen subconjuntos de caractaegstjoe, extraidas de las regiones de
interés, permiten tanto la identificacion como la locdibn espacial de zonas donde se presentan
los efectos termicos debidos a los fallos.

Palabras clave: Termografa infrarroja, m aquinas rotativas, mantenimiento predictivo, regon de
interés, caractefsticas direccionales, caractésticas estadsticas
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Abstract

This work describes a methodology for identifying and lowgtfaults in rotating machines
using digital image processing techniques. The work inesudn outline of image acquisition,
preprocessing to suppress background noise and segmentdtiregions of interest using
watershed transform. Two types of features are extractedfitsts, of statistical type, capture
information about pixel intensities; the latter ones, atdiional type, capture information about
magnitudes and directions of propagation of heat in theoregof interest.

Supervised learning techniques and relevance analysimplemented, to select the most relevant
feature set. As a result, subsets of extracted features fegmons of interest, allow both the
identification and the spatial location of areas where tla¢gfliects are due to failures.

Index terms: Infrared thermography, rotating machines, predictive maintenance, region of interest,
directional features, statistical features
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1. Introducci 6n

Las maquinas rotativas hacen parte de los elementos fientales para el funcionamiento de
fabricas de manufactura, lineas de produccion, plajuasicas e instalaciones de generacion de
energia. Las fallas para este tipo de maquinas se presgghalo al deterioro de piezas asociadas,
como acoples, rodamientos, componentes de los motoreggscantre otras, relacionadas con
desperfectos en la simetria del conjunto de la maquinacaso particular lo constituye el
desbalance de masa, en el que una carga distribuida dsaménte sobre el eje desplaza el centro
de masa de los elementos acoplados al motor de su centrocag@®mtgenerando vibraciones y
“golpeteo” [19]. El objetivo principal de los programas de mantenimiemton@quinas rotativas es
evitar su salida de operacion. Esto se hace mediante dategshs: el mantenimiento correctivo y
el preventivo. La primera estrategia implica la repanaclé la pieza involucrada, lo que requiere
de la salida de operacion de la maguina mientras se haepaaacion. Por el contrario, con el
mantenimiento preventivo, se toman medidas de forma patia basadas en la disponibilidad
de datos estadisticos sobre la ocurrencia de fallos cdoscios cuales se utilizan para la
programacion de jornadas de mantenimiento. Para losdo&tde mantenimiento predictivo se
puede utilizar alguno de los siguentes enfoqués [

= En los enfoques basados en estimaciones y confiabilidadutaemcia de fallos se predice
teniendo en cuenta que la distribucion de eventos almdosnsobre una poblacion de
maquinas inspeccionadas es idéntica. Esto permite kidemacion de modelos estadisticos
de la confiabilidad de las maquinas. Este aspecto sugiendiliaacion de métodos
estadisticos para determinar la vida Gtil de los comptaseimspeccionados. No obstante,
pueden producirse costos innecesarios por el reemplazondgonentes con una vida atil
significativa al momento de su reemplaié]f

= En los enfoques de prediccion de las condiciones de operde la maquina, se involucra
el modelado para describir la maquina y sus modos de fatlmocen el caso de los
modelos de propagacion de fracturag][ Este tipo de mantenimiento esta basado en la
caracterizacion de la diferentes condiciones de opamad€ la maquina, o que permite
tener una aproximacion de la forma como se presenta un faia asi optimizar el
tiempo de disponibilidad de la maquina. Este enfoque denaitambién modelos generados
directamente de datos obtenidos sobre condiciones deciper&stos datos pueden ser
sefales de vibracione4q], frecuencia natural y amplitud de acelaraci@g][ El analisis de
los modelos incluye representaciones como elementosdipéra el calculo de la fatiga de
elementos rodantes basado en su geometria, carga y \aeldesi
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La medicion de estas condiciones se basa en los registrés oéquina utilizando equipos
portables o de mano, y se compara con las especificadas paliaiones normales de operacion,
lo que puede constituir un proceso tedioso, pero que es nilizadob por representar un bajo costo
inicial [41]. Los enfoques tradicionales de inspeccion de maquioiasivas se basan en sefales
acusticas y de vibracion. Recientemente ha cobrado siger analisis basado en termografia
infrarroja, debido a que las metodologias de adquicisi®mlas carateristicas para la identificacion
de fallos son completamente no invasivas. Para el caso de&l@sinas rotativas, la mejor manera
de caracterizar su comportamiento y evolucion térmica &avés de la comparacion entre los
registros de temperatura obtenidos a partir de la simadadé un modelo de la maquina en
presencia de un fallo inducido, y los datos obtenidos dedquima real. Una forma de caracterizar
este comportamiento es a través de métodos de simujatdembargo, esta labor puede tornarse
muy compleja porque una maquina suele tener piezas comedeaes térmicas diferentes, y no
en todos los casos es factible contar de antemano con unartadéhensional de la maquina, ni
tampoco hacer un despiece de la misma para generar un madklsieo para la aplicacion.
Debido a lo anterior, para implementar una metodologia dentemimiento predictivo,
necesariamente se deben considerar enfoques automatigado la adquisicibn de datos en
tiempo real, de modo que no ocurran imprecisiones o erroeepadalaje entre jornadas de
mantenimiento programadasd. Sin embargo, las metodologias existentes para la détede
fallos en maquinas rotativas basadas en analisis de ¢eaf@ infrarroja consideran tanto las
regiones de calor a analizar como el fondo, debido a que leuada segmetacion de las zonas
consideradas posibles fallos es atn tema de discusié&m goi forma de pixeles o de coeficientes
que resulten de una transformacion hecha sobre la imagemodio que no es posible aislar
adecuadamente regiones de interés (ROIs) en las imagareelecalizar fallos; por el contrario, se
utiliza de forma indiscriminada la informacion de toda imagen, o de una region seleccionada
manualmente por quien hace la inspeccion de forma manual.

Este trabajo presenta una nueva metodologia de procedardigital de imagenes termograficas
aplicada a laidentificacion de fallos en maquinas roéatiEsto permite avanzar hacia el desarrollo
de metodogias automaticas de deteccion temprana aes,fgllel desarrollo de esquemas de
mantenimiento predictivo con los cuales el seguimientcadmaquina puede hacerse en tiempo
real. La metodologia consiste en identificar y localizarjreagenes térmicas, las regiones de la
maquina inspeccionada que presentan los mayores auntentesperatura, para caracterizar en
esas regiones los cambios en las magnitudes y direcciona®pagacion de calor, que ocurren
por efecto de fallos mecanicos. La estructura del documestia siguiente: en el capitubbse
describe la metodologia para la adquisicion de la imagenita requerida para el diagnostico
e identificacion de fallas en motores industriales; en @itab 3 se analizan dos tipos de
caracteristicas para la deteccion de fallos; en el glpé se muestra la discriminancia de las
caracteristicas consideradas y en el capifulee presentan la conclusiones del trabajo y se
proponen trabajos futuros.



2. Adquisici 6n de im agenes
termogr aficas sobre m aquinas
rotativas

2.1. Aspectos preliminares

En este capitulo se describe la metodologia para la dadguisde la imagen térmica requerida
para el diagnostico e identificacion de fallas en motonelsistriales. Los analisis tienen como
principales ventajas que la adquisicion de datos no regjdiel contacto fisico entre el sensory la
maquina inspeccionada, por lo que son totalmente no Wasdia metodologia, que se resume en
la figura2-1, incluye los siguientes pasos) 1a adquisicion de las imagenes térmicas a través de
su extraccion de las secuencias de videpfilrado, es decir, la transformacion de los elementos
de la imagen a un espacio de representacion adecuado pai@isel ruido de fondo y 3, un
algoritmo modificado de umbralizacibn multinivel paraedsar las regiones en las que ocurren
las mayores variaciones de temperatura en las imagenas, gaso previo a la segmentacion de
ROls.

El objetivo de este preprocesamiento es incrementar laspgyealel registro de los aumentos de
temperatura en las imagenes termograficas, para peamétimejor identificacion de fallos debidos
en este caso, al desbalance en el eje en el motor. El diagmdstla condicion de operacion de
la maquina se hace utilizando exclusivamente los data@nalis de las imagenes termograficas,
lo que hace que esta metodologia esté dentro del enfoguamienimiento predictivo basado en
datos.

2.) Segmentacion de ROIs

-- Cuantizacién de las
imagenes.

-- Transformada watershed.

1.) Filtrado:
Banco de pruebas =N Adquisicion de video || -- Filtrado wavelet !
-- Esquema lifting

Figura 2-1.: Diagrama de la metodologia de preprocesamiento.

El capitulo esta organizado en la siguiente forma: endaién 2.2 se muestran las aplicaciones
gue pueden tener las imagenes termograficas para lafidecitin de fallos en maquinas rotativas;
en la secciom2.3 se describe la metodologia de adquisicion de las im&ygnse muestran

las metodologias de filtrado utilizadas para mejorar laasmtacion de las imagenes; en la
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seccion2.4se presentan algunas consideraciones que justifican lagreria de la metodologia de
umbralizacion; en la secciGh5 se hace una breve descripcion de las técnicas de umisiahza
y se describen las circunstancias que motivan la elecagbta dnetodologia propuesta; en la
seccion2.6 se describe la segmentacion utilizada para las ROIs; eactatn2.7 se describen las
especificaciones de los experimentos, para obtener las Has#atos requeridas, y en la seccion
2.8 se presentan los resultados de los mismos. Finalmente send@n2.9 se presentan algunas
conclusiones respecto a los experimentos.

2.2. ldentificaci 6n de fallos utilizando im agenes
termogr aficas

2.2.1. Mantenimiento predictivo de m aquinas rotativas

La termografia infrarroja puede utilizarse para analzarperfil anormal de temperatura que
indique un fallo potencial en un objeto bajo inspecci@h].[ Esto ha mostrado ser Util para la
identificacion y caracterizacion de defectos en matsijahsi como en pruebas de control de
calidad, evaluaciones no destructivas, identificaciomnacterizacion de defectos en soldaduras
[27], y en aplicaciones médicas, como la asistencia al distipibde cancer de seno utilizando
mamografia termicaj].

Para el caso de las maquinas rotativas, los analisis basadtermografia infrarroja utilizan la
temperatura como variable de medida que puede dar infobmaobre la condicion de operacion
de la maquina. Esto se debe a que todas las maquinas tiemen garametro su temperatura
normal de operacion, y cualquier incremento o decrememonaal de temperatura es un indicio
de problemas en su funcionamientd]. La obtencion de evidencia necesaria para diagnosticar
fallos en maquinas rotativas, utilizando el manteninugmiedictivo, se hace mediante enfoques
basados en modelos, y en sefiales o d&fos [

En las aproximaciones basadas en modelos (ver figna se considera la diferencia entre las
caracteristicas extraidas de la simulacion de un matiela maquina inspeccionada, y las mismas
caracteristicas obtenidas de la maquina real. Este émmtbques puede implicar un trabajo muy
complejo debido a que la maquina puede tener piezas cartiés propiedades térmicas, lo que
dificulta la generacion del modelo y la caracterizacioted@aquina y de los fallogij].

En las aproximaciones basadas en datos (ver figtBa se buscan cantidades medidas a partir
de parametros de la maquina como espectros de voltajessidesdes o temperaturas, y se
utilizan como indicadores de fallos. Las limitaciones die ¢ipo de métodos se relacionan con
la naturaleza de las cantidades que se necesite medir, ys dmdicaciones que suponga su
obtencion. Es el caso de los analisis basados en sefgadsrdcion, en los que se requiere acoplar
fisicamente sensores a una maquina, pero no en todosdos ea factible el acceso a ciertos
puntos de las maquinas para su implementacion. Estosdo®no requieren de conocimiento
sobre el modelo de la maquina; por el contrario los fallas isentificados mediante registros
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Modelo (a)
Entrada Error Procesamiento  |indicador de fallo
de sefnales >
Motor f
Entrada
— —p| Modelo (b) _|
Entrada
— —p| Modelo (n) _|

Figura 2-2.: Enfoque de diagnoéstico basado en modeips [

obtenidos que son caracterizados y agrupados utilizawhices de reconocimiento de patrones.

Motor Extraccion de Procesamiento
> caracteristicas > de sefales
Andlisis de Proceso de indicador de fallo
clustering > decision >

Figura 2-3.: Enfoque de diagnostico basado en modeips [

Los analisis basados en termografia infrarroja utilizzstas dos aproximaciones, porque
los registros de temperatura de una maquina pueden cors@atan los de una simulacion

para determinar la presencia de un fallo y caracterizagooamacion basada en modelos).

Los registros pueden obtenerse durante inspeccionesaniagnpara compararlos con valores
especificados para condiciones de operaciobn normal de dquima (aproximacion basada

en datos). Finalmente, los registros obtenidos de la magpueden tomarse en diferentes
condiciones de operacion para generar historiales deetetypa con los cuales planificar

jornadas de mantenimiento predictivo. Las metodologigsnaaticas para identificar y localizar

los posibles fallos a partir de imagenes termograficasliddgs sobre maquinas rotativas, son
de reciente investigacion. En la blusqueda realizadaterestudio, se encontraron los siguientes
trabajos relevantes:

En [3(], se analiza el efecto que tiene la inspeccion de imagresograficas tomadas en un
mismo componente mecanico de una maquina para inted@lismpo distintos pero de la misma
duracién. Este trabajo muestra que la aplicacion de foamsciones espacio-escala sobre las
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imagenes permiten revelar diferencias morfologicasnamtiicas entre secuencias de imagenes,
como producto de la modificacion en la distribucion de terafura de las mismas, y que se
producen al modificarse los valores de pixeles en las inegdambién concluye que el analisis
termografico por si mismo, es insuficiente para predecimatias relacionadas con sistemas
mecanicos bajo analisis.

En [47], se propone la consideracion de histogramas de coefisievdvelet de aproximacion que
se obtienen de la descompisicion de imagenes termacasesencia de fallos se determina a partir
del analisis sobre cambios en las distribuciones de pilidead de los coeficientes obtenidos.

Este método tiene como limitacion que no considera laaegtbn de ROIs en las imagenes
de modo que no es posible obtener de forma automatica laaibic espacial del fallo en la
maquina. Otra limitacion tiene que ver con el tipo de cdsticas medidas en las imagenes,
dado su caracter paramétrico. Por ejemplo, medidas cansartosis y la asimetria tienen una
clara interpretacion cuando se consideran distribusialgeprobabilidad normales, al igual que
con la desviacion estandar y la media de los datos. Perérecuencia ocurre que la distribucion
de probabilidad de los pixeles de una imagen no se ajusta distnibucion paramétrica, por lo
gue sin ningln conocimiento sobre la distribucion pralistica de los pixeles, para efectos de
interpretabilidad de resultados, deben considerarsenirkfmente medidas de tendencia central
como la media y la media ponderada de los datos, y medidassdersiion como la desviacion
estandary la desviacion media absoluta, tal como se peo@o P]. El método presenta ademas las
limitaciones de un analisis multiresolucion basado andformada wavelet y que son la escogencia
de la wavelet madre, y el nivel 6ptimo de descomposicion.

En [45] se propone el uso de redes neuronales para la identificdeidallos en los rodamientos
de una maquina rotativa. En dicho trabajo se utilizan coaraateristicas el area, el perimetro
y momentos centrales de ROIs, cuyas morfologias son segdanutilizando una metodologia
propuesta enl1d], que a su vez se basa en el método de O8] [El trabajo tiene como
limitaciones que los experimentos se hacen trabajandoespatio de color RGB, lo que supone
de antemano una dificultad asociada a la escogencia de |@pte en las imagenes para hacer
el procesamiento de las mismas. Por otra parte, la utibmaiel método de umbralizacion de Otsu
tiene limitaciones derivadas de la formulacion original thétodo, y que impone restricciones
respecto a la bimodalidad del histograma de la imagen, cagoisito para hallar un umbral
optimo que permita la separacion del objeto(s) en la imatpt fondo de la misma2p).

En este trabajo se sugiere como estrategia de localizasifacial de fallos, la segmentacion de
ROIs y la extracciobn de caracteristicas sobre estas y be s conjunto total de la imagen.

Se propone una metodologia que resuelve los problemastdesmteriormente, en la siguiente
forma:

= Se utilizan transformadas wavelet para implementar unadoé&igia de reduccion de ruido
de fondo. Del filtrado se obtienen imagenes que tienen Iasnas dimensiones que la
imagen original, pero con diferente relacion sefal aapio (Peak Signal - to - Noise
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Ratio— PSNR). Esto se hace para mejorar la representacion dené&genes sin perder
la interpretabilidad de las mismas, por efecto de la transicion wavelet. En todos los
experimentos que implican el filtrado de las imagenes, @& @ filtro bidimensional,
Biortogonal 35 (ver figura2-4).

Figura 2-4.: Representacion tridimensional - Filtro Biortogon#b3

= Para localizar espacialmente los fallos se propone unadoleigia de segmentacion basada
en la identificacion de las zonas con mayor variabilidaceisph de temperatura. Se utiliza
la variabilidad de los pixeles en ciertas regiones delogistma de las imagenes para
segmentar las ROIs del fondo. De este modo se enfocan ldisiartacia ROIs que se
conoce previamente, son afectadas directamente por lo®ef@rmicos que producen los
fallos mecanicos considerados. Estas ROIs se utilizamgoarcadores con los que se hace
una segmentacion posterior utilizando la transformadansied.

2.3. Adquisici 6n Yy filtrado de las im agenes de las
imagenes termogr aficas

Las imagenes se obtienen de una camara que detecta leidadénitida por la maquina en el
rango infrarrojo del espectro electromagnético, y la ¢ent® en un mapa térmico que puede
utilizarse para detectar modos de degradacion de la maguanifiestados como aumentos
de temperatura, por ejemplo los rodamientos, que por eféetdos desbalances inducidos
para simular fallos, empiezan a deformarse y a presenteguiaridades en su superficie,
produciendo incrementos en la friccibn con las piezas atacto con estos durante su operacion
y consecuentemente provocan aumentos de temperaturates g@ta maquindlp).

Existe evidencia de que para las imagenes termografioasprbcesos tales como filtrado y
extraccion de ruido afectan la calidad de las imagenesdsiapreciables los efectos en los bordes.
Para afrontar este problema, €8] se considera la transformada wavelet discreta cuadrada y
se propone la itilizacibn de algunas bases wavelet ormgenLa mediciobn de desempefio fue
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evaluada en términos del porcentaje de bordes y contoump&rmanecen en la imagen después
de la extraccion del ruido. EA], para el procesamiento de imagenes médicas se utilfaataon
Daubechies basada en literatura previa en la cual se dotamearca de descomposiciones
estables y precisas para sefales biomédicas. El éxitsaeétodos basados en wavelet se debe a
gue las imagenes tienden a ser poco densas, lo que impédagjteconstrucciones basadas en un
pequefio conjunto de wavelets son muy precisak [

En el trabajo presentado efi( se concluye que la combinacion de termografia infrarnpj
transformadas wavelet en dos dimensiones permite reviédaecias dinamicas y morfologicas
mostradas por patrones termicos diferentes encontrado$iquinas rotativas. EA§] se propone

un filtro wavelet para aumentar la discriminancia de carestieas estadisticas medidas sobre las
distribuciones de probabilidad en los coeficientes debfilfie cara a la identificacion de fallos en
magquinas rotativas. Para el mismo problema4é&hge propone un acercamiento a la localizacion
de fallos, implementando una técnica de umbralizacida pagmentar posibles ROIs, y focalizar
la tarea del procesamiento.

En esta tesis se propone un filtrado de las imagenes con ee fibténer los coeficientes de
aproximacion. De este modo se obtiene una representgqueépuede utilizarse para proseguiren la
etapa de localizacion, que se hace mediante una modditdeilna metodologia de umbralizacion
multinivel.

2.4. Segmentaci 6n de im agenes termogr aficas

Al segmentar una imagen se separan regiones o contornaanae&dos objetos, mediante la

identificacion de caracteristicas comunes. Dado quelgigdad mas simple que pueden compartir
los pixeles en la region de una imagen es la intensidadfaumea natural de separar las regiones
es a través de una umbralizacion o separacion de regitar@s y oscuras?p.

Una umbralizacion constituye una version simple de seg@aogén en la que obtiene una version
umbralizaday(x, y) de una imageim(x,y) a partir de un umbral dado por:

G y) = {1 ifI(xy)>T (2-1)

0 en cualquier otro caso

Esta forma de umbralizacion se denonabal, y tiene como limitacion que solo puede aplicarse
aalgunas imagenes, en las cuales la relacion objet@idath imagen, es clard4]. En la mayoria
de los casos, se implementan técnicas de umbralizacidtinivel, en las que problema de la
seleccion de los umbrales para cuantizar una imagen se fwiedpretar como el de encontrar
un conjuntoT(l),(I = 1,2,...,L) de valores de umbral, de modo que la imagen origigaly)
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se transforme en una nueva con sdlgalores, es decir, Si(l) son los valores de umbral para
T() <T(2),<..,< T, entonces, laimagen de salida se define como:

0, sil(xy)<T(1)

axy) = 1, SI T <I(xy) <T(2) (2-2)

L sil(xy)>T(L)

donde 0 yL representan los valores minimo y maximo de la imagenemsfamente34).
Las técnicas de segmentacion de imagenes pueden eessfidentro de los siguientes enfoques:

= Segmentacbn supervisada, o basada en modelogn la cual se utiliza conocimiento
previamente de objetos y del fondo de las imagenes paramidets la presencia o
ausencia, de regiones especificas que se requiere segrastedipo de segmentacion suele
combinarse con etapas posteriores de reduccion de falsasps (algoritmos de extraccion
de caracteristicas combinados a su vez con clasificadtregle suele implicar la inclusion
de etapas de entrenamiento en las cuales los algoritmaosridgm” los objetos especificos
gue deben detectar, para luego clasificar imagenes depelndde la presencia o ausencia
de objetos similares.

= Segmentaddn no supervisada.en la cual la se encuentran regiones de la imagen que son
uniformes respecto a propiedades especificas como Ideside gris, textura o coloB[].
Existen a su vez enfoques para este tipo de segmentacsoryddes pueden divididirse en
los siguientes grupos:

1. Métodos basados en regionesn los que laimagen se divide en regiones homogéneas,
conectadas espacialmente. Usualmente este tipo de rsétogliican la asignacion de
puntos semilla, asignados manualmente en regiones désrdefinidas previamente.
En este tipo de métodos se incluyen los enfoques de credioge regiones, los
métodos de tipsplit and mergey los métodos basados en transformada watershed
[37].

2. Métodos basados en contornosjue se basan en las fronteras de las regiones
consideradas. Tienen como desventaja, que se basan phneige en la informacion
de bordes de la imagen, los cuales en muchos casos no puedeongaetados
satisfactoriamente, de modo que pueden formarse curvasrraxlas ni conexas que
rodeen las regiones de inter&d]l En este sentido, pueden requerir de algoritmos para
resaltar los bordes relevantes en la imagen, de forma padaiatapa de deteccion.

3. Métodos basados en clusteringjue agrupan aquellos pixeles que tienen propiedades
similares y que podrian dar lugar a la formacion de regiome conexas. Pueden
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dividirse enmétodos jerarquicos, que producen series de particiones anidadas, y
en métodos particionales,que producen una sola particibn. Aunque los métodos
jerarquicos pueden ser mas precisos, los métodos ipadles se utilizan en
aplicaciones que involucran grandes bases de datos. lH8tes tienen dos grandes
desvantajas: (Lgue el algoritmo tiene que conocer previamente el nUmeregiones
gue hay en la imagen y (2 que los algoritmos de clustering no utilizan informarcio
espacial de la imagen. En este tipo de metodologias se el algoritmo de

k — means

En este estudio, las ROIs que se requieren segmentar debsenfar los valores de
temperatura proporcionalmente mas altos que contierginlagenes, pues se presume
gue estos corresponden a las piezas de la maquina quesestdo afectadas por fallos
mecanicos que producen incrementos anormales de temn@erde requiere el analisis de
la silueta de la maquina, ya que es de interés obtenemiaition sobre el area delimitada
por el contorno de la maquina para establecer la locabnaespacial de los fallos. Por estas
razones se utiliza un enfoque basado en regiones que in@dgeero, una umbralizacion
multinivel para detectar las regiones de mayor calentami@mot-spot$, aquellas que
resultan de esta primera etapa se utilizan como marcadarasipa segmentacion basada
en transformada watershed, con la que se obtiene una mpjeseatacion de las ROIs.

2.5. Método propuesto de umbralizaci 6n

En [4] se propone una umbralizacion multinivel para imageressiderando intervalos de

tolerancia en la distribucion de probabilidad de los [@geEl algoritmo genera intervalos de forma
iterativa, y a los pixeles dentro de estos se les asigna @afoola media ponderada (ver Anexo
B.1.1) de los valores de pixeles en el intervalo. La formulacéhalgoritmo garantiza para cada
iteracion la existencia de intervalos disyuntos pararesltbajos y altos” de pixeles en la imagen
gue son cuantizados.

Las consideraciones basadas en los intervalos de tolaraaicestar definidas en términos de
medidas paramétricas como lo oy o, dependen de la distribucion de los pixeles en la imagen;
si ésta es normal, entonces los intervalos definen prapueside datos de tamafio fijo en la
distribucion probabilistica. Sin embargo esta condigid necesariamente se cumple en todos los
casos, por lo que una umbralizacion basada completameids atervalos de tolerancia implica
aceptar cierto error debido a particularidades de la Histibn de probabilidad de los pixeles
en las imagenes. En este estudio los intervalos con mayaresiones de pixeles de valor alto,
se utilizan para proponer regiones que sirven como mareadar una segmentacion posterior
basada en transformada watershed. El algorzrBdldescribe la formulacion original del método
de umbralizacibn; posteriormente se describen las maditioes propuestas.



2.5 Método propuesto de umbralizacion 11

Algoritmo 2.5.1: Umbralizacibn multinivel propuesta ed][

entradas n, que representa el nimero de umbrales que debe tener lanmagntizadak,

y laimagen a cuantizar.

salida :Laimagen cuantizada.
1 parai=1:(n-2)/2hacer
2 Se define el rangR = [a,b]; incialmentea = 0; b = 255.
3 Encontrar la medigd) y la desviacion estandar) de todos los pixeles €R.
4 Se definen los umbrald§ = u — ko y T, = u + ko, dondek es un parametro libre.
5 A los pixeles dentro dea[: T,]y [T2 : b]

se les asigna como valores la media ponderada de su resgattiwalo.

6 a=T;+1, b=T,-1
7 fin
8 Finalmente, se repiten los pasos 8cona=T;+1,b=yu,ycona=u+1,b=T,-1.

Algoritmo 2.5.2: Umbralizacion multinivel modificada

entrada: La imagen a cuantizamOriginal y k.

salida :Laimagen cuantizada.
1 mientras T, — T, > 2 hacer
2 Se define el rangR = [a, b], incialmentea = min(mOriginal) y b = maximOriginal).
3 Encontrar la medigd) y desviacion estandasrf de todos los pixeles eR.
4 Se definen los umbraldg = u — ko y T, = u + ko, dondek es un parametro libre.
5 A los pixeles dentro dea: T1]y [T, : b]

se les asigna como valores la media ponderada de su resgatéivalo.

6 a=T;+1; b:T2—1
7 fin

Las razones que motivan las modificaciones a la metodottagierita en el agoritm®.5.1son las
siguientes:

No interesa de forma particular la asignacion un nUmeterdenado de umbrales en la imagen
final (lo que supondria adicionar incertidumbre adicicalahlgoritmo). En este punto se lanza
la hipotesis de que hay rangos de pixeles para los queeoclas mayores variaciones en las
imagenes, y que esos rangos hacen parte de los pixeles @®laPara garantizar que se analize
la mayor cantidad posible de intervalos de pixeles, segm®gomo criterio de parada inicial la
conservacion de una diferencia minima de 2 entre los @aldeT, y T; en cada iteracion (ver
algoritmo2.5.2, de modo que las iteraciones no produzcan el traslape lestietervalos. Esto
motiva la modificacion del pasa)ldel algoritmo original.

Por otra parte, la formulacion original del algoritmo ne faecha para imagenes termogréficas,
de modo que se asumen imagenes con pixeles cuyo rangoadesviilictlia entre 0 y 255. Este
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no es el caso general de las imagenes termograficas, endks cependiendo de la aplicacion
se pueden tener rangos de pixeles con variaciones menores gocas decenas. Tal limitacion
motivo la modificacion del pasa)Xel algoritmo2.5.1

Los algoritmo<.5.1y 2.5.2estan basados en la calidad de la representacion de larmyadgscrita
en terminos de los intervalos de tolerancia en su histogrdmngue no permite el traslape entre
los intervalos, resulta claro que el valor del param&tiotroduce incertidumbre al problema, y
gue una escogencia errbnea de dicho parametro puedeciocamdna cuantizacion poco precisa de
la imagen, en el sentido que se puede obviar la verdaderbilatad de los pixeles en cada uno
de estos subintervalos.

Para justificar la escogencia del parameétren la umbralizacion, debe corroborarse), fjue
sea posible utilizar el mismo valor para todas las imageieesendo en cuenta todas las clases
consideradas y.p que haya regularidad en los intervalos obtenidos paraniagenes. Esta
corroboracion se hace implementando la umbralizacira p& conjunto submuestreado de
imagenes en las bases de datos a razon de una imagen cadagl@@os, lo que da lugar a
18 imagenes por condicion. Para la umbralizacion, deafnicialmentek = 1.

2.6. Segmentaci 0n utilizando transformada watershed

Con frecuencia la segmentacion basada en transformadasivatl se explica con alguna una
abstraccion, en la que se piensa en laimagen como la refaeg® de una superficie topografica
en la que el nivel de gris representa la altura sobre un eelfevexisten fuentes independientes
de agua que inundan la superficie a partir de los minimosdeem el relieve, entonces el nivel
de agua (de gris) aumentara hasta inundar completamesupéaficie. Se asume que cada una de
las distintas fuentes de agua tiene asignada una etiquates Ae que dos regiones inundadas por
fuentes diferentes (que en la transformada reciben el rondratchment basinsse toquen, se
genera una region denominaggion watershedque no se toca con ninguna otra. Al final de la
segmentacion, las fronteras de las regiones watershetsninadatineas watershedlefinen los
limites entre los objetos segmentad®d |

En la practica, la transformada watershed no se aplicatdireente sobre una imagen sin ningn
tipo de preprocesamiento de la misma, pues el algoritmadiensobresegmentarla (ver figura
2-5). En su lugar, suele segmentarse la que contiene su gradienrfologico P8], pues de este
modo se producen regiones watersheds para puntos de discdad controlados mediante algin
preprocesamiento previo que evita la sobresegmentaeifanichagen. El enfoque utilizado en este
estudio es el denominadegmentacion watershed controlada por marcadoge® hace uso de
operaciones morfolégicas para determinar el gradientéohdgico de la imagen y losatchment
basinsen los minimos de laimagen de gradientislla secuencia de operaciones morfolégicas es
similar a la descrita erlp], y la transformada watershed es la propueste?€h Esto se describe
graficamente en la figu26, cuya secuencia de pasos es la siguiente:

1. La computacion de la funcion de segmentacion se hdcelaado los bordes de los objetos
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Ruido de fondo

Posibles lineas Minimos locales

de contorno

Objetos falsos

(b) Sobresegmentacion de la imagen original, luego del
calculo de su transformada watershed.

Figura 2-5.: Representacion de ROIAB como una superficie topograficde su tranformada
watershed.

gue se quiere segmentar. Esto se hace obteniendo un mapaa®os de laimagen basado
en el detector de bordes de Sol&)|[

2. El terminomarcadoresse refiere a indicadores de los objetos que se quieren detesta
marcadores son necesarios pues la transformada detetagsien la imagen a partir de los
cuales se generan las regiones watershed. El problema éssqoggenes suelen contener
muchos minimos locales (ver figugab(a), de modo que la transformada sobre la imagen
sin ningln preproceso produce su sobresegmentacibormbosadores para los objetos se
obtienen implementando operaciones morfolobgicas cesyueomo por ejemplo aperturas
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basadas en reconstruccion.

3. Los marcadores para el fondo se obtienen calculando fesftnranada watershed de
la transformada de distanci2€] de la imagen binarizada. Los puntos en los que la
transformada watershed, de la tansformada de distanci@zeson determinan las lineas
watershed. La binarizacion se hace con la umbralizaci@dificada propuesta en el
algoritmo2.5.2

4. Se modifica la imagen para que so6lo tenga minimos relgi®ea los pixeles del fondo y en
los pertenecientes a los marcadores.

5. Se calculalatransformada watershed en la funcion deesgigcion modificada. Estaimagen
modificada difiere de la original s6lo en sus minimos regies, en el sentido de que
los Gnicos minimos que contiene se encuentran dentroalglito de marcadores. La
transformada que se calcula sobre la funcion de segméntatddificada es la propuesta
en [29].

2.) Célculo de marcadores
para objetos:
Regiones watershed

1.) Computacion:
Funcién de segmentacion

3.) Célculo de marcadores:
Fondo de la imagen

|

4.) Modificacién:
Funcién de segmentacion

5.) Célculo de transformada
sobre la funcién de
segmentacion modificada

Figura 2-6.: Esquema de una segmentacion watershed basada en nmascado

2.7. Marco experimental

A continuacion se describe la metodologia implementamtaccpaso previo al procesamiento
para la identificacion de fallos en maquinas rotativaso kscluye la disposicion de un banco
de pruebas, la generacion de una base de datos de imageses ee la descomposicion de las
grabaciones de video en secuencias de imagenes, el filledldaido de fondo de las imagenes
y finalmente la remocion del fondo de estas mediante la se@eién de ROIs. El objetivo del
marco experimental es mejorar la calidad en la represémaig los datos a partir de la cual se
hacen el procesamiento que se describe en los capitulosrsigs.
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2.7.1. Banco de pruebas

El banco de pruebas se presenta en la fiQuray consta de un motor de induccion trifasico
cuyo eje se encuentra unido mediante un acople rigido aepra@ue contiene 2 discos con
perforaciones. Insertando pesos de masa arbitraria eretésaciones se inducen dos tipos de
desbalance: EIl primero, denominadpr, se produce insertando pesos en el disco perforado
mas cercano, a 12 centimetros del acople; en el segundp d@&sominadalsr, se produce el
desbalance insertando pesos en el rodamiento mas leja8hb aentimetros del acople. En la
tabla2-1 se describen las especificaciones mas relevantes regpeliseno de los experimentos;
aunqgue aparece relacionado un solo valor de emisividadlaeajue dicho valor fue calculado
experimentalmente para las superficies que comprendeppostes del eje acoplado (ubicacion
para sensores de acelaracion en la fi@uiin Estas regiones son las mismas que se determinaron
previamente como regiones de interés (ver figldl).

Electro motor o . Freno
Acople rigido Discos perforados mecanico

!

Ubicacién para sensores |
de aceleracién

Figura 2-7.: Banco de pruebas. Insertando pesos de masa arbitrargs elistos perforados se
inducen dos tipos de fallos, llamados de acuerdo con el rimonmas proximo.

2.7.2. Bases de datos

Las bases de datos se obtuvieron a partir de grabacioneasheahcolor sobre el banco de
prueba durante 2 horas, funcionando el motor en condicioleesiormalidad e induciendo
los desbalances descritos anteriormente. Las grabacsmmesescompuestas en secuencias de
imagenes, generando una cada un segundo para obtenealudet@200 imagenes por condicion.
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Las imagenes adquiridas son sub-muestreadas a razoradmagen cada 60 segundos, lo que
da lugar a conjuntos de 53 imagenes para cada condiciopeta@on si se considera la segunda
hora de operacion del motor; este submuestreo se hacespar@rrel volumen de datos a procesar.
Experimentalmente se verificd que una vez transcurridaitagoa hora de operacion del motor,
sus valores de temperatura permanecen estables.

Las imagenes obtenidas de la descomposicion de las gpabacse encuentran en el espacio de
color YUV, y durante todos los experimentos, se utiliza ehplf o de luminancia, para eliminar la
incertidumbre que genera la necesidad de escoge una capeddara los analisis. La diferencia
entre una imagen en el espacio YUV tal como se obtiene de oogmsicion del video en
secuencias de imagenes y la que se obtiene para sb6lo laycapamuestra en la figura-8.
Otras especificaciones del experimento, relacionadas Icajuste de parametros de la camara,
se muestran en la tabkal.

\

(a) Corte de laimagen original; espacio de color Y ElI mismo corte de la imagen de.8(a)
—todas las capas. mostrandose la capa Y.

Figura 2-8.: Comparacion entre el mismo corte de la imagen antes yuésgpe la extraccion de
la capa Y, que es la usada en el trabajo.

EL valor 6ptimo para la distancia entre la camara y el dljgbuede calcularse a partir de las
especificaciones sobre el campo de visibiel@-of-View— FOV) de la camara, a apartir de las
siguientes expresion@s3y 2-4:

H=d [2 tan(g)] (2-3)
V=d [2 tan(%)] (2-4)

En las queH y V se refieren a las dimensiones maximas horirontal y vertiespectivamente, que
debe tener el objetivo, para ser capturado en su totalidald pamara a una distanalateniendo
esta Gltima un FOV especificado pok y



2.7 Marco experimental

17

Emisividad
Temperatura reflejada

082
20

Distancia al banco de pruebas,5t

Humedad relativa
Temperatura ambiente
Escala termica
Resolucion

Nivel espectral
Sensibilidad térmica
Campo de vision

(Camara FLIR A320)

50%
20
16 50°C
32 240 pixeles
5 al30um
50K@ + 30°C
Montaje en 2% 18,8°/0,4m

Tamafio de las imagenes
\elocidad de muestreo
Formato de video

Especificaciones de video

64@80 pixeles
1fps
MPEG-2

Especificaciones, bases de datos dquisicion video

Submuestreo adicional

Grabaciones de 2 horas de
duracion (7200s) para cada
condicion de operacion.

1 frame por cada 60s.

Especificaciones, banco de pruebas Dimensiones

Largo: heiuyendo la

mesa); alto: (Bm

Tabla 2-1.: Especificaciones de la camara termografica, video ysiedauencias de imagenes.

d 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4
H | 0.2217 0.4434 0.6651 0.8888 1.1085 1.3302 1.5519 1.7736
V | 0.1655 0.3311 0.4966 0.6622 0.8277 0.9933 1.1588 1.3244

Tabla 2-2.: Valores de distancia (en metros) entre la camara y eltiebjesegun las
especificaciones de FOV de la camara.

2.7.3. Evaluaci 6n de las t écnicas de filtrado

Para determinar si un filtrado wavelet permite una mejoresgmtacion de las imagenes, se
utilizan las siguientes metodologias de filtrado: en lanpra se utiliza un filtrado wavelet con

los coeficientes de aproximacion, y la segunda utiliza gon@a lifting. Ambos experimentos se

hacen en un nivel 3 de descomposicion, y utilizando conro favelet el Biortogonal &.

El efecto del filtrado con las metodologias consideradasi@werse en la figuiz9, en las que la
calidad de la representacion de las imagengé)y 2.9(c)se mide en términos de PSNR respecto
a la imager2.9(a)de la misma figura. Para comparar los resultados obtenidndps del estado
del arte, las pruebas se hacen sobre ROIAB.

Dado que la medida de PSNR no es consecuente con la calideepper de una imagen,
se consider6 la medida propuesta éd][ denominadaStructural Similarity(SSIM). La figura
2-10 muestra los valores de la medida SSIM contra en numero deefan las bases de datos,
considerando las dos metodologias de filtrado citadasiamente.
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(a) Imagen original. (b) Filtrado utilizando coeficientes wavelet
de aproximacion —filtro Biortogonal/8.
PSNR= -6,47 dB

(c) Filtrado utilizando esquema lifting con
lazy wavalet — filtro Biortogonal 5.
PSNR= 0,99 dB

Figura 2-9.: Comparacion - resultados visuales del filtrado waveddbd imagenes.

1.005 : ‘ : :
—Filtrado: coeficientes wavelet de aproximacion
1- —Filtrado: Lazy wavelet, Lifting scheme
0.995

0.99

0.98

Valor de SSIM
o
(e}
(0]
a1

0.975

0.97

0. 965 | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Ndmero de frames

Figura 2-10.: Relacion entre el valor SSIMH] Vs nlUmero de frames para las 2 metodologias de
filtrado.
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2.7.4. Evaluaci 6n de la segmentaci 6n

Para la localizacion de los fallos, se asume que algunai@mes en la distribucion térmica de la
maquina, y que son consecuencia de los fallos, se encoartiauntos especificos de la imagen.
Esto supone la necesidad de hacer una segmentacion R€sddr de puntos especificos donde
probablemente se manifiesten estos fallos.

Una observacion preliminar a las imagenes consideradis lps tres condicioneslfr, dsr y
normal) permite asumir que las regiones correspondientes al pyisegundo rodamiento son las
gue presentan mayores variaciones de temperatura, pastasi@&s que estan expuestas de forma
directa a los efectos mecanicos que producen los deskealancel eje del motor. Por esta razon,
se selecciona previamente la ROI correspondiente, y étidaecomo ROIAB en la figura-11
Asi, esta ROl es la que se va a utilizar para el proceso dealizduion.

Se establece entonces como uno de los objetivos del prepro@nto separar en las imagenes
estas regiones, del fondo. El primer paso de la remocibtiesdrmplementando inicialmente una
modificacion del método de umbralizacibn multinivel puesto en4], basado en la variabilidad
de la distribucion de probabilidad para los pixeles de umagen. El metodo lleva a cabo
umbralizaciones sucesivas de la imagen, teniendo conasiorlbs intervalos de tolerancia en la
curva que describe el histograma de laimagen. La defindgGntervalo de tolerancia, se describe
en el anexd\.

Figura 2-11.: Regiones de interés seleccionadas arbitrariamente.

2.8. Resultados

En la figura2-12se muestra el resultado de aplicar la metodologia a unaeimadpitraria tomada
de las bases de datos. En dicha figura se muestran los vadopesetipara los intervalos altos (en
rojo, y bajos en negro), y como luego de 4 iteraciones elriifgo genera 8 intervalos de pixel
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gue ahora son cuantizados de acuerdo con lo descrito erogitialg 2.5.2 El criterio de parada
produce un numero reducido de iteraciones que no produteskape de los intervalos, y con los
gue se cubre practicamente todo el rango de valores pssjbiecontiene la imagen. Puede verse
también que tal como se asumio con anterioridad, hay uyamvariacion para ciertos valores de
pixeles en los intervalos de valores altos, por lo que ssupme que una umbralizacion global de la
imagen basada en el primer intervalo de valores altos, yasdp a los pixeles en éste intervalo el
valor de 255y al resto 0, segmenta una parte considerabses dROIs que se buscan, vistas como
hot-spotgresentes en la imagen. Se presume que los pixeles en ltgvhlos de valores bajos
contienen areas de la imagen pertenecientes al fondo.

—e— [ntervalo 1
180 —=—Intervalo 8
—e— Intervalo 2
—e—Intervalo 7

E 160
2 —<—Intervalo 3
3 —<—Intervalo 6
= 140
% —— Intervalo 4
> ——Intervalo 5
120 1
100 a e < 4
L L L L
0 1 4

2
Numero de iteraciones

Figura 2-12.: Intervalos de pixeles que son cuantizados, luego deasph una imagen la
metodologia de umbralizacion multinivel propuesta.

Los resultados de la umbralizacion se ilustran en la figl#8 La imagen final se binariza
teniendo en cuenta el rango en que se encuentran los valassaltos de pixel, con lo que resulta
una “mascara” que filtra las ROIs de la region de los dosodigerforados y del fondo.

Los resultados sobre la regularidad en los intervalos queyae la metodologia de umbralizacion
multinivel propuesta se ven en la figitdl4, donde se presenta la regularidad que se requiere para
los intervalos obtenidos con un mismo valoidgara todas las clases. Las lineas verticales indican
el rango de valores cubiertos por cada intervalo.

El parametrok tiene ademas implicaciones respecto al nimero de itarasi que hace el
algoritmo, de modo que debe verificarse cual valor prodaaaenor nimero de iteraciones. Esto
se hizo implementando el algoritmo con valoreskdentre 1 y 3. para 3 imagenes arbitrarias,
una para cada condicion, en el mismo instante de tiempa<8 tondiciones de operacion, y
observando el nUmero de iteraciones que resulta para esafadek.

Un valor dek mayor produce un mayor niumero de iteraciones puede debepse el histograma
de esta ROI tiene muy poca variacion en los valores medi@ggspy por lo tanto valores de
muy pequeios, que generan una gran cantidad de intenaiasuiegos de un pixel (por ejemplo
[123 123]). Es posible inferir que no ocurre lo mismo con étexo derecho de los histogramas
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(a) ROIAB antes de la cuantizacion. (b) ROIAB después de la cuantizacion.

Figura 2-13.: Comparacion entre la imagen original, para el corte deesROIAB, y la imagen
cuantizada luego de hacer la umbralizacion multiniveinErvalo con los valores
altos tras la cuantizacion se utiliza para binarizar lagema

220 ——

—dsr
——normal

200

180

160

Valor de pixel

140

120~

100 | | | | | | it ii )
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

Cantidad de muestras

Figura 2-14.: Intervalos que genera el algoritmo de umbralizaciontimuEl propuesto paré =
1, utilizando un conjunto reducido del total de las basesatesdpara todas las
condiciones.

de las imagenes y por eso hay unos pocos intervalos quesgentla mayor variacion de pixeles
en las imagenes. De acuerdo con la hipotesis lanzadeaprente, los pixeles que estan en estos
intervalos contienen las ROIs que se requiere segmentar.
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Figura 2-15.: Intervalos que genera el algoritmo de umbralizaciontimuEl propuesto para
diferentes valores de utilizando una imagen arbitraria del banco de pruebas.

A partir de las figura2-14 y 2-15 se ve que es posible utilizar el misnkopara todo el
conjunto de las imagenes. Dado que las mayores variacamgsxel, y consecuentemente de
temperatura, se presentan para la condidpn se utiliza una imagen de esta condicion, se le
aplica la cuantizacion y los pixeles que se encuentratraleel primer subintervalo se utilizan
para umbralizar la imagen. Adicionalmente, para suprihguas ROldalsasque resultan de la
transformada, se hizo los siguiente:

= Se cuantiza la imagen utilizando la umbralizacion mutghipropuesta en el algoritmo
2.5.2 teniendo en cuenta el intervalo con valores mas altos xkl gue resultan en la
umbralizacion (ver2.13(b). Luego, se hace una apertura de la imagen, y se eliminan
elementos conexos con menos de 200 pixeles. El resultadstdse muestra en la figura
2.16(c) Los pixeles en estas mascaras se utilizan como marcagara la segmentacion
watershed.

= Se implementa la transformada watershed, y se comparariXele® de cada una de las
regiones watershed con los pixeles de estas mismas regiarias mascaras de la imagen
umbralizada y se calcula la moda de los pixeles en la rggada la imagen umbralizada.
Sila moda es cero, entonces la region watershed en la insagenentada toma el valor de
cero. Esto elimina algunas las regioffi@sasque se ven al comparar la imageni 6(d)con
la2.16(e) Las ROls resultantes se etiquetarl@(f) y para cada una de éstas se hacen los
procedimientos de analisis posteriores.
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(a) ROIAB antes de la cuantizacion. (b) Imagen cuantizada.

- &

(c) Mascaras para las ROIs (en blanco) tras la (d) Segmentacion watershed inicial.
cuantizacion.

(e) Mascaras definitivas para las ROIs. (f) ROIls detectadas después del preprocesamien-
to.

Figura 2-16.: Resultado de la umbralizacin multinivel, con la conseteedentificacin de ROI
relacionadas con puntos de calor.
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2.9. Conclusiones

Los resultados de las pruebas muestran que el corte quereraiROIAB permite discriminar
entre los fallos, y que en algunos casos no se requiere deraagie preprocesamiento alguno.
Sin embargo, la posibilidad de utilizar una ROI en lugar dton corte de la imagen supone una
gran ventaja en terminos de tiempo de computo y en la poedite la identificacion. Por otra parte,
es notable que sea posible discriminar las condiciones @&oipn de la maquina, considerando
una ROI que comparada con el conjunto total de la imagen esdayablemente pequefia, como
es el caso de ROIA.

Parte de la conveniencia de utilizar un filtrado wavelehdigue ver con que la etapa siguiente
utiliza una transformada que es bastante sensible a losnognlocales en la imagen. Los
resultados dependen de la aplicacion; las representxique ofrece el filtrado conducen a
resultados diferentes si por ejemplo se utilizan como stppavias a la segmentacion watershed.
Los resultados de la binarizacion de las imagenes, naregtre la metodologia de umbralizacion
propuesta tiene un desempeio bastante aceptable, padhitsegmentar un contorno global de
ROIAB muy similar al detectado por la transformada watedsliesto se debe a que los pixeles
en las ROIs presentan una mayor variabilidad de intenssdgie las regiones correspondientes al
fondo de la imagen.

Como trabajo futuro se considera el analisis de la denaaif®OIM, la cual es la regibn que
cubre al motor. Notese que en la fig@, el efecto termico de que produce el desbalance afecta
la distribucion térmica del motor. Por consiguiente ualgs fallos pueden identificarse dentro de
esta region. El desafio consiste en la cantidad de piegmasgolucran el motor,haciendo dificil su
segmentacion.



3. Extracci 6n de caracter isticas

3.1. Aspectos preliminares

En este capitulo se analizan dos tipos de caracteristidezmdas para la deteccion de fallos en
maquinas rotativas: las medidas estadisticas y los eyrteti. Las primeras son las propuestas
en [48 y en [9], y se refieren a valores de pixel en las imagenes. Una rpaée considerar

el uso de este tipo de medidas es que, en el caso de las isagemoagraficas, el color de
un pixel, o su nivel de gris se relaciona directamente comraperatura que irradia un objeto
hacia una camara térmica. El otro tipo de caractersteaefiere a direcciones de propagacion de
calor en las imagenes, vistas como gradientes de tempeer&iste Gltimo tipo de caracteristicas
se utiliza para capturar informacion sobre cambios en $&iducion de probabilidad de las
direcciones en las que se presentan gradientes de tempetais resultados de este enfoque son
independientes si la distribucion de probabilidad de &issles paramétrica o no, y los datos tienen
una clara interpretabilidad ya que nuevos puntos de caleirgadian energia hacia las mismas
o hacia nuevas direcciones en las imagenes en condicianegles de operacion, permiten la
discriminacion de patrones térmicos diferentes a losates.

El capitulo esta organizado como sigue: En la sec8i@rse describen las medidas estadisticas,
con las que se cuantifica informacion sobre las distrimesale probabilidad de los pixeles en la
imagen; en la seccitB.3 se describen las caracteristicas direccionales, quareaapnformacion
sobre angulos de propagacion de calor en las ROIs; en t@a6ge8.4 se presentan algunos
conceptos sobre relevancia que se utilizan para reduciditasnsiones de los conjuntos de
caracteristicas direccionales y para evaluar la pertinate las caracteristicas estadisticas; en la
seccion3.5 se describen los experimentos que se hacen para obtenaatiecaacion de las
imagenes y de las ROIs descritas en el capifulen la seccior8.6 se muestran los resultados
obtenidos y finalmente en la secci®i7 se presentan las conclusiones de los analisis hechos.

3.2. Caracter isticas estad isticas

El histograma de una imagen en escala de grises represent@ptoximacion a la funcion de
densidad de probabilidad de sus niveles de grd. [El histograma por si solo no brinda ningln
acercamiento preciso hacia la localizacion espacial Hesfapues solo presenta informacion
global sobre la imager2{)]. Siguiendo los experimentos descritos & [para el mismo proposito
de identificacion de fallos, se calculan los coeficientegeled de aproximacion de las imagenes,
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utilizando el filtro wavelet Biortogonal/3, y se calculan 7 medidas estadisticas, las cuales pueden
ser categorizadas como sigue:

= Medidas de tendencia centraBen medidas que permiten la identificacion de la distritnuci
de los datos, de acuerdo a la localizacion de su posiciotratg10]. Pertenencen a este
tipo de medidas el Valor Medio de los daasy el Centroide de la curva del histograma,
propuesto en9]. Se incluye también la Entropia, dado que esta definataocel valor
esperado de la probabilidad de un logaritmo. Debe notamselgcentroide es una funcién
de la curva que describe un histograma, y por lo tanto depamtiedistribucion de los datos
en bins. El ancho debe ajustarse de modo que el centroidatpdéandentificacion optima
de fallos.

= Medidas de dispersion estadistic&en indicadores de la dispersion de los datos respecto
a parametros que suelen ser medidas de tendencia ceatral |la media]0]. Se incluyen
en esta categoria a la desviacion estangtay (a desviacion media absoluta (MAD) de los
datos.

= Medidas de forma €aracterizan la geometria de la distribucion de los datagste tipo de
medida pertenecen la asimetriay la curtosis. La primesaasedida de simetria horizontal
con respecto a una distribucion normal, indicando la ditecde la cola de la distribucion;
la segunda es una medida de su apuntamiento, es decir, damoencentrados estan los
datos en el centro de la distribuci&j.|

Hay algunas limitaciones con las medidas estadisticapupstas en 4], y se refieren
principalmente a que parametros comy o se determinan asignando el mismo peso en el
conjunto de los datos. Esto los hace muy sensibles a |la pias#gs valores atipicos. Entonces,
estimadores como la asimetria y la curtosis, al estar defnen términos de distribuciones
de probabilidad paramétricas, pueden presentar una aftabilidad cuando los datos no son
gaussianos7]. Una solucion, propuesta efl][ fue considerar la media ponderada de los datos,
pues en este caso hay una ponderacion diferente paraxklepiEste estimador tiene la vantaja
de que es independiente de si la distribucion de probalbilte los pixeles es paramétrica o no lo
es.

3.3. Caracter isticas direccionales

Si la propagacion de calor en una imagen termografica se dedorma isotropica y de forma
perpendicular a la linea de vision de la camara, entoeegguede analizar la imagen con un
operador de gradientes isotropico. Por ejemplo, una martdaussiana para estimar la probabilidad
de que una region en la imagen sospechosa de ser una ROVeafemite lo sead?. Si

la propagacion de calor es anisotropica, entonces urt@dsig razonable es que un operador
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anisotropico permita obtener informacion sobre el valardireccion en la cual se propaga el calor.
Por lo tanto, para este experimento se consideran los apesade gradiente Sobel (ecuaci)

y de Prewitt (ecuacioB-2), para estimar cambios en la propagacion (magnitud y divag de
calor en las imagenes. Una ilustracion de la presenciatdecaracteristica en la imagen térmica
se ilustra en la figurgd-1.

I EEEERES
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(a) normal (b) dpr

Figura 3-1.: Comparacion del campo de gradiente field para la misnmanetg la imagen, bajo
dos condiciones de operacion diferentes.

La obtencion de informacion direccional, se hace ha@dadonvolucion de la imagen, con los
operadores descritos. Formalmente, las operacionesseiglaentes:

SeaX la porcion de la imagen acotada por ROIAB. Los operadoresdonales se definen como:

(-1 0 +1] (-1 -2 -1]

Ty=(-2 0 +2|; Ty,=10 0 O (3-1)
-1 0 +1] [+1 +2 +1]
-1 0 +1] -1 -1 -1]

Ty=|-1 0 +1}|; Ty,=|{0 0 O (3-2)
-1 0 +1 [+1 +1 +1]

Asi, las componentes horizont@} y vertical G, de la direccion del gradiente para cada pixel de
la imagen se calculan mediante la convolucion de los opeeadie gradiente y la imagen:

Gy = Ty x X (3-3)
Gy =Ty * X (3-4)
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Por Gltimo, la magnitud y la direccion del gradiente sdizaa mediante las expresiongésy 3-6
respectivamente:

|G| (X, Y) = \/ ze + c':‘yz (3'5)

a(x,y) = tan™? (g—i) (3-6)

dond€g/G| y a son las componentes de magnitud y direccion del gradiezgpectivamente.

Para determinar los valores de faselevantes para la identificacion de fallos, se realizenatisis

de caracteristicas relevantes sobre el histograma dectires de gradiente (HDG), o de bordes
(Edge Direction Histogram[12]. El HDG se determina como sigue.) bara cada punto (pixel)
se extrae la direccion del gradiente utilizando la Ecua¢3-6), usando tanto el operador Prewitt
como el Sobel, descritos por las Ecuacioety 3-2 respectivamente;.2 Cada direccion es
almacenada y discretizada en el veger {Gy, Gy} € N, en la que a cada direccion le corresponde
a un bin en el histograma;)3e utiliza Analisis de Componentes Principales (PCAxgarcontrar
las direcciones relevantes. Este analisis se realizaguarado para cada imagen segmentada,
comparando la informacion entre imagenes con patrarescos normales y de fallo. Luego, se
puede no solo identificar la presencia de una patron andgumdallo), sino también asignarle una
localizacion espacial.

3.4. Analisis de relevancia

El analisis de relevancia se utiliza para distinguir \alea que efectivamente representen un
fendbmeno de acuerdo a una medida de evaluacion, denceniel@gdancia Del mismo modo,
distingue las caracteristicas menos representativaggegiben el nombre dearacteristicas irrel-
evantesSeaX, € R"*P un conjunto de objetos d¢ muestras que son descritos por un conjunto
p-dimensional de carateristicas= {& : i = 1,..., p}. Ademas, cada muestra esta asociada a una
Unica etiquetade clage= {c, e N: k=1,...,K,},dondeK es la cantidad de clases considerados.
Entonces, dadX, y para cada una de las caracteristigasg, la funcion de relevancigse define

a continuacion:

g:RMPx¢ 5 R
(Xe, &) 9(Xe, &) €R (3-7)
donde sobre la funcion de relevancia introducida, se ohét@n las siguientes caracteristicas:
— No negatividades decirg(Xe, &) > 0, Vi.

— Nulidad, la funciong(X¢, &) es nula si la caracteristicgsno tiene relevancia en absoluto.
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— No redundanciaif & = aéj + i, donde el evaluado real # 0 y  es un ruido cop = 0y
o = 1, entoncesg(Xe, &) — 9(X¢, &)l — 0.

La evaluacion deg(X,, &) se denomingpeso de relevanciaSe asume que el mayor peso
esta asociado con la caracteristica mas relevante, de mue el ordenamiento de los pesos de
acuerdo a su relevancia produce el arreglo:

9( Xz 8 =[01--- 10l -+ 1gp] " €RP,con g =g (3-8)

En este estudio se ordenan los pesos de relevancia, parmidete cuales caracteristicas
direccionales contribuyen a la discriminacion de lasedanalizadas.

3.5. Marco experimental

Para las medidas estadisticas se hace un analisis deswrghos. Para las medidas direccionales
se hacen pruebas de relevancia, basadas en analisis dercrtgs principaledfincipal Com-
ponent Analysis- PCA). Se comparan los resultados de evaluar la ROI prapeedt8] con las
propuestas en el capitubppara establecer la pertinencia de enfocar los analisia kes ROIs. El
marco experimental se describe graficamente en la fi§i2ra

Caracteristicas Representacion: Evaluacion:

Histograma: coeficientes Conglomerados:

Estadisticas ) . ., L
wavelet de aproximacién - funcién Silhouette

-- Escalamiento
multidimensional

Histograma: direcciones
de gradiente

Direccionales 5

Andlisis de
componentes principales

Figura 3-2.: Marco experimental de capitulo.

3.5.1. Seleccion optima del ancho de bin en el histograma para el
céalculo del centroide

La curva que describe un histograma varia con el ancho deings Un ancho de bin pequefio
produce una curva con picos esplreos que dificultan ek@phramétrico del histograma. Por el
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contrario, un ancho de bin muy grande produce una representpobre de los datos que puede
incluso exhibir una parametrizacion artificial por el s@miento de informacion relevante en los
datos. Por esta razbn, para determinar cual es el ancimagé los bins para los histogramas de
coeficientes wavelet de aproximacion de cada ROI, se cersimh los siguientes enfoques:
Primero, bins de ancho uno, es decir, tantos bins, como diferentes hay en el histograma;
segundo, seleccionar un numero de bins igual a la raizadadiel nUmero de datos a representar,
tercero, el método propuesto por Sturgé€][de seleccionak = [log2n+ 1] bins; cuarto, el
método propuesto eB§], en el cual se propone un ancho 6ptimo para el ancho dergshmsado
en la minimizacion de una funcion estimada de riesgo. Vardar la calidad de la representacion,
se utiliza la funciérSilhouettepara medir el grado de separacion en las clases, consilbelas
esquemas de asignacion de ancho de bins descritos amiemnia.

3.5.2. Analisis de conglomerados

Siendoi un objeto perteneciente al clustgg, por ejemplo una imagen etiquetada codpr y
perteneciente a un cluster del mismo nombre, la disimiliiaimedio de a los otros objeto€y
se define como(i). Por otra parte, en el clust€y,, la disimilitud promedio de la muestra las
muestras pertenecientes a todos los obj€tpse define comdis(i, C,)), dondeC,, # Cy. Luego
de selecciona, (i) = min{dis(i, Cy)}, Cn, # Cy, se obtiene una medida de disimilitud eritgesu
cluster vecino, y se describe mediante la fun@ilhouettecomo sigue:

Ci(i) — Cm(i)
maxCy(i), Cm(i)}

dondesilh(i) € R [-1,1].

La ecuacion3-9 representa una medida de similitud, en la que se utilizadtmitiacityblock
para determinar la funciésilhouette Por ejemplo, un valor dsilh(i) cercano a 1, indica que hay
clusters compactos para las muestras de la misma etiqueta,glara separacion entre clusters de
diferentes etiquetas. Por otra parte, valoresittéi) cercanos a1, indica el traslape de clusters
de diferentes etiquetas. Finalmente, una medida de laachatld la separacion entre los clusters
(clases) se obtienen promediando los valores de la fursdidouettesobre el conjunto de puntos
para cada cluster.

Para verificar la pertinencia de las medidas consideradasitiizaron dos metodologias de
identificacion:

silh(i) = (3-9)

= identificacibn generalizada de fallee IGF, con la cual se busca identificar el fallo
independientemente de su localizacion. Para este casd0&imagenes que pertenecen
a las clasedpr y dsr se etiquetan comfallo y las 53 restantes se etiquetan comaomal.
Se consideraron 4 ROIs, y se calcul6 el promedio de la fursiihouetteutilizando una sola
caracteristica a la vez.
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= identificacion localizada de falle- ILF, con la que se busca identificar el fallo, y su
localizacion. En esta caso caso se consideran las 3 clasestds en el capitulg lo que da
lugar a 53 muestras estiquetadas catpo, 53 comodsr y 53 comonormal.

En los experimentos en los que se trabaja la identificacdaltbs, se utiliza la metodologia IGF;
en los que se trabaja la localizacion, se consideran laas@gly se utiliza ILF.

3.5.3. Analisis de relevancia

Anteriormente se lanz6 la hipotesis de que la presencfallds en la maquina bajo prueba se ve
reflejada en cambios en la distribucion de probabilidacdbdéhgulos de gradiente. El analisis de
PCA se hace con el objetivo de evaluar la relevancia de Igslés calculados en las imagenes.
El analisis de relevancia se utiliza para las medidas ciivaales, por tratarse de un problema de
mayor dimension. Las pruebas consistieron en obtenerelssspde relevancia del conjunto de las
360 caracteristicas, es decir, los angulos de gradiesieitbs por la expresia6.

3.6. Resultados

3.6.1. Resultados para el ¢ alculo del ancho 6ptimo de bins

Enfoque ROI Promedio
ROI1 ROI2 ROIAB

Bins de ancho 1 0.9898 0.9848 0.9895 0.9847

Square-root choice 0.9936 0.9833 0.9889 0.9886

Método de Sturgé = [logzn + 1] [40] 0.8685 0.9632 0.9182  0.9166
Método de Shimazaki & Shinomot8§ 0.9893 0.9852 0.9898 0.9881

Tabla 3-1.: Valores medios de la funci@®ilhouettepara el calculo del centroide.

En la tabla3-1 puede verse que la regla de la raiz cuadrada es el enfotjoeoqmara el calculo
del ancho de los bins en los histogramas. Aunque se obtiesaltados comparables al utilizar el
método propuesto e ], el calculo del nUmero de bins requiere de un mayor tiedgodmputo,
de modo que por simplicidad, se opto por la regla de la i@dzi@da.

3.6.2. Analisis de conglomerados para las caracter isticas estad isticas

Estas pruebas involucraron un analisis de la metodolpgpuesta en4g]. A partir de los
coeficientes wavelet de aproximacion se generan hist@gam sobre estos se calculan las
7 medidas estadisticas descritas anteriormente. Lod#tadss se obtienen de medir el valor
promedio de la funciérsilhouettepara las 7 medidas, utilizando una a la vez. Se utilizo el
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filtro wavelet para obtener los coeficientes de aproxin@anein el nivel 3 de descomposicion
sobre ROIAB. No se consider6 la remocion del fondo de lasgiemes, y se tuvieron en cuenta
las tres claseddpr, dsr y normal. Los resultados muestran que para el caso de las tres clases
consideradas, las medidas de forma no son suficientemestgnidnantes y como resultado

los valores promedio de la funciGilhouetteson negativos, indicando el traslape de grupos
de clase diferente. Finalmente, en la taBl& se muestra el resultado de aplicar PCA a las
caractetristicas estadsiticas, utilizando la reglaadaiz cuadrada para calcular el nUumero de bins
en los histogramas.

Medida ROI silh
IGF ILF

ROI1 0.9889 0.5426
Media ROI2 0.9848 0.4031
ROIAB 0.9895 0.3607
Desviacion ROI1  0.8417 0.7888
Estandar ROI2 0.9176 0.8306
ROIAB 0.9654 0.5719

ROI1 0.8195 0.3892

Asimetria ooz -0.0699 -0.0866

ROIAB 0.9722 0.3777

Curosic  ROIL 08484 0.3808

ROI2 -0.0654 0.0217

ROIAB 0.9777 0.3625

ROIL  0.8523 0.7708

DMA ROI2  0.9011 0.8292

ROIAB 0.9730 0.5140

, ROIL  -0.0043 -0.0898
Entropia

ROI2  0.0322 -0.0045
ROIAB 0.3518 0.3205
ROI1 0.9936 0.4167
Centroide ROI2 0.9833 0.3787
ROIAB 0.9889 0.3717

Tabla 3-2.: Valores promedio de la funciésilh(i).

3.6.3. Analisis de relevancia para las caracter isticas direccionales

En la figura3-3 se ven los pesos de relevancia que arroja el analisis de R@artir de esta figura
se infiere que un nimero reducido de caracteristicasez@ntila mayor variabilidad de los datos,
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Preproceso Indices - pesos de relevangid/ariacion — PSNR
Ninguno 3,4,7,1,2,6,5
Filtrado Biortogonal 35 3,4,6,1,2,57 17,25+ 2,48
LS Lazy wavelet Biortogonal /& 3,4,6,1,2,5,7 1528+ 2,57

Tabla 3-3.: Pesos de relevancia para las caracteristicas estadigara ROIAB.

y que se pueden utilizar estas caracteristicas para clasiforrectamente los fallos.
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Figura 3-3.: Pesos de relevancia para el total de las 360 direcciongsadeente.

3.7. Conclusiones

= La umbralizacion de la imagen produce una cuantificacid® permitiria prescindir de la
necesidad de cambiar el ancho 6ptimo de bin para el cas® thskogramas de coeficientes
wavelet de aproximacion. Esto se debe a que la discrdiizdeila imagen reduce el nUmero
de bins que tiene su histograma. Sin embargo, esta diswétizse hace con otro proposito
y es el de identificar regiones con propiedades similare€m®ninos de temperatura. En
tal sentido, el error que se produce en la imagen una vez ligdata, se compensa por la
posibilidad de localizar el fallo.

= A partir de los resultados de la tatda2 puede concluirse que tienen una mayor consistencia
las medidas de tendencia central y de dispersion respelas de forma. Esto es una
consecuencia de que las medidas de forma estan definidasvénds de distribuciones de
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probabilidad paramétricas, y cuando este no es el casalcelle de medidas de dispersion
y de tendencia central, particularmente la media pondesagiae teniendo un significado
valido.

Para el caso de los histogramas de coeficientes waveleta@rapcion, es posible disminuir
el tiempo de computo a partir de la modificacion de critpaca el ancho de bin, sin perder
la precision de la representacion.

Se encontrd que los angulos mas relevantes para lafidaoidn del fallo en maquinas
rotativas, especificamente para la deteccion de condiside desbalance, se agrupan en
valores cercanos a 90 grados. Por esta razon los angultznos a los relevantes tienen
pesos de relavancia similares. Esto indica que estos pesaaltamente correlacionados
entre si, por lo que se sugiere que las caracteristicataganen con grupos de angulos, de
acuerdo con la cercania a los angulos mas relevantes.



4. Clasificaci 6n de fallos

4.1. Aspectos preliminares

El objetivo principal de este capitulo es mostrar la dimgrancia de las caracteristicas descritas
en los capitul®, orientadas a la identificacion de fallos en maquinagivets Se considera el
desempeiio de las caracteristicas tanto para ROIAB comaolgs ROIs segmentadas mediante
transformada watershed. Para ambas se mide el desempddi® aracteristicas estadisticas y
las de angulos de gradiente descritos en el Capfulbado que el principal interés con la
segmentacion de las ROIls es encontrar en las piezas dedgaimagevidencia sobre donde se
manifiestan los fallos, se considera la metodologia ILErikesen la seccioB.5, es decir, las tres
clases.

El capitulo esta organizado como sigue: en la secti@ise describe la metodologia previa a las
pruebas de validacion que involucran PCA; en la secdidrse decribe el marco experimental
de las pruebas; en la seccidrb se presentan los resultados de los experimentos para &slas |
caracteristicas, y en la seccidré se comparan los resultados de las pruebas de clasificaaian p
la ROI descrita en48] y las que resultaron de la segmentacion watershed en glitzap

4.2. Analisis de PCA y selecci 6n de caracter isticas

En esta etapa los datos tienen una representacion en la fdenvectores de caracteristicas.
Para el caso de las direcciones de gradiente, la informdwobsido discretizada asignando un
ancho de uno, para los bins en los histogramas. Sin embargs, Gapitulo3 se concluyb que
no todas las caracteristicas tienen la misma relevaneianodo que debe seleccionarse un
subconjunto de caracteristicas que permita reducir l@adn del problema sin perder capacidad
de generalizacion. Esto se hace seleccionando aquekasiejor representan la variabilidad del
fenbmeno bajo analisis (aumentos de temperatura y scoifird. Luego del analisis de PCA para
obtener los pesos de relevancia de las caracteristicaglesgan y se hacen pruebas de clasificacion
hasta ver que el error de clasificacion permanezca estahlda figura3-3 se ven pesos de
relevancia para ROIAB. Los picos en los que se concentrambngres pesos de relevancia,
corresponden a las caracteristicas mas relevantes.cRdaaROl, el nUmero de caracteristicas
gue se utiliza para la clasificacion final esta basado earlaaae error de clasificacion.
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4.3. Escalamiento multidimensional

El escalamiento mulitidimensionainfltidimensional scalinge MDS) se refiere al conjunto de
métodos que se utilizan para obtener representaciones lsotlisimilitud de conjuntos de datos
a partir del analisis de matrices de disimilitud. Los ndéet® del escalamiento multidimensional
buscan proyecciones lineales o no lineales, que represksteclaciones de los datos reduciendo
la dimension de estos a un conjunto lo suficientemente eqo&ra permitir la inspeccion visual
de los datos42].

Si la distancia entre un objets y x se representa medianti(k,l), y la distancia en un
espacio de bidimensional, entxey X por d’ (k,1), entonces el objetivo del MDS es optimizar
la representacion de modo que las distancias entre lotoslga el espacio bidimensional se tan
cercana como se posible a las distancias en el espacioar[gif}. La optimizacion se hace
minimizanado funciones objetivos que, si se basan encasétguclidianas, tienen la forma:

E= Z [d(k 1) - o (k )]? (4-1)

k=l

Si no es posible una reproduccion de las distancias eaohdi entonces se utiliza la siguiente
funciobn, o modificaciones de esta:

1 2
E=—F f(d(k D) -d (kI 4-2
zki.[d'(k,l)]zkzﬂ[ d (k1) - d (k. I)] (4-2)

en las que para cualquier configuracion de los puntos ptagesx;, f siempre se escoge de modo
gue minimiza la ecuaciof-2[21].

4.4. Marco experimental

4.4.1. Clasificaci 6n utilizando medidas direccionales

Para el caso de las medidas direccionales, los pesos danei@ge ordenan de forma descendente
y se hacen pruebas de clasificacion primero con la carsiitess mas relevantes, es decir, cuyo
peso de relevancia es mayor dentro del conjunto de carstatas (los 360 angulos inicialmente).
Luego se adiciona la caracteristica con el segundo magonpse clasifica de nuevo, y se continlia
hasta obtener una estabilizacion del error de clasificacjle se usa como indicador de cuantas
caracteristicas relevantes son necesarias para clasificactamente las clases. Estas pruebas de
clasificacion se hacen para cada una de las ROIs segmertadb€apitul® y los resultados se
comparan con los obtenidos para ROIAB. Dado que se condalerrmacion de cada ROI por
separado, se utiliza la metodogia ILF, es decir, se coraidas 3 clases descritas en el capifllo
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4.4.2. Clasificaci 6n utilizando medidas estad isticas

Para el caso de las medidas estadisticas, el objetivo d&aesi los esquemas de filtrado
considerados en el Capitu®anejoran el desempefio de clasificacion de las medidasdaradias
en [48]. La diferencia en las representaciones tiene que ver cerahjara los datos se toman de
una representacion que tiene las mismas dimensiones d&ggen original, de modo que sobre
esta se pueden aplicar las metodologias de identificgdi@ralizacion.

Los esquemas de clasificacion utilizados fueron los sigege primero, se utilizd un clasificador
dek- vecinos mas cercanos; segundo, se utilizd un solo vegise utilizé validacion cruzada de
10 particiones, utilizando como porcentaje/30 para dividir las bases de datos en subconjuntos
de entrenamientolasificacion, es decir, en una prueba de clasificacionese un conjunto de
159 elementos con 7 caracteristicas, entonces dichortonge utiliza el 70% para entrenar
el clasificador, y el 30% restante para clasificar. En el castas graficas de error medio de
clasificacion, el error se grafica luego de estimar el erredimmde clasificacion que se obtiene
como promedio tras 10 repeticiones en las que se hace dagific

4.4.3. Proyecciones utilizando escalamiento multidimens ijonal

Se presentan graficas con proyecciones hechas mediaatame®nto multidimensional con el
proposito de ver como se afectan las muestras en las assscitanto para ROIAB como para las
ROIs segmentadas, una vez que se ha aplicado PCA. El pimg@sestas pruebas es verificar
algunos resultados relevantes, como por ejemplo si lastesisticas mas relevantes en una ROI
lo son en otra 0 no.

45. Resultados

4.5.1. Analisis de relevancia para las medidas direccionales

Utilizando los operadores de Prewitt y Sobel, se consideasametodologias de preprocesamiento
descritas en el capitul®@ Para las representaciones obtenidas, se clasifica crarside
inicialmente el total de las (360) direcciones de gradipotbles. En este caso se utilizo ROIAB.
Los resultados de la clasificacibn se muestran en la tabhla

Operador de gradiente
Preproceso kernel de Prewitt kernel de Sobe
0.22+0.21 1,11+0,35
Reconstruccion Biortogonal/3 2,89+ 054 2,00+ 0,49
LS Lazy wavelet Biortogonal /& 1,56+ 0,70 2,89+ 0,94

Tabla 4-1.: Error de clasificacion para ROIAB utilizando como caesisticas todos los 360
angulos de gradiente. Los resultados tienen la fopma:o-.
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En un segundo experimento se midieron los angulos para waaade las ROIs que fueron
segmentadas utilizando transformada watershed (ver §igufsb(e)y 2.16(f). El resto del
procedimiento es igual al descrito en la etapa anterior. #éde de dar indicios sobre
la discriminancia de cada ROI por separado, este expemms@thizo para comparar la
discriminancia de cada ROI respecto a ROIAB, y para establsc el filtrado afecta la
discriminancia de los angulos de gradiente. Los resuita@ceste experimento se ven en la tabla
4-2, la cual muestra los resultados de clasificacion utilipdad 20 caracteristicas mas relevantes
obtenidas del analisis de relevancia.

Operador de Prewitt
Todas las caracteristicas20 caracteristicag
ROI1 4444 + 1,37 2244 + 2,02
ROI2 46,00+ 1,93 2911+ 142
ROI3 0,00+ 1,34 311+ 122
ROI4 1444 + 1,83 0,44+ 0,82
ROI5 1311+1,88 577+0,71
ROIAB 0,67+ 0,32 578+ 114

Tabla 4-2.: Error medio de clasificacion (porcentaje) para 3 clasedizadas, antes y después de
la seleccion de caracteristicas. Los resultados tiem@oria:u, + o-..

Gréaficamente, la medicion el error de clasificacion sgdb la metodologia descrita dm.1

se presenta en la figural, en la que se clasifico con el conjunto de las 40 caradta$stnas
relevantes. Esta figura muestra que con las primeras 2Qeasticas se estabilizan las curvas de
error de clasificacion. Para algunas ROIs el requirimi@stonucho menor. Por ejemplo, para el
caso de ROI4 (ver figurd-12) se requiren incluso menos de 10 caracteristicas parerdisar
correctamente las 3 condiciones de operacion de la maquin

4.5.2. Clasificaci 6n utilizando medidas estad isticas

En un primer experimento se compara el desempefo de dcasific que se obtiene con las

7 caracteristicas, para la representacion en pixelesbasada en los coeficientes wavelet de
aproximacion. Los resultados se presentan en la t&l3ladonde se muestra el error promedio
de clasificacion utilizando 3 cortes diferentes hechos pas imagenes: ROIM se refiere a un
corte en el que se encuentra solo el motor; ROIAB es el deseni el marco experimental del
Capitulo2 y ALLROI contiene un corte en el que se muestra todo el bangoebas. Junto con

los resultados de la clasificacion, se presentan los pespsalancia. Esto permite hacer un par
de conjeturas sobre la relevancia de las caracteristoasy por ejemplo que en todos los casos,
el centroide de la curva del histograma presenta una magorimiancia que la media. Esto es
consecuente con los resultados planteado$jeplies en este caso se estan considerando valores
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Figura 4-1.: Comparacion — error de clasificacion para las caresties’s en orden de relevancia
descendente, para las 5 ROIs determinadas con la segndent@€i12= ROIAB).

de temperatura, que se espera que ante cualquier fallo samegue produzcan cambios en los
histogramas. Aparte de esto, con las medidas de forma nsiseglacer ninguna conjetura, pues
se desconocen las caracteristicas de unimodalidad cnmadléilidad de estos, luego medidas como
la curtosis o la asimetria no tienen un significado claro.

Debe tenerse en cuenta que en los cortes hechos para ROIABB@lpor efecto de la gemoteria
de los rodamientos, necesariamente se incorpora una gnidazhde fondo en las imagenes, a
diferencia de ROIM en la que solo se conserva una pequefeagefondo que se encuentra en los
bordes del motor. Para las dos primeras ROIs consideragiede perse sin necesidad de PCA que
la entropia y MAD son las caracteristicas que tienen un@omadiscriminancia. Hasta este punto,
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Caracteristica

Region de interés Centroide u o Asimetria Curtosis MAD Entropia
ROIM n.p. 0+0 0+0 067+032 111+035 422+085 733+089 955+ 1,37
Filtrado Biortogonal 35 0+0 00+0,0 088+0,34 100+105 0000 00+0,0 244+ 0,49

ROIAB n.p. 0+0 00+0,0 088+0,34 600+0,77 355+0,71 3822+1,85 1133+0,71
nFiltrado Biortogonal 35 0+0 1333+ 1,04 4444+144 Q0+0,0 00+0,0 067+032 2556+ 1,14

ALLROI n.p. 0+0 0+0 088+034 377+063 555+047 4156+235 822+0,95
Filtrado Biortogonal 35 | 0,44+ 0,42 00+0,0 00+0,0 00+105 Q0+0,0 00+£00 4111+209

Tabla 4-3.: Tasas de acierto de clasificacion, considerando unaamdateristica a la vez.

gueda claro que con la representacion basada en pixatesiddidas propuestas son suficientes
para diagnosticar la condicion de operacion en la magyique el analisis multiresolucion podria
tener efecto en la reduccion del ruido presente en laseémeg) Dado que la etapa de localizacion
utiliza una segmentacion basada en transformada watkrshtonces cobra validez un analisis
multiresolucibn para aumentar la relacion sefial a r@ddas imagenes y reduzca el efecto de
maximos locales en la imagen, que puedan empeorar losaésside la transformada.

Preproceso Indices - pesos de relevandid/ariacion — PSNR

No preproceso 1,2,4,3,6,7,5
ROIM Filtrado Biortogonal 35 2,1,4,3,6,57 1555+ 2,44
LS Lazy wavelet Biortogonal /% 2,1,4,3,6,57 1423+ 2,22

ROIAB No preproceso 3,4,7,1,2,6,5
Filtrado Biortogonal 35 3,4,6,1,2,5,7 17,25+ 2,48
LS Lazy wavelet Biortogonal /5 3,4,6,1,2,57 1528+ 2,57

ALLROI _ No preproceso 3,4,1,7,2,6,5
Filtrado Biortogonal 35 3,4,6,1,2,57 15,65+ 0,30
LS Lazy wavelet Biortogonal /5 3,4,6,1,2,57 1578+ 0,63

Tabla 4-4.: Pesos de relevancia para las caracteristicas estadist

Los resultados de la tabfa4 muestran los pesos de relevancia que se obtienen para ladased
estadisticas en las tres ROIs del experimento anteriandB= el valor de la relacion senal a ruido
pico (PSNR), pues independientemente de los cambios etidadtae la representacion respecto
a las caracteristicas consideradas, el hecho de filtrardgen tiene repercusiones en el PSNR que
pueden influir en el desempefio de la segmentacion comisftranada watershed. Se ha incluido
intencionalmente como caracteristica el valor del PSN&sguobtiene al comparar el error entre
la imagen filtrada y la imagen original.

4.5.3. Analisis utilizando escalamiento multidimensional

Las figuras4.2(a)y 4.2(b) muestran el resultado de utilizar MDS para ver como se agrupa
el conjunto de las 159 muestras generadas a partir de ROIA&)do de utilizan las 360
caracteristicas y las 20 filtradas, respectivamente.

Las figuras 4.3(a) y 4.3(b) muestran los resultados de hacer el mismo escalamiento
multidimensional esta vez sobre ROI4 y ROI5, utilizando28scaracteristicas mas relevantes,
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Figura 4-2.: Proyecciobn con MDS para ROIAB antes y después de ladélede caracteristicas.

y utilizando el operador de Sobel, que fue para el que se @arvlos mejores resultados,
segln la figurd.1(b) Los resultados demuestran que la utilizacion de las R€rmipe prescindir
del procesamiento de regiones de las imagenes que comocasabe ROI1 aporta poco a la
clasificacion.

4.6. Conclusiones

= El ordenamiento de los pesos es consecuente con el heche thsdlirecciones en las que
se propaga el calor en las piezas inspeccionadas estdadasipor su geometria. En las
imagenes, las piezas segmentadas ROIs estan orientaclaseBtas direcciones, es decir,
el eje y los rodamientos estan dispuestos en las direibagzontal y vertical, y son
hacia estas direcciones hacia las que se propaga el cadonaadlas agrupaciones de las
caracteristicas relevantes de la Fig@ra sugieren que es posible seleccionar un niamero
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(b) 20 caracteristicas, luego de PCA para ROI5.

Figura 4-3.: Proyecciobn con MDS para 20 caracteristicas, luego d& p&a ROI4 y ROI5.
Resultados con operador de Prewitt

reducido de angulos relevantes para caracterizar lasfall

= El analisis de PCA permite descartar las caracteristicalgevantes. Aquellas que resultan
de la seleccion se agrupan alrededor de valores proxin8is grados y a sus multiplos
enteros. De la Figurd-1 se puede establecer que en algunos casos, con menos de 10
caracteristicas, se estabilizan las curvas de error dificéion. Esto sugiere que analizando
las ROIs extraidas de la transformada, se pueden disenirperfectamente las condiciones
de operacion de la maquina, teniendose en este caso w@ meerpretabilidad que al
trabajar con laimagen completa.

= De la Figurad4-2 se puede detectar una de las dificultades de consideraalisiglobal de
varias ROIs simultaneamente en lugar de cada una de fodédnal. Puede verse que al
descartar caracteristicas relevantes, la separablieléas clases disminuy6. Esto sugiere la
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posibilidad de que las caracteristicas relevantes par&@ no lo sean para otra.

= Cualquier aseveracion con respecto a cambios en la disibio de probabilidad de
los pixeles en términos de variables como la curtosis osimetria esta sujeta a que
dicha distribucion sea unimodal. Esto indica que un arsabasado en la distribucion de
probabilidad de los pixeles en una imagen, debe incluidéss sobre las caracteristicas de
dicha distribucién, como pruebas de bondad de ajuste.

= De acuerdo con los resultados de la tabl para efectos de clasificacion no es necesario
implementar una descomposicion wavelet, pues las caistatas utilizadas tienen igual
desempefio en las representaciones de pixeles y de coeficigavalet de aproximacion.
Resulta notorio que practicamente cualquier ROI de la enagga Util para clasificar las
imagenes con las medidas consideradas. En la segundanzotieria tabla es posible ver
gue no todas las caracteristicas tienen la misma releyasiniembargo hasta este punto no
es posible hacer conclusiones respecto a la validez de Hastedsticas pues fuera de los
indicios sobre las imagenes que se obtuvieron en el dagitierior, no se conocen detalles
de la distribucion de probabilidad que tienen los pixelekas ROIs sugeridas. Por esta razon
es necesario analizar los resultados de pruebas de clagifigzara cada ROl segmentada
del fondo de las imagenes, pues éste puede llegar a serur@onente considerable de
datos sin informacion de la imagen total, como en el casoQIAB.



5. Conclusiones generales

En este trabajo se ha presentado una nueva metodologiard#éiggcion y localizacion de fallas
en maquinas rotativas utilizando imagenes termogmafiPara verificar el desempefo de esta
metodologia, se hicieron analisis para determinar edrdeeio de las caracteristicas que han sido
propuestas en el estado el arte, y se introdujo una cazatgm de los fallos basada en direcciones
de gradiente, demostrando que la metodologia permiteraaml@ precision en la identificacion
de los fallos, y que ademas permite establecer la ubic@spacial en las imagenes de los mismos.
El aumento en la precision se obtuvo mediante una técnichfitada de umbralizacion mutinivel
utilizada para binarizar las imagenes, la cual mejora sthgpenio de la segmentacion utilizando
transformada watershed.

La localizacion de los fallos se hizo segmentando ROIs daalirren las mayores variaciones
de temperatura en las imagenes. El analisis localizadgs@es ROIs permite no solo disminuir el
error en la clasificacion de los fallos, si no también rédelovolumen de datos requerido.

Como conclusiones generales del trabajo, se obtuvierasidagntes avances:

= Los resultados de las pruebas de clasificacibn muestraal quete que contiene a ROIAB
permite discriminar entre los fallos, y que en algunos casae requiere de ningln esquema
de preprocesamiento. Sin embargo, la posibilidad de atilina region de interés en lugar
de todo un corte de la imagen supone una gran ventaja emtésme tiempo de computo.
Por otra parte, es notable que sea posible discriminar ladiciones de operacion de la
maquina, considerando una ROl que comparada con el confatdl de la imagen es
considerablemente pequefa, como es el caso de ROI1.

= Parte de la conveniencia de utilizar un flitrado waveletdigue ver con que la etapa
siguiente utiliza una transformada que es bastante sensilids minimos locales en la
imagen.

= Los resultados de la binarizacion de las imagenes, naregue la metodologia tiene un
desempeiio bastante aceptable, al segmentar un contolved e ROIAB muy similar al
detectado por la transformada watershed.

= Los resultados del filtrado wavelet dependen de la apbecaciPor ejemplo, la
representaciones que ofrece el filtrado wavelet conducess@dtados diferentes si por
ejemplo se utilizan como etapas previas a la segmentacitarshed.
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5.1.

Pese a que en algunos casos se concluyd que daba lo mismarawa caracteristica en
un corte de la imagen que en una ROI, ésta Ultima opcide ttemo ventaja indiscutible
gue require de mucha menos cantidad de datos que la prinstoesd=convierte en un factor
critico en el caso en que deban analizarse secuenciagaden®s. En este caso se compensa
todo el pre y post proceso hecho a las imagenes para obtead®Qi, con la reduccion en

el tiempo de computo que ofrece este proceso, comparadel derprocesar el conjunto de
la imagen.

Fue evidente que los efectos de los desbalances analizaalosperceptibles en una
gran parte de la maquina, lo que justifica la necesidad déemgntar metodologias de
identificacion temprana de fallos.

Trabajos futuros

Se recomienda implementar un enfoque basado en modelosenymétgp comparar los
resultados de la dinamica de la maquina bajo prueba, corekultados obtenidos con la
metodologia propuesta.

Se debe verificar la dependencia estadistica de las meplidasverificar si es lo mismo
utilizar una o varias medidas para la identificacion. Sefpokrificar si aumenta la tasa de
aciertos al utilizar combinaciones lineales de dos o matidas.

Considerar la posibilidad de utilizar los algoritmos salmevas bases de datos que incluyan
no solo otros fallos si no diferentes condiciones de openacomo por ejemplo frenado o
arranque de la maquina.

Se recomienda realizar el filtrado de las imagenes con ipoodie funcibn wavelet, para
minimizar la degradacion de los bordes. Para ello, se rigatan funciones direccionales
como la contourlets.



A. Anexo: Intervalos de confianzay
tolerancia

Los intervalos de toleranciade la formau + ko, conk constante positiva)lp] se utilizan para
evaluar el desempefio de un clasificador, porque expresani#ébilidad de los elementos en una
poblacion. Por ejemplo, un intervalo de tolerancia del 9ae¥a una poblacion indica que el 95 %
de las observaciones caen en el intervalo. Los intervaldsldeancia indican si dos categorias
son separables o distinguibles. Por ejemplo, si los inkes\de confianza de dos categorias no se
traslapan, se puede conluir que la presicion de la asignala las observaciones a sus respectivas
clases es mayor que el nivel escogido para computar el aitefRor otra parte, el traslape de dos
intervalos de tolerancia refleja directamente la proporcié observaciones mal clasificadas [



B. Anexo: Caracter isticas estad isticas

SeaX una variable aleatoria de dimensi@rformada por el conjunto de elementogada uno de
los cuales tiene un pesg, para la cual se definen los siguientes parametros etitadis

B.1. Medidas de tendencia central

Definicion B.1.1 La media ponderada de los datos, o el centroide, definido cgue:

n

i=1 Wi X;
Moz = ~=p—— (B-1)
Zinzl Wi

En algunos casos se prefiere sobre la media, ésta Gltintee @sggnar una mayor importancia a
los valores extremos de la disctribucion de probabilidad.

Definicion B.1.2 El valor medio de los datos, denotado usualmente canyodefinido por la
ecuacionB.1.2

ﬂ:Zi’im

N (B-2)

y que representa un caso particular de la media ponderadég guoe se asigna el mismo pedg
para todos los valores. La valor medio da un indicador re$pecque valor se agrupan los datos
en un conjunto de muestrasq].

Definicion B.1.3 La entropia, definida como:

Entropy= — Z Z cij log 2c;; (B-3)
i
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B.2. Medidas de dispersi 6n

, que capturan la forma en que los datos estan disperseseimt's absolutos o relativos, respecto
a un valor de referencia que suele ser de tendencia cerdrafrecuencia éste valor es la media
de los datos.

Definicion B.2.1 La desviacion estandas, = /o2, en la que X es una variable aleatoria con
funcion de probabilidad de masg) y valor esparadqu. El parametroo? es la varianza, y se
define como sigue:

o2 = 3" (x = u)*p(¥) (B-4)
D
Definicion B.2.2 La desviacion media absoluta — (DMA), denotada por la esipre

1< _
OmaD = n lei — pl (B-5)
i=1

La DMA es la deviacion promedio de todos los datos respeaio &alor de referencia, que
usualmente es una medida de tendencia central. En el cagaldfrlicion, tal medida gs

B.3. Medidas de forma

Definicion B.3.1 La asimetria, denotada par, y definida por la expresion:

_ E((x-E(X))*)
Y= %

(B-6)

La asimetria mide el grado en el cual la funcion de densiggorobabilidad se “inclina” hacia un

lado u otro del la curva que define su histograma.
Definicion B.3.2 La Curtosis, denotada pa:

_ 4
= B EQOYY) (67
(o

Adicionalmente, en algunos de los experimentos de corssilderelacion sehal a ruido pico,
definida por la expresion, en la g€ M corresponde al error cuadratico medio.

MAX?



C. Patrones binarios direccionales

Un patron binario direccional (PBD) define la textura en uaeindad de 3 3 pixeles en una
imagen, como la distribucibn conjunta de probabilidad @ diveles de gris en los 9 pixeles
Z., 24, ...,Z7 siendoZ. el pixel central en la vecindad, al rededor de los cual searitanzy, ...Z;
[13]. La defincion de PBD en una direccion esta dada por lassion:

. s ]
AIZo)o = 1(Z0) - 1(Z), (u =0,..7:0= Z) (C-1)

sienddd la direccion en la cual se lleva a cabo la diferencia dikaal, ei el pixel correspondiente.
Para cada una de las posilkdatirecciones, la informacion sobre la diferencia direnail@lrededor
deZ. se codifica en un PBD mediante la expresion:

PBDy(Zc) = sign(Al(Zo)p), -, SIgNAI (Z7)e) (C-2)
donde

1 siAl(Z), > 0,
fx) = { 0 siAl(Z), < 0. (©-3)
parai =0, ..., 7.

C.1. Experimentos basados en PBD paralasim agenes
termogr aficas

Los PBD permiten identificar regiones de pixeles en la cualke presentan gradientes de
temperatura, y cuantificar dichos gradientes. En la fiQuizse muestra en resultado de superponer
para cada pixel en la imagen, su correspondiente PBD a 46grad

En la figuraC-2 se ven algunos patrones obtenidos para angulos rele\argesaer PBD en las
imagenes de la figur@a-1.

Las principales limitaciones con los PBD son: primero, geleeddeterminarse el angulo en el cual
se enscuentran patrones relevantes, y segundo, que lciGeleée los elementa en la cuadricula
de 3 que forma el PBD es arbitraria, y no se debe determindri¢ansi el orden asumido es el
optimo para hacer la representacion.
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(a) PBD - imagemormal (b) PBD - imagerdpr (c) PBD - imagerdsr

Figura C-1.: Superposicion de los PBD extraidos en imagenes ensehminstante de tiempo, en
las 3 condiciones consideradas.

(a) DBP 34 (b) DBP 221

Figura C-2.: Detalle del conjunto de pixeles que generan a una ampHb grados, los patrones
binarios direccionales 34 y 221.
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