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Resumen

Las estrategias de monitoreo de condicidn y evaluacion de fallas juegan un papel importante
para garantizar la disponibilidad del motor de induccion en el proceso industrial; a este
respecto, es deseable que la mayoria de los motores de induccion sean monitoreados por
diferentes sensores para garantizar la integridad del equipo industrial. Sin embargo, las
principales técnicas utilizadas para el analisis de fallas en los motores de induccion son
limitadas porque no son capaces de detectar todas las fallas presentes en un motor de
induccidn, lo que provoca un tiempo de inactividad no deseado con pérdidas-financieras
significativas y esfuerzos humanos. Hoy en dia, la deteccion no invasiva representa una
herramienta adecuada para llevar a cabo el monitoreo de condicion y la evaluacion de fallas
de equipos industriales en condiciones de operacion continua. Una técnica complementaria
gue ayuda en el diagndstico de fallas en motores de induccion es la termografia infrarroja
que tiene la caracteristica de instalarse fuera de la maquinaria o del proceso industrial bajo
evaluacion. Esta tesis propone una nueva metodologia no invasiva para el diagnostico y
clasificacion de diferentes fallas en el motor de induccion y cadena cinematica a través del
analisis térmico con imagenes infrarrojas. L.a novedad del método propuesto incluye el
procesamiento de imagenes para la segmentacién automaética de las regiones caliente
presentes en la imagen tomografica, el calculo de caracteristicas estadisticas en el dominio
del tiempo a partir de imagenes infrarrojas, la consideracion de una etapa de reduccion de
dimensionalidad por medio del analisis discriminante lineal y el diagnoéstico automatico de
fallas realizado por una red- neuronal artificial. EI método propuesto se evalGa bajo un
conjunto de datos de laboratorio experimental, que se compone del anélisis de fallas de cinco
condiciones en el motor de induccion y la cadena cinematica: saludable, una barra rota del
rotor, dafo del rodamiento, desalineacion y severidad de desgaste uniforme en engranajes
(25%, 50% y 75% de desgaste uniforme). Los resultados obtenidos representan un
diagnostico de falla de alto rendimiento para la evaluacion de un motor de induccion y la

cadena cinematica bajo diferentes condiciones de operacion.

(Palabras Clave: monitoreo de condiciones, termografia infrarroja, motores de induccién,

analisis termal, andlisis de fallas)



Summary

Condition monitoring and fault assessment strategies play an important role in ensuring the
availability of the induction motor in the industrial process; in this regard, it is desirable that
most induction motors will be monitored by different sensors for ensuring the integrity of the
industrial equipment. However, the main techniques used for failure analysis in induction
motors are limited because they are not capable of detecting all the faults present in an
induction motor, causing unwanted downtime with significant financial losses and human
efforts. Nowadays, noninvasive sensing represents a suitable tool for carrying out the
condition monitoring and fault assessment of industrial equipment in continuous operating
conditions. A complementary technique that aids in fault diagnosis in‘induction motors is
infrared thermography has the characteristic of being installed outside the machinery or the
industrial process under assessment. This thesis proposes a novel noninvasive methodology
for the diagnosis and classification of different failure in the induction motor through thermal
analysis with infrared imaging. The novelty of the proposed method includes image
processing to automatic segmentation and the calculation of statistical time-domain features
from infrared imaging, the consideration of a dimensionality reduction stage by means of
Linear Discriminant Analysis, and automatic fault diagnosis performed by an artificial neural
network. The proposed method is evaluated under an experimental laboratory data set, which
is composed of the failure analysis of five fault conditions in an induction motor and the
kinematic chain: healthy, a broken rotor bar, bearing damage, misalignment, and severity
degrees of uniform wear in gears (25%, 50%, and 75% of uniform wear). The obtained results
represent a high-performance fault diagnosis for the assessment of a kinematic chain under

different operating conditions.

(Keywords: condition monitoring, infrared thermography, induction motors, thermal
analysis, failure analysis)
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Capitulo |

Introduccion

En la actualidad, una serie de cambios y transformaciones en las aplicaciones industriales
derivado de los avances cientificos-tecnoldgicos que acompafian al sector industrial, ha
permitido mejorar, maximizar y optimizar la efectividad y disponibilidad de los procesos
industriales, manteniéndose dentro de los mejores indices de costo, seguridad, tiempo y

calidad.

En esta tesis se describe el desarrollo de un sistema de vision artificial para el monitoreo de
motores de induccion y la cadena cinematica mediante termografia infrarroja. El trabajo se
dividio en cinco capitulos, ademas de las secciones de Referencias y Apéndices. En el
presente capitulo se presenta los Antecedentes, Hipdtesis, Objetivos, Justificacion y el
Planteamiento General, que dieron origen a esta investigacion. En el capitulo dos se presenta
el estado de arte referente a termografia infrarroja, sistemas de vision artificial y esquemas
de monitoreo y diagndstico de fallos en motores de induccion eléctrica y la cadena
cinematica, en este capitulo se incluy6 la fundamentacién tedrica que sustentan el desarrollo
y ayuda en la comprension de este trabajo. En el capitulo tres se presenta la metodologia para
el desarrollo de un sistema de vision artificial para el monitoreo y diagndstico de fallas en
motores de induccién y la cadena cinematica. Los resultados y conclusiones quedaron
descritos en el capitulo cuatro y cinco respectivamente. Por ultimo, se incluye la seccion de
Apéndices donde se han incluido los articulos publicados en revistas indexadas JCR (Journal

Citation Report), asi como derechos de autor por desarrollo tecnolégico.
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1.1.  Antecedentes

1.1.1. Monitoreo de condicion en la industria

El monitoreo de condicion es el proceso de monitoreo continuo u observacion de la salud del
sistema. Esto tiene como objetivo evitar averias no planificadas, mejorar la productividad, la
eficiencia, la reduccion de costos, aumentar la disponibilidad de los equipos y reducir los
riesgos asociados (Goyal & Pabla, 2016). El monitoreo de condiciones permite la deteccion
de problemas antes de un mal funcionamiento importante de las maquinas o componentes en
laindustria (Mohanty, 2014). La falla imprevista en las maquinarias, componentes 0 procesos
industriales puede ocasionar accidentes graves y enormes pérdidas econémicas, lo que
garantiza el mantenimiento regular en la industria. En las industrias a gran escala, el costo de
mantenimiento puede llegar al 40% del presupuesto total (Eti et al., 2006). Ademas de las
pérdidas financieras, el mantenimiento deficiente de las maquinarias también puede causar
contaminacion ambiental y dafios a las vidas humanas. ES por eso que un sistema eficiente
de monitoreo de condicion tiene como objetivo principal la detecciéon de fallas en los
componentes, maquinas y procesos industriales, mejorando asi la calidad de los productos
fabricados, reduciendo asi el tiempo de inactividad y el costo de mantenimiento en la
industria (Al-Habaibeh et al., 2002).

Se utilizan varias técnicas no destructivas (NDT) para el monitorio de condiciones en la
industria, entre las que destacan: Analisis de Firma de Corriente del Motor, Motor Current
Signature Analysis (MCSA), Sefiales Ultrasonicas, la Emision Acustica y el Analisis de
Firma de Vibraciones (Glowacz & Glowacz, 2017, Tiwari et al., 2017, Vishwakarma et al.,
2017, Geetha & Nagarajan, 2018). Ademas, es bien sabido que la temperatura es un
pardmetro que se utiliza para indicar la salud estructural de las maquinas, componentes o
procesos industriales (Epperly et al., 1997). Por lo tanto, el monitoreo de la temperatura en
el sector industrial es sin duda alguna de las mejores condiciones a monitorear. Varios
sistemas de medicion de temperatura como termopares y detectores de temperatura por
resistencia (RTD) son de tipo invasivos y no proporcionan una imagen visual del objeto bajo
investigacion (Touret et al., 2018). Sin embargo, una tecnologia NDT que ha surgido para el
monitoreo de condiciones en la industria es la termografia infrarroja, la cual permite ser un

método alternativo, complementario y de ayuda en conjunto con la mayoria de las técnicas
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probadas y usadas para el monitoreo en condiciones en la industria (Usamentiaga et al.,
2014).

La termografia infrarroja es la ciencia que detecta la energia infrarroja emitida por un objeto,
la convierte en temperatura aparente y muestra el resultado como una imagen infrarroja, el
cual permite el monitoreo eficiente de la temperatura. La termografia infrarroja es una técnica
no invasiva que permite realizar un analisis cualitativo, cuantitativo y que permite medir la
temperatura de un cuerpo de forma remota. En general, las fallas asociadas con la distribucion
anormal de la temperatura pueden ser facilmente detectadas por termografia.infrarroja con

anticipacion, lo que permite el mantenimiento preventivo antes de la falla.

Un sistema de monitoreo de condiciones en la industria consiste en la instalacion de sensores
alrededor de la méaquina para que se pueda recopilar y analizar la informacion relevante sobre
el estado de salud de la méaquina y a partir de esta, se tomen decisiones sobre el
mantenimiento apropiado o las acciones correctivas que se deben seguir para que la maquina
pueda realizar un funcionamiento correcto segin sus objetivos de disefio original. Sin
embargo, el principal inconveniente de los sistemas para el monitoreo de condicion es la
interpretacion humana (Younus & Yang, 2012), debido a la experiencia que tienen el
personal encargado de analizar la informacion. La automatizacién del proceso de deteccion
y diagndstico de fallas es una progresion légica de las tecnologias para el monitoreo de
condicion. Un sistema de monitoreo de condicidén automatico requiere sistemas inteligentes
como técnicas de inteligencia artificial, algoritmos genéticos (GA), légica difusa (FL), redes
neuronales artificiales (ANN) y sistemas expertos capaces de diagnosticar fallas en las

maquinarias y-componentes industriales.

1.1.2. Termografia infrarroja como método de monitoreo de condiciones en la

industria

La temperatura es uno de los indicadores mas comunes de la salud estructural de los equipos
y componentes industriales. Las maquinarias defectuosas, las conexiones eléctricas
corroidas, los componentes de materiales dafiados, etc., pueden causar una distribucion
anormal de la temperatura. Hoy en dia, una herramienta de monitoreo ampliamente aceptada

por la industria es la termografia infrarroja, debido a que es una tecnologia de inspeccion
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NDT, no invasiva, sin contacto, realiza una medicién rapida, confiable, precisa y que permite
obtener una inspeccion de temperatura en tiempo real (Lahiri et al., 2012). Este tipo de
tecnologias se aplica en donde la temperatura juega un papel critico en el desempefio de
algunos procesos o sistema industriales, permitiendo la deteccion temprana de fallas en los
equipos, asi como posibles defectos en las condiciones operativas ocurridas en los procesos
industriales, reduciendo el tiempo de inactividad del sistema, fallas catastroficas y el costo

de mantenimiento (Li et al., 2019).

El avance espectacular en las caracteristicas de las camaras infrarrojas que se ha unido a su
reduccidn progresiva de costos ha ampliado el uso de esta técnica a muchas aplicaciones
industriales que eran inviables hace solo unos afios. Es por eso que, con la llegada de las
nuevas generaciones de cadmaras infrarrojas y nucleos de bajo costo, la termografia infrarroja
se estd convirtiendo en una técnica mas accesible, precisa, confiable y rentable para el
monitoreo de condiciones en la industria (Osornio-Rios, Antonino-Daviu & Romero-
Troncoso, 2019). Permitiendo ser un método complementario y de ayuda en conjunto con las
técnicas ya probadas y muy utilizadas para el monitoreo de condiciones en diversas

aplicaciones como: la medicina, la manufactura, la ingenieria eléctrica, entre otras.

Diferentes metodologias que utilizan la termografia infrarroja como monitoreo son
reportadas en la literatura, ejemplo de esto son: en el area de materiales como método para
inspeccionar la calidad en el-acero, plastico fibra de carbon, entre otros materiales (Badulescu
et al. 2011, Fernandes et al. 2015, Usamentiaga y Garcia, 2017); en el area de alimentos, se
utiliza las imagenes termogréaficas para inspeccionar productos o alimentos como frutas
(manzanas, peras, platanos, fresas) o derivados de lacteos para que no presenten algin
defecto para el consumo humano (Kim et al. 2014, Suesut et al., 2018, Hussain et al. 2018);
la construccion es otro de los campos en donde se utiliza la termografia infrarroja para
obtener la eficiencia de las condiciones térmicas en edificios, puentes y habitaciones
residenciales (Fox en al. 2015, Kirimtat y Krejcar, 2018, Lucchi, 2018); en la medicina se
utiliza para monitorear el cancer de piel, pie diabético, deteccion en problemas en los ojos,
tuberculosis, entre otros (Lahiri et al., 2017, Strakowska et al., 2018), y asi un gran campo de
aplicaciones utiliza termografia infrarroja. De esta forma, se puede observar diferentes areas

de aplicacion de la termografia infrarroja, pero sin duda alguna este tipo de tecnologias se
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utiliza mas en la industria, para el mantenimiento preventivo y predictivo de sistemas

eléctricos y mecanicos, en donde parte de esta investigacion tiene su aplicacion.

1.1.3. La termografia infrarroja aplicada al monitoreo de sistemas eléctricos y

mecanicos.

Las fallas prematuras de los equipos industriales a menudo resultan en pérdida de produccion,
mayores costos operativos, clientes insatisfechos y pérdidas de ganancias. El Standard for
Infrared Inspection of Electricl System & Rotating Equipment reporté que méas. del 30% de
pérdidas totales en la industria se debieron a problemas eléctricos y mecanicos. Los sistemas
eléctricos y mecanicos pueden tener problemas sin previo aviso. Sin embargo, la falla del
equipo es precedida frecuentemente por un periodo considerable de aumento de calor en los
diversos componentes del sistema. Si el aumento de calor se detecta a tiempo, la condicion
puede corregirse antes de que falle el equipo. Ademas, el monitoreo de las condiciones en
sistemas eléctricos y mecanicos con termografia infrarroja tienen como objetivo la
prevencion de fallas imprevistas, maximizar la disponibilidad de equipos, la reduccion de
peligros asociados y el incremento de tiempo de vida del equipo (Bagavathiappan et al.,
2013).

Hoy en dia la termografia infrarroja ha tomado un rol muy importante en los programas de
mantenimiento preventivo y predictivo en la industria (Stoynova y Bonev, 2017), ya que es
bien entendido que la vida de los equipos eléctricos se reduce drasticamente con el
incremento de la temperatura, ademas que se ve afectado el incremento de consumo
energético, por tal motivo, monitorear las condiciones usando termografia infrarrojas puede
revelar la presencia de alguna anomalia en los equipos, ya que estas anomalias normalmente
se ve reflejada en las condiciones térmicas de los equipos (LApez-Pérez y Antonino-Daviu,
2017).

Para el analisis en la inspeccion de sistemas eléctricos y mecanicos por medio de termografia
infrarroja se utilizan diferentes técnicas que van desde un andlisis manual, software
comercial, procesamiento de iméagenes e implementacion de sistemas de vision para
identificar fallas de manera automatica. Muchas de las inspecciones que se realizan al

monitorear temperatura con camaras termograficas infrarroja, lo hacen mediante un
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diagnostico manual o se apoyan con un software comercial y a partir del conocimiento y
experiencia del inspector determinan un reporte de las condiciones del equipo (Cazacu et al.,
2017). Algunos de estos trabajos reportados en la literatura, se enfocan al monitoreo de
fusibles, cables, interruptores, motores eléctricos, transformadores, subestaciones, entre
otros, utilizando personal capacitado, experimentado y con apoyo de un software comercial,
haciendo que la inspeccién mediante termografia infrarroja se vuelva dependiente de
personal calificado, ya que una mala interpretacion de informacion puede derivar en un
diagnostico ineficiente y en una mala toma de decisiones que pueden afectar a-los equipos
industriales (Huda y Taib, 2013, Munteanu et al., 2018, Osorno-Rios et al., 2019).

Hoy en dia se desarrollan sistemas para el monitoreo de las condiciones térmicas en equipos
eléctricos y mecéanicos usando termografia infrarroja, en donde a partir de métodos de
procesamiento de iméagenes realizan divisiones o particiones que identifican los puntos
calientes de las imagenes termograficas. Es por eso, que la aplicacion de técnicas de
procesamiento de iméagenes es aplicable a termografia infrarroja, desde un pre-
procesamiento, hasta métodos para obtener una segmentacion automatica (Herrera-Arellano
etal., 2017). En la literatura se han reportado diferentes trabajos que detectan las regiones de
interés de imagenes termograficas aplicadas a sistemas electromecanicos a partir de una
segmentacion, ejemplo de ello es el trabajo de Jadin et al. (2015) que presentaron un método
semiautomatico para encontrar los puntos calientes en termografias infrarrojas de fusibles
eléctricos, esto a partir de un méetodo de evaluacién cuantitativo en donde aprovechan la
combinacion de métodos top-down y bottom-up de procesamiento de imagenes. Wronkowicz
(2016) monitoreo las lineas de transmision eléctrica con termografia infrarroja y propuso un
enfoque para la seleccion automatizada de un valor umbral para la segmentacion de
imagenes. Mientras que Suguna et al. (2016) propuso un método Otsu para umbralizar
automaticamente los puntos calientes en motores eléctricos. Haider et al. (2018) capturaron
imagenes térmicas de algunos equipos eléctricos y las convirtieron al modelo de imagen HSV
para su posterior procesamiento, utilizando métodos de umbral automatico, incluidos Roberts
y Prewitt para imagenes térmicas de paneles solares defectuosos y otros equipos eléctricos.
Como se menciona en los trabajos anteriores, las metodologias que utilizan el procesamiento
de imagenes aplicadas a termografia infrarroja tienen como dependencia a un personal

experto o con conocimiento en el area de procesamiento de imagenes. Con el avance de la
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ciencia y la tecnologia, metodologias basadas en sistemas de vision artificial con termografia
infrarroja han venido en desarrollo en los ultimos afios, y son implementadas como herramienta

para obtener un diagnostico automatico o semiautomatico en sistemas eléctricos y mecanicos.

1.1.4. Sistemas de vision artificial con termografia aplicados al monitoreo de

sistemas eléctricos y mecanicos.

Los sistemas de vision artificial estin compuestos por un andlisis de procesamiento de
imagen que detecta los puntos calientes, en donde a partir de una segmentacion de imagen,
se extrae la informacién requerida de la imagen, para su andlisis y aplicando-algoritmos
inteligentes obtener un diagnoéstico y clasificacién automatica (Chou y Yao 2009, Almeida
et al. 2009, Huda et al. 2012). Diferente trabajos reportan un sistema de vision en donde de
forma manual o automatico aplican métodos de procesamiento de imagen para determinar
las regiones calientes, entre los cuales se aplican el método de umbralizacion, métodos
estadisticos, entre otros (Huda y Taib 2013a, Cui et al. 2013, Huda y Taib 2013b), después
implementar algin algoritmo inteligente que clasifica la falla de forma automatica, entre los
cuales aplican Redes Neuronales (MLP), Support Vector Machine (SVM), Ldgica Difusa,
entre otros (Jadin et al. 2014, Ahmed et al. 2015, Zou y Huang 2015). Las metodologias
mencionadas anteriormente solamente realizan sistemas semiautomaticos ya que no cumplen
los puntos importantes que describen a un sistema de visién, los cuales son: adquisicion,
preprocesamiento, segmentacion, extraccion de informacion y clasificacién (Cuevas et al.
2012). Como se ve en-la literatura reportada, la gran mayoria no realiza una segmentacion
automatica de las imagenes termogréaficas. También no integran en un sélo sistema los cuatro
maodulos del sistema de vision, es asi que, hasta el momento, no se ha reportado metodologias
que integren o desarrollen un sistema inteligente de vision artificial para fallas en motores de
induccidny la cadena cinematica, que realice todos los procesos de manera automatica y que
tenga la capacidad de clasificar diferentes tipos de fallas a partir de imagenes termograficas.
Ademas, la mayoria de aplicaciones de este tipo de sistemas semiautomaticos se presentan
en el monitoreo de las condiciones de sistemas eléctricos como interruptores, conductores
eléctricos, capacitores, sub-estaciones eléctricas, fusibles, transformadores, entre otros. Sin
embargo, se han reportado en la literatura pocos trabajos donde propongan sistemas de vision
artificial o realicen procesamiento de imagenes para la deteccion de puntos calientes o
regiones de interés para el monitoreo de condiciones térmicas de motores de induccion y la
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cadena cinematica, siendo estos uno de los equipos que cubre un amplio rango en las

diferentes aplicaciones industriales y en donde este trabajo de investigacion tiene su enfoque.

1.2.  Justificacion

El monitoreo de las condiciones de los motores de induccion eléctrica es esencial, ya que a
partir de una buena inspeccién y monitoreo es posible diagnosticar y predecir posibles fallas
que en este tipo de maquinas puedan presentar, ademas que en la literatura se reportan
diferentes fallas silenciosas que afectan a la maquina, si bien este tipo de fallas no tienen
repercusiones directas, si causan problemas secundarios al motor, causando una eficiencia
menor en el desempefio, asi como un calentamiento, haciendo que el consumo de la energia
eléctrica se aumente provocando pérdidas econémicas y provocando una mala calidad de la
energia, ademas de afectar a otros elementos de la méaquina, por tal motivo el monitoreo del
comportamiento térmico del equipo puede brindar informacion necesaria para la prevencion
y prediccion de las fallas. La termografia infrarroja se ha convertido en una importante
herramienta para la inspeccion de condiciones térmicas en motores de induccion eléctrica y

la cadena cinematica.

Es vital la interpretacion correcta de la‘informacion que la termografia infrarroja brinda, ya
que, a partir de esta, es posible determinar un eficiente analisis, y una correcta prevencion y
prediccion de fallas en los motores de induccién y la cadena cinemaética. Ya que usualmente
las imagenes termograficas se obtienen de forma manual y la falla se clasifica de acuerdo a
un nivel de prioridad, esto causa mucho tiempo invertido para procesar la informacion, asi
como esfuerzos humanos (horas-hombre) generando posibles errores en la interpretacién de
informacion, teniendo como dependencia personal capacitado y experto que realice estos
trabajos. Es por eso que un sistema de vision artificial puede ser mas certero y preciso para
el monitoreo, diagnostico, estimacion de la severidad y prevencion de fallas en los motores
de induccion eléctrica y la cadena cinematica, logrando que el sistema pueda ser operado,
incluso, por personal no experimentado o experto ya que el sistema trabaja de forma

automatica.

Por lo que seria importante contar con una metodologia que a partir de imagenes

termograficas y basado en métodos de procesamiento de imagenes se segmente
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automaticamente las regiones de interés y se extraigan parametros representativos medidos
en temperatura, para que con la implementacion de algoritmos inteligentes obtener una
clasificacion de fallas en el motor de induccion y la cadena cinematica, debido al impacto

que tienen estas maquinas en las diversas aplicaciones industriales.

1.3.  Descripcion del Problema

Hoy en dia, muchos de los procesos industriales no le dan la importancia al monitoreo de
temperatura de sus equipos o desconocen de los diferentes métodos que en la actualidad
existen. Esto trae como consecuencia tiempos muertos por paro del proceso, accidentes, o
incluso pérdidas de energia eléctrica generando aumentos econdémicos en la facturacion del
consumo eléctrico. Otro punto importante es que la mayoria de métodos de medicion que se
utilizan en la industria son invasivos para el proceso, resultando un tanto peligroso las
condiciones de monitoreo si el equipo se encuentra en operacion. Ademas, otra problematica
que se tiene, es que cuando se realiza el monitoreo de condiciones en los motores de
induccidn, no se toma en cuenta el impacto que la cadena cinematica puede causar al sistema
electromecanico. En la literatura se reportan diferentes fallas que se producen por un
desempefio deficiente 0 una mala interconexion, asi también como el desgaste de elementos
qgue conforman la cadena cinemaética, teniendo repercusiones directas en los motores de

induccién y afectando el desempefio de la maquina.

En la actualidad algunos de los procesos industriales, centros de investigacion, plantas
generadoras de energia, etc. utilizan la termografia infrarroja para monitorear las condiciones
térmicas de los equipos eléctricos. Sin embargo, uno de los problemas que se puede observar
al aplicar este tipo de tecnologias, es que el técnico o personal capacitado que realiza las
pruebas, obtiene un diagnoéstico partiendo directamente de la imagen termografia infrarroja
y en base a su experiencia o con ayuda de un software comerciales realizan un analisis y
diagnostico, evaluando asi, el grado o condicion de falla que pueda presentar el equipo,
teniendo como dependencia a gente calificada ya que un andlisis determinado puede
presentar errores 0 una mala interpretacion de informacion si este se realiza por personal no
capacitado, haciendo que se vuelva muy complicada la inspeccion de los motores de
induccion cuando en el programa de mantenimiento se tienen cientos de estos equipos para

analizar.

20



Con el avance de la investigacion y la tecnologia, se han desarrollado metodologias que
implementan técnicas de procesamiento de imagen para determinar los puntos calientes o
regiones de interés en imagenes termogréaficas aplicadas a sistemas eléctricos, sin embargo
no realizan una segmentacion automatica, ademas de que al extraer las regiones de interés,
el analisis que realizan lo hacen bajo los valores de intensidad de la imagen termografica y
no con la matriz de temperaturas que se obtiene de la termografia infrarroja el cual brinda
una mayor informacidn, también se integran algoritmos inteligentes para clasificar el estado
del equipo, pero solamente pueden determinar si el equipo esta trabajando normalmente o
presenta dafio, no realizan una clasificacion de diferentes tipos de fallas que se pueden
presentar, ademas que la gran mayoria de metodologias no integran en sus metodologias el
monitoreo, la extraccion y la clasificacion de fallas de forma automatica. Teniendo asi un
campo de investigacion para el desarrollo de sistemas de vision aplicados al monitoreo y

deteccidn de fallas en motores de induccién y la cadena cinematica.

1.4.  HipOtesis

Con el desarrollo apropiado de un sistema de vision artificial basado en imagenes
termograficas y en un analisis de condiciones térmicas en el motor de induccién, es posible
el monitoreo, clasificacion y diagnéstico de forma automatica de fallas que se puedan

presentar en el motor de induccion y la cadena cinematica.

1.5.  Objetivos

Desarrollar un sistema de vision artificial aplicando métodos de procesamiento de imagenes
y algoritmos inteligentes para el monitoreo y diagnostico de fallas en motores de induccion

y la cadena cinematica a partir de termografia infrarroja.

Para lograr el objetivo propuesto para esta tesis se ha considerado los siguientes objetivos

particulares:

» Realizar una revisiéon de técnicas de procesamiento de imagenes que se han
empleado para el monitoreo y diagndstico de fallas en sistemas electromecanicos

a partir de analisis de imagenes termograficas.
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» Desarrollar metodologias en base termografia infrarroja y métodos de
procesamiento de iméagenes, para el monitoreo de puntos calientes o regiones de
interés producidas por fallas en motores de induccién y la cadena cinematica, a
través de una segmentacion automatica.

» Extraer parametros térmicos representativos de la region de interés segmentada,
a partir del termograma y métodos estadisticos, para la evaluacién y analisis del
comportamiento térmico producido por las condiciones de operacion del sistema
electromecanico.

» Revisar e implementar algoritmos y técnicas inteligentes de clasificacion a partir
de los parametros representativos y que puedan ser integradas en metodologias de
monitoreo y diagnostico para la clasificacion automatica de fallas producidas en
motores de induccién y la cadena cinematica.

» Aplicar el sistema de vision artificial a los siguientes casos de estudio que se
propone para este trabajo de investigacién y que se presentan en motores de
induccion y la cadena cinematica: balero dafiado, rotor dafiado, desalineamiento
mecanico, desbalance mecanico y fallas en la caja reductora de velocidad.

» Implementar un sistema de bajo costo que permita monitorear, extraer y
diagnosticar las condiciones térmicas en motores de induccién a partir de

termografia infrarroja.

1.6. Planteamiento General

La propuesta para el desarrollo de un sistema de vision para el monitoreo y diagndstico de
fallas en motores de induccidén y la cadena cinematica se muestra en el diagrama de la Figura

1, en el cual se pueden apreciar las diferentes etapas que se deben atender.
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Experimentacién : : Deteccion : Extraccion

. - Evaluacion de diferentes g’ - Procesamiento de imagenes » - Parametros termales de

condiciones enel Ml y la ! i - Segmentacion automatica
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cadena cinematica : + de puntos calientes ; . cadena cinematica

Monitoreo Cadena Cinematica Diagnostico
. - Termografia Carga Cajade Induction : - Clasificacion de fallas '
Infrarroja ! Mecanica  Engranes  Motor : - NN, Fuzzy, Decision Tree !

Sistema Electromecanico

Figura 1. Planteamiento general para el desarrollo de un sistema de vision para el

monitoreo de motores de induccion y su cadena cinematica mediante termografia infrarroja.

Monitoreo, se utilizard la tecnologia de la-termografia infrarroja para obtener
imagenes termograficas, que describen las condiciones térmicas provenientes de la

operacion a las cuales estara sometido el sistema electromecanico a evaluar.

Experimentacion, se estudiaran diferentes condiciones en el motor de induccién y la
cadena cinematica para ser evaluadas a partir de las condiciones térmicas y mediante

imagenes termograficas.

Deteccion, se proponen metodologias basadas en métodos de procesamiento de
imagenes para la deteccion de las regiones de interés (puntos calientes) de las

imagenes termograficas de forma automatica.

Extraccion, a partir de las regiones de interés se extraeran parametros que describan
las condiciones térmicas de las diferentes condiciones en las que estard sometido el

sistema electromecanico a evaluar.

Diagnostico, la condicion de estado del sistema electromecanico estara descrita por
los pardmetros extraidos durante el proceso, estos parametros seran evaluados

mediante algoritmos inteligentes de clasificacion para establecer la condicién bajo
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cual se encuentra. Asi, en esta etapa se buscara detectar y clasificar fallas presentes

en motores de induccion y la cadena cinematica.
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Capitulo I

Fundamentacion teorica

El desarrollo de un sistema de vision artificial para el monitoreo de fallas-en motores de
inducciony la cadena cinematica a partir de termografia infrarroja, requiere del conocimiento
de varias herramientas tedricas de diversas disciplinas de la ingenieria. Por lo tanto, en este
capitulo se presentan aspectos tedricos relacionados con la implementacion y desarrollo del
sistema de vision artificial propuesto en esta tesis.

2.1. Sistema de Vision Artificial

Segun la Asociacion de Imagenes Automatizadas (AlA), la vision artificial abarca todas las
aplicaciones industriales y no industriales en las que una combinacion de hardware, software
y la implementacion de métodos de procesamiento de imagenes (que se ocupa del pre-
procesamiento y segmentacion de la imagen), asi como extraccion y clasificacion de
informacidn, en la Figura 2 se observa un diagrama a bloques de cémo se compone un sistema

de vision artificial.

Adquisicion » Procesamiento » Extraccion de » Clasificacion
de la imagen de imagen informacion informacion

Figura 2. Diagrama a bloques de un sistema de vision artificial.

Por lo tanto, aunque la vision por computadora ciertamente se preocupa por el procesamiento
de imagenes, estas imagenes son solo la materia prima de una ciencia mucho mas amplia
que, en Gltima instancia, se esfuerza por emular las capacidades perceptuales del hombre y,
tal vez, arrojar algo de luz sobre la manera en que con el que logra su iteracion increiblemente

adaptativa y robusta con su entorno.
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2.1.1 Adquisicién de la imagen

Una imagen digital es producida por sensores digitales presentes en camaras y otros
dispositivos digitales que generan una imagen bidimensional (2D), es decir, un conjunto de
N x M pixeles o colores o intensidades de un cierto valor que representan el espacio que se

quiere analizar.

Dependiendo de la aplicacion que se quiera implementar usando vision artificial, diferentes
tipos de imagenes digitales se utilizan en base a las necesidades de la aplicacion: termografia

infrarroja, radiografia, topograficas, microscopia, tomografia, entre otras.

2.1.2 Procesamiento de la imagen

En esta etapa se aplican un conjunto de técnicas de pre-procesamiento y procesamiento de
imagenes, a las imagenes digitales con el objetivo de mejorarla calidad o facilitar la busqueda
de informacion a partir de una segmentacion. El procesamiento puede incluir funciones para
modificar la luminosidad y el contraste, para reescalar la imagen, los niveles de color, las

curvas, la binarizacion, el desenfoque, etc.

2.1.3 Extraccion de informacion

Se aplica una serie de algoritmos para extraer informacion de la region de interés de la imagen
digital para el analisis. Podemos reconocer en la imagen ciertos patrones que describen la

imagen.

2.1.4 Clasificacion de informacion

La clasificacion tiene como objetivo clave predecir etiquetas de salida o respuestas de
naturaleza categodrica para los datos de entrada en funcion al modelo obtenido con la
extraccion de informacion. Las etiquetas de salida aqui también se conocen como clases o
las etiquetas de clase son de naturaleza categorica, lo que significa que son valores no
ordenados y discretos. Por lo tanto, cada respuesta de salida pertenece a una clase o categoria

discreta especifica.
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2.2. Termografia Infrarroja

Todos los objetos con temperaturas superiores a 0 K (es decir, -273 °C) emiten radiacion
electromagnética en la region infrarroja del espectro electromagnético. La radiacion
infrarroja (longitud de onda en el rango de 0.75-1000 um) se coloca entre las longitudes de
microondas y parte visible del espectro electromagnético (Figura 3). Este amplio rango se
puede subdividir en infrarrojo cercano (0.76-1.5 pum), infrarrojo medio (1.5-5.6 um) 0
infrarrojo lejano (5.6-1000 pm).

El dispositivo basico para aplicar la técnica IRT es la camara infrarroja. Esto se-basa en un
detector que captura la energia infrarroja emitida por el objeto. Este proceso es posible
gracias a un sistema dptico que enfoca la radiacion en el detector, que entrega los datos a un
sensor electrénico para procesar la imagen. El sensor convierte los datos en una imagen que
se puede visualizar con un monitor estandar. Se han desarrollado diferentes tipos de camaras
a lo largo de los afios, cada una empleando diferentes tipos de detectores infrarrojos
(térmicos, semiconductores) y otros elementos (sistema optico, electrdnica, etc.) (Gupta et
al. 2007).
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Figura 3. Espectro electromagnético

Las camaras termograficas infrarrojas absorben la radiacion emitida por un cuerpo con un

método sin contacto, y a partir de la ley de Stefan-Boltzmann obtiene la temperatura del
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cuerpo (Huday Taib, 2013a). La cAmara mide una temperatura aparente que debe corregirse

con la emisividad superficial.

La potencia radiante méxima que puede emitir cualquier objeto depende solo de la
temperatura del objeto con la radiacién térmica. El espectro de radiacion emitido por una
superficie con una temperatura T y una longitud de onda A esta dada por la ley de Planck.

C
M, T) = =

A5 [exp(ﬁ) — 1]

(2.1)

Donde M(J,T) es la potencia irradiada por un cuerpo negro por unidad de superficie (W m
um™), T es la temperatura absoluta de la superficie (K), 4 es la longitud de onda de la radiacion
(um), C1y C2 son la primera y segunda constante de radiacion respectivamente.

La longitud maxima de la onda de transmision se encuentra localizando en la via maxima de

la condicion. Esto lleva a la ley de desplazamiento de Wien.

Amax *T = 28978 ym K (2.2)

La emision espectral de una fuente de cuerpo negro se calcula con la ley de Stefan-

Boltzmann.

oT*

Myy(,T) = f Ma(ryar =" (2.3)
0

Donde Mgz (4,T) esta dado en (W m?2 um™), T es la temperatura absoluta (K), o es la
constante de Stefan-Boltzmann (¢ = 5.676 X 108 W m2 K*#) y A es la longitud de onda fija

(Hm).

Ademas; la emisividad de una superficie representa la relacion entre la radiacién emitida por
la superficie a una temperatura dada y la radiacion emitida por un cuerpo negro a la misma

temperatura. La emisividad de una superficie (¢) varia entre 0 y 1.

Para estimar la emisividad espectral hemisfeérica, se aplica la longitud de onda y la direccion

promedio. La emisividad de una superficie a una longitud de onda dada puede ser diferente
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a diferentes temperaturas, ya que la distribucion espectral de la radiacion emitida cambia con
la temperatura (Vollmer & Mdllman, 2010, Baranski & Polak, 2011).
M@A,T)

(A4, T) = m (2.4)

La termografia infrarroja es el arte de transformar una imagen infrarroja en una radiométrica,
lo que permite leer los valores de temperatura de la imagen (Figura 4). Por lo tanto, cada
pixel en la imagen radiométrica es, de hecho, una medicion de temperatura. Para hacer esto,
se incorporan algoritmos complejos en la camara termografica. Esto hace que la camara

termografica sea una herramienta perfecta para aplicaciones industriales.

Figura 4. Imagen termografica infrarroja.
2.3.  Procesamiento Digital de Imagenes

El procesamiento digital de imagenes puede definirse como el tratamiento y extraccién de
informacion mediante computadora. Las imagenes que se tratan en el procesamiento
comprenden cualquier tipo de imagen captada en cualquier area del espectro

electromagnético.

Una imagen puede definirse como una funcion bidimensional que cuantifica la intensidad de
luz y generalmente es representada como I(x, y), donde el valor de la intensidad se obtiene
por el indexado de las coordenadas x e y. EI modelo mas comdn de representacion de una

imagen es por medio de la siguiente matriz (Cuevas et al., 2012).

1(1,1) - I(n1)
Ixx,y)=| ' = (2.5)

1(1:m) I(n; m)
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Donde n corresponde al ancho de la imagen, mientras m corresponde a lo alto de la imagen.
Uno de los métodos muy utilizado en el procesamiento de imagenes es la segmentacion ya

que permite la extraccion de informacion.

2.3.1. Segmentacion

La segmentacion de imagenes se define generalmente como la divisién de una imagen en
regiones constituyentes que no se traslapan, que es homogéneo con respecto-a ciertas
caracteristicas, como la intensidad, la textura u otras caracteristicas. La segmentacion se
puede hacer manualmente o automaticamente. Existen diferentes métodos de procesamiento
de imégenes para obtener la segmentacion, en donde puede ser por intensidad, contorno,
umbralizado, etc. (Haralick & Shapiro, 1985, Soille, 2002).

- Segmentacion por umbralizacion

La segmentacion por umbralizacién se puede hacer manualmente o automaticamente. Los
métodos de obtencion de umbral que estan basados en seleccionar el punto bajo entre dos
picos de un histograma usan el concepto que los pixeles correspondientes a objetos y pixeles
correspondientes al fondo, tiene niveles de medios diferentes, y son numeros aleatorios

dibujados de una de dos distribuciones normales.

Este método aplicado a imagenes termograficas consiste en que a partir de una termografia
infrarroja original I(x, y) se separan las regiones calientes del fondo de la imagen. Para esto

se propone un valor de umbralizacion (thresholding) T y se umbraliza la imagen.

1sil(x,y)>T

Gooy) = {0 sil(x,y) <T (2.6)

Donde T es el valor de umbralizacion propuesto, 1 representa la zona de la region de interés
o-caliente, en imégenes de escala de grises el valor es de 255, 0 representa el fondo de la

imagen y G(X, y) representa el resultado de la umbralizacion.

Es posible realizar una umbralizacion automatica, a partir de técnicas que se representan por
métodos estadisticos, en donde se calcula la mediay la varianza de la regidn caliente u objeto

y la del fondo de la imagen, a continuacion, se describen las ecuaciones representativas para
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la obtencion de estos parametros, a partir de la distribucion de intensidades obtenidas con el

histograma.
255
n= ) mn (2.7)
i=0
n;
pi=— (2.8)

Donde n; es la frecuencia absoluta de nivel de gris i en la imagen, i va de 0 hasta 255, n'es el
numero total de pixeles en la imagen y p; es la frecuencia relativa del nivel-de gris i en la

imagen.

Una vez que se ha determinado la distribucion de intensidades de laimagen I(x, y), se calculan
la probabilidad acumulativa a partir de un parametro de umbral propuesto T.

T
P=)n 29)
i=0

255

P = Z P, (2.10)

i=T+1
A partir de la probabilidad acumulativa del objeto P, y del fondo de la imagen Py , se

determinan los pardmetros estadisticos como lo son la media y la varianza del objeto y del

fondo de la imagen respectivamente.

T
1
Uy = FOZ L*p; (2.11)
i=0
255
1%
=5 ) iep (212)
L
T
02 =) (i—u)tt (2.13)
i=0 °
255
oF= > (—uyH (214
i=T+1 s
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Donde u,es la media de la distribucion de intensidades del objeto, u; es la media del fondo
de la imagen, o2 es la varianza de la dispersion de los niveles de grises del objeto y afz es la

varianza del fondo de la imagen.

Ya que se obtuvieron los parametros estadisticos, se aplica método de Otsu para obtener la
segmentacion de forma automatica (Otsu, 1979). La funcidén de este método es lograr

encontrar el valor de umbralizacion optimo (T,,.) que mejor se adapte a la termografia

infrarroja.

3 2
P,[1 — P[us #o]} (2.15)

T,,, = arg max
opt & {[Poafz] + [1 — P,]o?

- Espacio de Color RGB

El espacio RGB esta basado en el sistema de coordenadas cartesiano en donde los colores
son puntos definidos por vectores que se extienden desde el origen, en donde el negro esta

en el origen y el blanco esta ubicado en la esquina opuesta al origen (Figura 5).

j=(0,1,0)
Verde

Figura 5. Sistema de coordenadas cartesiano que representa los colores RGB.

El colorde un pixel p se escribe como una combinacidn lineal de los vectores base de verde
(Green), rojo (Red) y azul (Blue), RGB.

p =1l + gpj + bpk (2.16)

en donde 7,, g, Y byson los componentes de rojo, verde y azul, respectivamente. La

orientacion y magnitud de un vector de color (i, j y k) define la cromaticidad e intensidad

del color, respectivamente (Garcia-Lamont et al., 2018).
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La segmentacion de una imagen en espacio a color RGB se hace al agrupar los colores
empleando la cromaticidad de los colores de cada pixel de la imagen como se muestra en el

diagrama a bloques de la Figura 6.

Histogramas Filtrado de ‘

Inversa
Imagen RGB Bivariables Histogramas
‘o . de los
I(x, p) Cromifico fyg Reduccion de . |
. L. Histogramas
Acromatico f;¢ Maximos
Fusion de
. Particiones Vertientes Clases a partir
Particiones R o
i Cromaticas Pyg y Cromaticas Vg y de

Segmentacion R R |

Final Acromaticas P, ¢ Acromaticas V¢ | Watershed

1

—

Figura 6. Segmentacion automatica de una imagen en el espacio a color RGB.
2.5.  Andlisis estadistico de caracteristicas en imé&genes termograficas

Las imagenes térmicas tienen varias caracteristicas que pueden distinguir entre varias clases.
Esas caracteristicas se pueden subdividir en cuatro categorias, a saber, caracteristicas de
intensidad basadas en componentes, caracteristicas basadas en histograma de primer orden y
por medicidn de temperatura por medio de matriz termal (Gadkari, 2004, Albregtsen, 2008).
En el proceso de clasificacion de imagenes térmicas, las caracteristicas estadisticas de las
imagenes termogréaficas son Utiles para clasificar la condicidn de los equipos eléctricos (Tabla
2.1).

Tabla 2.1. Caracteristicas estadisticas de intensidad y temperatura real.

Caracteristica Intensidades Temperaturas
Valor Maximo mix[G(x,y)] max[M(i,j)] (2.17)
Valor Minimo min [G(x,y)] min [M(i, j)] (2.18)
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Y1 2y=1G(x,y) Y1 Ly=1 M, ))

Promedio (2.19)
mxxn mx*xn
m n m n T3
Media(ﬂ) x=1 Zy:ll(xl }’) x=1 Zy:lM(ll]) (220)
m=x=n mxn

Desviacion \/ ve1 2y=a 16, y) — pl? \/ =1 2y=1[M (L)) — u]? (2.21)

estdndar (o) mx*n mx*n

m n 2 m n Y/
Energia Y1 2y=11(x,y) x=12y=1M(@,J) (2.22)
mx*n mxmn
m n _ Jym n >, . ..
Entropia Zx:l Zy=11(x'y) * [ logl(" 2x=1 Zy=1M(l: ]) * [ lOgM(l,_])] (223)
m*xn msxn
m n _ 3 m n _ 3
Skewness ve1 Xy=1[1(x,y) — ul Y1 2y=1[M(x,y) — p] (2.24)
mx*n* g2 mx*n* g2
m n 14 m n 14
Curtosis x=1 Zyzl[l(x; y) :u] x=1 Zyzl[M(x' y) .u] (225)
m*n* g mx*nx*g?

donde x = 1,2,....myy=1.2,..nYy G(x,y) es la imagen segmentada con componentes
solamente y el fondo como negro y M (i, j) es la matriz termal que representa a la imagen
termografica (Huda & Taib, 2013, Dutta et al., 2018).

2.6.  Andlisis Discriminante Lineal, (Linear Discriminant, LDA)

Con respecto al monitoreo de la condicion en motores de induccion y la cadena cinematica,
la estimacion de un conjunto significativo de caracteristicas juega un papel importante en la
determinacion de la ocurrencia de fallas. Sin embargo, aunque se puede estimar un conjunto
de caracteristicas de alta dimension para evaluar la condicién real de los sistemas
electromecanicos, el calculo de informacion no util y correlacionada es inevitable. Por lo

tanto, las técnicas de reduccion de dimensionalidad juegan un papel importante en la
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reduccién de conjuntos de caracteristicas de alta dimension y también para eliminar dicha
informacion no significativa y correlacionada que puede conducir a bajos rendimientos
durante la evaluacion de la condicion (Tharwat et al., 2017). Dado que la técnica LDA es una
técnica supervisada, su consideracion en los esquemas de monitoreo de condicion es
adecuada debido al hecho de que puede enfrentar problemas de multiples clases; ademas, a
través de LDA se reduce un espacio de caracteristicas n-dimensional original, con el objetivo

de maximizar al maximo la separacion lineal entre las clases consideradas.

De hecho, dicha reduccion dimensional se realiza por medio de una transformacion lineal,
donde el espacio de baja dimension resultante representa una combinacién lineal que
contiene diferentes pesos de las caracteristicas originales. Por lo.tanto, para garantizar la
maxima separabilidad de clase, se estima la relacion entre la varianza entre clases y la
varianza dentro de clase (Hastie et al., 2008); por lo tanto, al considerar un problema de varias
clases con C clases de N nimero de muestras, la matriz de dispersion entre clases se calcula

de la siguiente manera.

C
S, = Z N, (m; — ) (m; — )" (2.26)
j=1

donde N; pertenece al numero total de muestras para la clase j-ésima C;; considerando todas
las clases evaluadas, m es la media global de todas las muestras de datos, y m; es la media

local de cada clase C;. Porlo tanto, la matriz de dispersion dentro de la clase se calcula como:

C Cc
Sy = Z (xlf — mj)(m{ — mj)T = Z Swij (2.27)
— =
donde xi’ es la muestra i-ésima que corresponde a cada clase C;; como resultado, en S, ;, se

estima la matriz de covarianza correspondiente de la clase C;.

En consecuencia, el vector de proyeccion optimo y resultante W, 4 elegido por el LDA nos
permite realizar una buena separacion de las clases evaluadas, ya que la matriz de

transformacion estimada tiene columnas ortonormales que maximizan la relacion del
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determinante de la matriz entre clases del proyectado muestras al determinante de la matriz
de dispersion dentro de clase de las muestras proyectadas.
wTs,w

Wipa = argmaxm =[w; Wy ... Wy] (2.28)

donde {w;|i =1,2,..,m] es el conjunto de vectores propios generalizados, también
conocidos como vectores discriminantes, de S, y S, que corresponden a C-1 los eigenvalores

propios generalizados més grandes de {4;|i = 1,2, ..., m}.

De este modo, las caracteristicas extraidas resultantes representadas en V. se calculan
mediante la proyeccion del conjunto de datos original de caracteristicas X en el espacio de

baja dimension W, p 4.
V == WLDATX (229)

2.7.  Redes Neuronales Artificiales (ANN)

Una de las redes neuronales artificiales populares para la clasificacion de patrones es la red
neuronal perceptronica multicapa (MLP). Para definir un ANN, es necesario establecer
parametros tales como las conexiones, el nimero de capas, las funciones de activacion, las
reglas de propagacion, etc. En el caso del MLP, debe considerar sus dos etapas diferentes: la
etapa de aprendizaje y el proceso de prediccion.

En el caso del MLP, la regla de propagacion es la suma ponderada y se define de acuerdo

con:

Z wiix; (t) (2.30)

donde w;; es el peso que conecta la neurona i en la capa de entrada con la neurona j en la

capa oculta, x; es la salida de la neurona i en la capa de entrada, n es el nimero de neuronas

en las capas de entrada y t es el patron (Duda, Hart & Stork, 2001).
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2.8. Motor de Induccion Eléctrico

Los motores de induccion eléctrica son los mas utilizados para las diferentes aplicaciones
que en la industria se puede tener. Su funcionamiento viene al aplicar c. a. (corriente alterna)
al estator, mientras que al rotor se le induce una tension de c. a. de frecuencia variable. En
consecuencia, es una maquina de excitacion doble que tiene una tensién de c. a. aplicada
tanto a su devanado del estator como a su devanado del rotor (Figura 7). Las principales fallas
que se pueden presentar en este tipo de maquinas vienen asociadas a diferentes factores tales
como: defectos en el rodamiento (balero), fallas en el rotor debido a barras rotas, desbalanceo
mecanico, desalineamiento mecanico y desbalanceo en el voltaje, este tipo de fallas son las

mas estudiadas por los investigadores.

Estator con |
bobinado Ventilador de

refrigeracion

Conexion
eléctrica

Flujo de aire de

Rotor de jaula
de ardilla

Aletas de
refrigeracion

Carcasa

Figura 7. Partes que conforman a un motor de induccion eléctrica.
2.4.1. Fallas en el motor de induccién

Es imposible garantizar que una maquina eléctrica se mantendré en su estado normal durante
toda su vida, durante las Ultimas décadas se han estudiado algunas técnicas con relacion a las
fallas en maquinas eléctricas, para atender el origen de la falla. Una falla puede causar paros
no programados, con serias consecuencias economicas. En la Figura 8 se muestra de manera

resumida los porcentajes de la ocurrencia de fallas en maquinas eléctricas (Giri, 2013).
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B Daifios en
rodamientos

m Fallas en estator

Fallas en rotor

B Oftras fallas

Figura 8. Porcentajes de ocurrencia de fallas en motores de induccion. Fuente: Durocher y
Felmeier 2004.

Actualmente no existe una estandarizacién o clasificacion unificada de fallas en maquinas
eléctricas, y estas pueden ser estimadas bajo diferentes criterios, asi-como el origen de la falla
(mecénica, eléctrica, etc.), el elemento de la maquina (estator o rotor) donde ocurre la falla,

y asi sucesivamente.

2.4.2. Fallas en el motor de induccién y la cadena cinematica y la relacion térmica

Algunas de las condiciones de falla mas estudiadas en IM son defectos de rodamientos de
bolas y barras de rotor rotas. El resultado de BD es una lubricacion deficiente del rodamiento
o una friccién anormal en la carcasa del rodamiento. Esto provoca un aumento de la
temperatura en el area donde esté instalado el rodamiento [37], que se propaga hacia el motor
de induccion y otras partes de la cadena cineméatica. BRB ocurre cuando las barras dentro de
la armadura del rotor experimentan rotura parcial o total. Esta falla aparece debido a defectos
de soldadura, juntas de alta resistencia, puntos calientes y tensién mecénica [25]. Cuando se
produce resistencia conjunta en una barra, la disipacion de calor tiene lugar alrededor de ese
punto. Esta falla se propaga a las barras adyacentes debido al incremento de corriente y
temperatura, acelerando el dafio en la maquina eléctrica [25] y, en consecuencia, el de otros
elementos en la cadena cinematica. MAL esta presente cuando el eje de la maquina giratoria
y-las poleas de carga no estan alineadas; Esta falla puede expresarse como una excentricidad
en el motor de induccion, que genera mas tension mecanica y roces excesivos y fatiga de los
rodamientos de bolas, lo que provoca una disminucion del par, una reduccion de la eficiencia

y un aumento de la temperatura en la maquina eléctrica [38].
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Capitulo 11

Metodologia

En este capitulo se presenta el proceso de desarrollo de este proyecto, el cual se centra en la
propuesta de una metodologia para el desarrollo de un sistema de vision artificial para el
monitoreo de motores de induccion eléctrica y la cadena cinematica mediante imagenes
termogréficas. La Figura 9 muestra un diagrama a bloques general que describe la
metodologia que fue implementada para el desarrollo de un sistema de vision a partir de
termografia infrarroja aplicado al monitoreo de fallas en motores de induccion eléctricay la
cadena cinematica. Primero se identifico el sistema electromecénico a monitorear, el cual
consiste en un motor de induccion eléctrica y una caja de engranes, para monitorear las
condiciones térmicas con una camara termogréafica y sensores de temperatura. Después se
monitoreo, se evalud experimentalmente cuatro condiciones en la caja de engranes y cuatro
condiciones en el motor de induccién, obteniendo el comportamiento térmico de cada
condicidon evaluada con la adquisicién de imagenes termograficas y con las mediciones de
temperatura que proporciona los sensores de temperatura. Una vez que se realizd la
adquisicion de datos, se pasoé a detectar las regiones de interés y la extraccion de informacion
para el andlisis de las condiciones de la caja de engrane y el motor de induccion. Finalmente
se hizo la identificacion y clasificaron de las diferentes condiciones de la caja de engranes y

del motor de induccidn respectivamente.

El desarrollo de esta metodologia fue implementado en lenguaje de programacion C/C++ que
es un lenguaje flexible y que permite el desarrollo de algoritmos portables, ademéas que con
el uso de librerias como OpenCyv, facilita la utilizacion de metodos de procesamiento de
imagenes. También se utilizaron las herramientas del software MATLAB® para facilitar la

implementacién de algoritmos inteligentes.
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Figura 9. Diagrama general de la metodologia desarrollada para el sistema de vision
artificial para el monitoreo de fallas en motores de induccién eléctrica y la cadena
cinematica.

3.1. Identificacion de cadena cinematica

El sistema a monitorear que se utiliz6 para validar la metodologia propuesta en este trabajo
consiste en un banco de pruebas basado en una cadena cinemaética, donde la cadena
cinematica estd compuesta principalmente por un motor de induccién, una caja de engranes
y un generador de corriente continua. Ademas, la metodologia propuesta se basa en el analisis
del comportamiento térmico de diferentes condiciones estudiadas tanto para el motor de
induccidn eléctrica, asi como para la caja de engranes. También se instrument6 el motor de
induccion con sensores de temperatura y se utilizd una camara termografica como sensor

principal para la adquisicidn de datos termales producidos por la cadena cinematica.

La cadena cinematica estd formada por un motor de induccion eléctrica (modelo
WEGO00236ET3E145T-W22), se observa su placa de datos en la Tabla 3.1, el cual esta
acoplado a una caja reductora de engranes de relacion 4:1 (modelo BALDOR GCF4X01AA)
para impulsar su eje de entrada; posteriormente, el eje de salida de la caja de engranes impulsa
el generador de corriente continua (modelo BALDOR-CDP3604) que se utiliza como carga

mecanica.
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Tabla 3.1. Placa de datos del motor de induccion eléctrica.
Motor de induccién eléctrica Caracteristicas

Marca WEG

Voltaje de alimentacion: 208-230/460 V AC
Corriente eléctrica: 5.6/2.53 A

Potencia: 1492 W

Frecuencia: 60 Hz

Conexion trifasica

Para el monitoreo del comportamiento térmico de la cadena cinematica se utilizé una camara
termogréafica de la marca FLIR modelo GF 320, como sensor principal, con la cual se
obtuvieron termografias infrarrojas, las cuales se analizaron con el sistema de vision

desarrollado en este trabajo, la Tabla 3.2 muestra las principales caracteristicas del equipo.

Tabla 3.2. Caracteristicas de la cAmara termografica infrarroja.
Motor de induccion
eléctrica

Caracteristicas

Resolucioén: 320 x 240 pixeles

Intervalos de temperatura del objeto: -20 a +120 °C
y 0a+350°C

Precisién: £2 °C 0 +2 % de lectura

Formato de archivos: JPEG

Campo de vision (FOV) / distancia minima: 25° x
18.8°/0.4 m

Sensibilidad térmica: < 0.05 °C + 30 °C

Ademas, la temperatura-de algunas partes del motor de induccién también fueron medidas
mediante sensores RTD’s (modelo DM-301) de Labfancility LTD, los RTD se colocaron en
diferentes lugares del motor de induccion, para poder medir las temperaturas cerca del
rodamiento-en la parte frontal del motor de induccién, también fueron colocados justo en la
zona del rotor en los lados laterales del motor de induccion. Los sensores de temperatura

cuentan con sus tarjetas de acondicionamiento de sefial y sus respectivos filtros.

Los sensores de temperatura RTD tiene como objetivo validar la calibracién del sensor
principal, que para este trabajo es la camara termogréafica. La calibracion consiste en
comparar la salida del instrumento a utilizar, en este caso la camara termografica, con

respecto a la salida de un instrumento de precision conocida, para esto se utilizaron sensores
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RTD. La calibracion garantiza la exactitud de los instrumentos y sensores utilizados en

condiciones ambientales.

La cdmara termografica infrarroja FLIR GF 320 cuenta con parametros de calibracion, esto
para configurar las condiciones ambientales de operacién a las cuales va ser sometida, asi
como diversos factores que pueden influir para el monitoreo de las condiciones térmicas del
motor de induccion y la cadena cinemética. Los parametros con los cuales se calibra la
camara termogréfica y los equipos de medicion que fueron utilizados son los siguientes: la
humedad relativa y la temperatura ambiental fueron medidas con el equipo Fluke 975
AIRMETER, para la temperatura reflejada se utilizé un termdémetro infrarrojo Fluke 61, la
distancia entre el equipo a monitorear y la camara termografica fue medida con un
flexdmetro, la emisividad fue tomada en base a la recomendacion del fabricante de la cAmara
termografica, la cual fue de 0.93 (Huda et al., 2012) y finalmente el angulo de inclinacion a

la cual se coloco la camara fue medida con un nivel deangulos.

Para validar la calibracion, se toma como referencia la instrumentacién de los sensores RTD,
los cuales entregan las mediciones de temperatura de la carcasa del motor de induccion,
tomando muestras cada minuto durante el tiempo de duracion de cada prueba que se realizo,
para después obtener una diferencia entre las temperaturas medidas de la camara
termogréfica y el promedio de las temperaturas medidas por los RTD. Esta diferencia entre
la camara termografica y los RTD proporciona la desviacion que hay entre los dos métodos

de medicién y conocer la divergencia que existe (Resendiz, 2016).

La Figura 10 muestra una imagen del banco de pruebas experimental en donde fue posible
evaluar diferentes condiciones de operacion, ademas se cuenta con el material necesario para
poder modificar las condiciones de operacion del motor de induccion eléctrica, asi como en
la caja de engranes, al grado que se puede partir de un analisis en condiciones sanas de
operacion, hasta inducirle diferentes tipos de fallas méas reportadas en la literatura al motor
de induccion, ademas tambiéen se produjeron diferentes grados de desgaste en los dientes del
engrane de caja de reduccion para el estudio de diferentes condiciones de operacion en la

caja de engranes.
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Figura 10. Banco de pruebas experimentales basado en una cadena cinematica.
3.2.  Fallas estudiadas en el motor de induccion

Este trabajo se centra en la evaluacidn experimental del motor de induccion eléctrica, en
donde se indujeron diferentes condiciones de operacion al motor, los cuales son: estado sano
(Healthy-HTL), rodamiento dafiado (Bearing defect-BD), barras rotas (Broken rotor bar-
BRB) y desalineamiento mecanico (Misalignment-MAL). Las fallas de BD y BRB fueron
producidas artificialmente en el rodamiento y en el rotor de motor de induccion. El balero
(rodamiento) presenta un dafio en su estructura, la cual fue producida por una perforacion de
2 mm de didmetro que atravesard todo el espesor de su pista exterior, este orificio fue
producido por un cortador de tungsteno, mientras que el rotor presenta una barra rota, la cual
fue producida con una perforacion de 6 mm de diametro con una profundidad de 14 mm que
perforo la seccidn transversal de una barra del rotor. La condicion MAL aparece cuando las
lineas centrales-de un par de ejes acoplados no coinciden entre si; para esto, la condicion
MAL fue producida al desplazar 5 mm el extremo libre del motor de induccién sobre el plano
horizontal. En la Figura 11 se muestra las fallas que fueron evaluadas en esta metodologia

propuesta.

Para evaluar experimentalmente las condiciones BD y BRB propuestas en este trabajo, los
elementos con darfio artificial fueron remplazados por los elementos sanos del motor de

induccion, solamente la condicion MAL fue inducida al mover el extremo libre del motor de
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induccion. Ademas, durante la experimentacion el motor de induccién fue operado a una

frecuencia de 60 Hz.

(b)

Figura 11. Fallas evaluadas de forma experimental en el motor de induccién: (a) 1 Barra
rota (BRB), (b) Rodamiento dafiado (BD) y (c) Desalineamiento (MAL).

3.3.  Fallas estudiadas en la caja de engranes

Otro de los elementos principales de la cadena cinematica es la caja de engranes, es por eso
que en este trabajo se evaluaron diferentes condiciones en la caja de engranes: estado sano

(Healthy-HLT), 25%, 50% y 75% de desgaste uniformeen los engranes (Figura 12).

Para poder generar las condiciones de desgaste uniforme en los engranes se maquinaron tres
engranes con las dimensiones similaresa las de uno de los engranes originales que la caja de
engranes utiliza; los engranes fueron maquinados y artificialmente dafiados por una fabrica
especializada en maquinados: Mediante un proceso de maquinado por un cortador de
tungsteno se desgastaron los dientes de los engranes maquinados; después de este proceso de
desgaste, los engranes fueron sometidos a un proceso de lapeado con el fin de producir lo

mas real posible el desgaste inducido en los engranes (Saucedo, 2017).

(a) (b)
(©) (d)
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Figura 12. Condiciones propuestas para evaluar en la caja de engranajes: (a) sano (HTL),
(b) 25%, (c)50% y (d) 75% de desgaste uniforme en el engrane.

3.4. Monitoreo y adquisicion de imagenes termograficas de las condiciones del motor

de induccidn y cadena cinematica.

La propuesta de este trabajo es el desarrollo de un sistema de vision, en donde la primera
etapa que lo compone es la adquisicion de imagenes, para esto, se realizd un monitoreo
continuo del comportamiento térmico del motor de induccién, asi como al sistema de
transmision de la caja de engranajes, tal evaluacion se realiza mediante la captura de
imagenes termograficas. Como resultado de la adquisicion y captura de imagenes
termograficas, se obtuvieron dos imagenes diferentes: primero, una-imagen infrarroja de
pseudo color relacionada con los valores de intensidad digitalizados, y segundo, una imagen
infrarroja en escala de grises, con la que es asociada con los valores de temperatura real. Por
lo tanto, como estrategia del monitoreo de condiciones propuestas en este trabajo, se utilizan

imagenes infrarrojas en escala de grises para estimar la matriz térmica de forma automatica.

La consideracion de las camaras infrarrojas permite obtener valores de intensidad
digitalizados o valores de temperatura; en este sentido, el trabajo propuesto en esta
metodologia, utiliza imagenes infrarrojas en escala de grises para estimar la matriz termal.
Por lo tanto, el procedimiento de calculo de las matrices termales se basa en la estimacién de
la temperatura real (termograma) de cada pixel que compone la imagen infrarroja en escala

de grises (Figura 13).

Tgray (x' y )

Treal(x' y) = Tcpin + T
mgv

* (Tcméx - Tcmin) (31)

donde T, (x, y) es el valor de la temperatura real derivado del valor de intensidad del pixel
de la.imagen termogréfica, Tc,sx Y TCmin SON l0s valores de temperatura maxima y minima
de la imagen infrarroja, respectivamente, T4, (x, y) es el valor de intensidad del pixel de la
imagen termografica en escala de grises y Ty, 4, €s el valor de intensidad pico en la imagen

termografica (Chou y Yao, 2009).
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Figura 13. Matriz termal a partir de la imagen termografica en escala de grises.

Durante el monitoreo continuo de la condicion, se evaltan diferentes condiciones en el motor
de induccion y la cadena cinematica; en base a esto, se identifican varios puntos calientes
sobre el motor de induccion y la cadena cinematica para obtener informacion mas
significativa relacionada con el comportamiento térmico para cada condicion evaluada. Una
vez que se ha realizado la identificacion de los puntos calientes, el sistema esta preparado

para ser monitoreado.

3.5.  Deteccidn y extraccion de caracteristicas

La segunda y tercera etapa del sistema de visidn propuesto en este trabajo, se encarga del
procesamiento de imagen y extraccion de caracteristicas. Se detectaron las regiones de interés
de la imagen termogréafica a partir del procesamiento de imagen, para después extraer
informacion que describa el comportamiento de nuestro sistema. Es por es, que una vez
obtenidas las imagenes termograficas del monitoreo de las condiciones térmicas del motor
de induccidny la cadena cinematica, asi como el calculo de la matriz termal de la temperatura
real de la imagen termografica, se procede a detectar las regiones de interés de la termografia,
las cuales son los puntos calientes que pueden indicar ciertas anomalias en el sistema a
monitorear. Para esto, se recurrié a métodos de procesamiento de imagenes para detectar de
forma automatica una segmentacion en las imagenes termograficas y obtener las regiones de

interés o puntos calientes.

Para detectar de forma automatica las regiones de interés, se propone diferentes metodologias
basadas en segmentacion a partir de una umbralizacion automaética, espacio a color RGB y

método a partir de isotermas.
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3.5.1. Deteccion de regiones de interés a partir de umbralizacion automatica

Como método de umbralizacion automatico, se aplico el método de umbralizacién de Otsu,
el cual consiste en separar del fondo de la imagen las regiones de interés o puntos calientes
que se presentan en la imagen termogréafica. EI método parte de la obtencion del histograma
(ecuaciones 2.7 y 2.8) de la imagen termografica, para después aplicar las ecuaciones
descritas en la fundamentacion teorica, iniciando con la obtencion de los métodos
estadisticos, como las medias del objeto y del fondo de la imagen. a partir de las ecuaciones
2.11y 2.12. La Figura 14 muestra la metodologia propuesta para la segmentacion automatica

de la imagen termogréafica a partir del método Otsu (ecuacion 2.15) y morfologia matematica.

Segmentacion automatica

_|1siI(x,y)>T
G(x'y)_{ﬂsil(x,y) <T

e ———————— i A =

F 7*.,

Tnpl

Figura 14. Segmentacion automatica a partir del método de umbralizacion de Otsu.
3.5.2. Deteccion de regiones de interés a partir de espacio a color RGB

Otra forma de detectar las regiones de interés o puntos calientes de las imagenes
termogréaficas es mediante una segmentacion a partir del espacio a color RGB, se sigui6 paso
a paso lo descrito en la Figura 6 mostrada en la parte de fundamentacion tedrica de este trabajo.

La figura 15 resume la metodologia realizada para la segmentacion automatica.
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Figura 15. Segmentacion automatica a partir de espacio a color RGB.
3.5.3. Deteccion de regiones de interés a partir de método de isoterma

Una representacion que muestra el comportamiento térmico de la‘imagen termografica se
basa en un método isotérmico con diferentes rangos de temperatura, lo que permite
representar todos los puntos dentro de un cierto rango de temperaturas con un mismo color
de intensidad en la imagen termogréfica, a partir de la matriz termal obtenido con la Figura
13. Esto facilita la visualizacion de la variacidn de temperatura y facilita la identificacion del
punto especifico donde comienza una posible anomalia del sistema a monitorear, la Figura
16 muestra la metodologia de la obtencidon de una segmentacion automatica a partir del

método de isoterma.

Segmentacion automatica

_—— = —— =

Delimitar rangos de
temperatura

Figura 16. Segmentacion automatica a partir de método Isoterma.
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3.5.4. Extraccion de caracteristicas de la region segmentada de la imagen termografica

En esta parte de la metodologia se extrae informacion de la region de interés, con la cual se
analiza el comportamiento térmico del motor de induccién y la cadena cinematica para
después identificar y clasificar las condiciones de operacion propuestas. Lo importante de
esta etapa es que, a partir de las intensidades de la imagen termografica, el termograma que
describe a la imagen termogréfica y la segmentacion automatica, se extraen caracteristicas

representativas de la region de interés medidos en temperaturas reales.

Se extrajeron caracteristicas basadas en métodos estadistico y con la temperatura real de la
imagen termogréafica. Para esto, se realizd una caracterizacion de cada una de las imagenes
termograficas adquiridas estimando un conjunto de 9 indicadores estadisticos de cada una de
ellas. Este conjunto de indicadores estadisticos esta compuesto por: valor maximo, valor
minimo, promedio, varianza, desviacion estandar, energia, entropia, skewness y curtosis, la
Tabla 1 muestra las caracteristicas descritas en la seccion de fundamentacion teorica de este
trabajo. Ademas, este conjunto de indicadores estadisticos tiene la capacidad de analizar las
tendencias de las sefiales con una fuente de informacion de alto rendimiento, tanto asi que ya
se han obtenido muy buenos resultados al incluir indicadores de este conjunto propuesto en
estrategias de condicién de monitoreo para la identificacion de fallas en sistemas

electromecanicos (Igba et al., 2016).

Las caracteristicas extraidas de las imagenes termograficas permiten realizar un analisis del
comportamiento térmico de cada condicidon de operacion propuesta para el monitoreo del
motor de induccion y la cadena cinematica, para después poder identificar y clasificar las

fallas estudiadas en este trabajo propuesto.

3.6. Identificacion y clasificacion.

Una vez que se obtuvo la etapa de extraccion de indicadores, estos fueron sometidos a una
transformacion de comprension a partir del método LDA, el cual permite reducir un espacio
de caracteristicas de n-dimensional. Se aplico este método, obteniendo como resultado un
nuevo conjunto de indicadores compuesto por la combinacion en diferentes ponderaciones
de los indicadores estadisticos previamente extraidos. En base al nuevo conjunto de

indicadores obtenidos fue posible proyectarlo en un espacio bidimensional que permitié la
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interpretacion visual de las diferentes condiciones consideradas, facilitando la tarea de

clasificacion y diagndstico fallas en el motor de induccion y cadena cinematica.

Finalmente, se realizd una etapa de clasificacion y diagnostico de fallas en el motor de
induccion y cadena cinematica. La cual consistié en evaluar el conjunto de indicadores
extraidos para obtener el diagndstico de la condicion de operacion del motor de induccion y

la caja de engranes.

Se propuso utilizar un clasificador basado en &rbol de decision para las fallas presentes en el
motor de induccidn, mientras que para evaluar el desgaste uniforme de los dientes de engrane
de la caja reductora de velocidad, se utilizd un clasificador basado-en redes neuronales

artificiales.

A continuacion, se presenta un diagrama a bloque empleado-para el monitoreo y diagnéstico
de fallas en motores de induccion y cadena cinematica a partir de imagenes termogréaficas
(Figura 17).

Monitoreo
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Figura 17. Diagrama a blogues empleado para el monitoreo y diagnostico de fallas en
motores de induccién y la caja de engranes de la cadena cinematica.

Siguiendo la metodologia descrita en este trabajo, se implementaron metodologias para la

deteccidn y clasificacion de fallas en el motor de induccién y la cadena cinematica, asi
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también para evaluar el desgaste uniforme de engranes en la caja reductora de velocidad (caja
de engranes), ademas se propone la implementacion de un sistema de bajo costo para el
monitoreo de fallas en el motor de induccion y la cadena cinemaética. Estas metodologias
propuestas se basan en lo descrito por la Figura 9 y la Figura 17, para el desarrollo de un

sistema de vision artificial.

3.7. Deteccion y clasificacion de fallas en el motor de induccion y la cadena

cinematica

Se propuso una metodologia para detectar las regiones de interés de algunas fallas en el motor
de induccion y la cadena cinematica (BRB, BD, MAL y desgaste uniforme del diente del
engranaje en un sistema de transmision de caja de engranajes) a partir de una segmentacion
automatica de la imagen infrarroja. Con esta propuesta, es posible eliminar la dependencia
de la interpretacion visual del operador de la cAmara termografica, convirtiéndose asi en una
herramienta de apoyo para el analisis y diagnéstico de fallas en motor de induccion y la

cadena cinematica.

La metodologia se describe en cinco etapas como se muestra en la Figura 18. En la primera
etapa, se identifica el sistema electromecanico a monitorear, que, para este trabajo, consiste
en un motor de induccion con una cadena cinematica como la descrita en la Figura 10. La
segunda etapa consiste en el monitoreo de las condiciones térmicas del motor de induccién
y la cadena cinematica con iméagenes infrarrojas; la calibracion y validacion de las
mediciones se realizd con un sensor de temperatura RTD. La tercera etapa se encargd de
detectar las regiones de interés o puntos calientes de forma automatica a través de la
segmentacion de imagenes utilizando el método de umbral de Otsu y morfologia matematica.
En la etapa cuatro, se obtuvieron la extraccion de caracteristicas térmicas de las regiones de
interés, ademas el termograma (matriz de temperatura) se calcula a partir de los valores de
intensidad de la imagen termogréafica (Figura 13) y se extraen caracteristicas estadisticas que
describen el comportamiento térmico de las condiciones de falla a evaluar (Tabla 2.1). Por
ultimo, la severidad de la falla se estima utilizando un analisis de falla basado en un método
cualitativo y el estandar ASTM E1934-99a (2010), Tabla 3.3.
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Tabla 3.3. Estandar ASTM E1934-99a, 2010.

Nivel de
Prioridad

AT (°C)

Accién recomendada

AT <5°C

Menor Sobrecalentamiento
Estado normal

S5°C<AT<I15°C

Calentamiento considerable
Reparar con tiempo

15°C<AT

Mayor discrepancia.

Reparar inmediatamente

La metodologia fue implementada para el monitoreo del comportamiento térmico en el motor

de induccion y la cadena cinematica del banco de pruebas propuesto en la Figura 10,

evaluando cinco diferentes condiciones: HLT y bajo diferentes condiciones de falla, como

un BRB, BD, MAL y desgaste uniforme del diente del engranaje de un sistema de transmision

de caja de engranajes (Figura 11), para obtener patrones adecuados y clasificar estas

condiciones.

Identificacion Monitoreo Deteccion Extraccion Severidad
% Calibracion y Validacion In%i%] Extraccion de parametros Cﬂ%t(::i(:fo
Motor de Termografia Método de Interest

5 ensores i iy Th 2
Induccion ‘ R R Infrarroja Umbralizacion ’ ermogram Parameters AT
de Otsu
T,
Intensity max AT
e T Values T
: // . R Standard ASTM
¢ Temperature Tavg E1934-99a
Values First Orden

Emisividad

Statistical

Figura 18. Diagrama empleado para el monitoreo y diagnostico de fallas en motores de
induccion y la cadena cinematica, para la evaluacion de cuatro condiciones: HTL, BRB,
BD, MAL y desgaste uniforme del diente del engranaje de un sistema de transmision de

caja de engranajes.

3.8. Deteccion y clasificacion de fallas en la caja de engranes

Se propuso una metodologia no invasiva que combina el analisis de imagenes termograficas,

el aprendizaje supervisado y la red neuronal artificial (ANN) para el diagnostico automatico

y la evaluacion de diferentes niveles de condiciones de desgaste uniformes en un sistema de

transmision de caja de cambios. Ademas, ayuda a contribuir y complementar todas las

técnicas utilizadas para el diagnéstico continuo y la identificacion de fallas incipientes en

maquinaria industrial compuesta de cajas de engranajes. La metodologia se compone
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principalmente de seis pasos, como se muestra en la Figura 19. En el primer paso, se evaltian
experimentalmente diferentes condiciones de desgaste uniforme en engranajes bajo
condiciones de trabajo continuo en un sistema de transmision de caja de cambios. Luego, el
segundo paso considera el monitoreo continuo de las diferentes condiciones bajo evaluacion,
y del monitoreo continuo, se adquieren imagenes infrarrojas, que contienen informacion
significativa relacionada con la condicién actual bajo evaluacién. Posteriormente, en el tercer
paso, se identifica la deteccion de puntos calientes sobre la imagen infrarroja, con el objetivo
de calcular su matriz térmica correspondiente. Posteriormente, en el cuarto paso, para cada
condicion evaluada, se estima un conjunto estadistico significativo de caracteristicas (tabla
1) a partir de la matriz térmica. Luego, en el quinto paso, se lleva a cabo una reduccion de
dimensionalidad mediante analisis discriminante lineal, con el objetivo de obtener una
representacion visual de todas las condiciones consideradas en-un espacio 2D. Ademas, con
la consideracién de la etapa de reduccion de dimensionalidad, la tarea de clasificacion se
facilita para el algoritmo de clasificacion considerado. Finalmente, en el Gltimo paso, la
identificacion automatica de fallas se realiza mediante una red neuronal artificial; asi, la
evaluacion de la condicion da como resultado la clasificacion de los diferentes niveles de

desgaste uniforme en los engranajes del sistema de transmisién de la caja de cambios.

La metodologia se implementé en-el banco de pruebas descrito en la Figura 10, donde se
Ilevo a cabo el estudio de cuatro condiciones de los engranajes del sistema de transmision de
la caja de engranajes.. saludable (HLT) y 25%, 50% y 75% de desgaste uniforme,

respectivamente (Figura 12).
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Figura 19. Metodologia propuesta para identificar el desgaste uniforme del diente del
engranaje de un sistema de transmision de caja de engranajes.

3.9.

fallas en motor de induccién.

Implementacion de un sistema de bajo costo para la deteccion y clasificacion de

Con ayuda y colaboracién del Dr. Irving A. Cruz Albarran fue posible implementar un
sistema de bajo costo basado en termografia infrarroja para el monitoreo y deteccion de fallas
en motores eléctricos. El sistema consiste en una arquitectura abierta, siendo un dispositivo
en linea para el monitoreo continuo de las condiciones del motor de induccién, capaz de
capturar automaticamente imagenes térmicas y detectar regiones de interés con una
segmentacion automatica basada en la aplicacién de isotermas. Se extrajeron caracteristicas
de temperatura de la region de interés (Temperatura maxima (T,sy), Temperatura
minima( T,) Y Temperatura promedio (Tg,4)) Y en base al estandar ASTM E1934-99a
(2010) se realizo un analisis cualitativo para diagnosticar la condicidn del motor de induccion
y en base a un clasificador basado en arbol de decisiones se realizo la clasificacion de fallas
(Figura 20).
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Figura 20. Metodologia propuesta para el monitoreo de motores de inducciona partir de un
sistema de bajo costo basado en termografia infrarroja.

El sistema embebido de bajo costo estd compuesto por una camara infrarroja térmica FLIR
LEPTON® (Tabla 3.4) implementado en una unidad de procesamiento para PC de bajo costo
Raspberry Pi 3 (Tabla 3.5). El sistema embebido de bajo costobasado en termografia (Figura
21a) se probd en el monitoreo de un sistema electromecanico, como se muestra en la Figura

21b, estudiando cuatro condiciones en el motor de induccion: HLT, 1 BRB, BD y MAL.

Tabla 3.4. Caracteristicas de camara infrarroja térmica FLIR LEPTON®.
FLIR LEPTON® Caracteristicas

Resolucidn: 80 x 60 pixeles

Rango de operacion: -10 °C a 65 °C
Sensibilidad térmica: <50 mK (0.05 °C)
Campo de visiéon (FOV): 51° x 63.5°
Longitud de onda: 8 a 14 um

Tabla 3.5. Caracteristicas de unidad de procesamiento PC de bajo costo Raspberry Pi 3.

Raspberry Pi 3 Caracteristicas

Voltaje de alimentacion: +5V, +3.3V,
GND

Interfaz de comunicacion: Interfaz UART
(RXD, TXD), SPI.

Memoria Flash: 16Gbytes

Frecuencia de reloj: 1.20 GHz
Temperatura de operacion: -40 °C a +85°C

55



El sistema electromecanico (Figura 21b) se compone por un motor trifasico de 745.7 W a

208230-/460 V AC, conectado directamente a un alternador eléctrico por un cople rigido

BD MAL

que funciona como carga mecénica del sistema.

\%R}E]
éf

FLIR LEPTON®
Camara Breakout v1.4

iil[l = Mgior de. = —(arga

induccién mecanien

Touchscreem

Raspberry Pi3 a i
termogrifico de
hajo costo

(a) (b)

Figura 21. Sistema de bajo costo para identificar fallas en motores de induccion, (a)
Sistema embebido termogréfico de bajo costo y (b) Banco de pruebas experimental.
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Capitulo IV

Resultados

En este capitulo se plantean las pruebas y los resultados obtenidos de cada uno de las
actividades realizadas durante el proyecto, tomando como base la metodologia descrita en el

capitulo anterior, asi también las discusiones generadas en este trabajo.

4.1. Pruebas

El primer estudio realizado en este trabajo se centra en el analisis de cinco condiciones
experimentales en el motor de induccién y cadena cinemaética: HLT, BRB, BD, MAL y falla
en la caja de engranes. Por lo tanto, durante el monitoreo de cada condicion, cada una de las
pruebas se ejecutd durante 90 minutos, ya que en este tiempo el motor sano alcanzé la
estabilidad térmica, adquiriendo una imagen termografica cada minuto, por lo que al final de
cada prueba se obtuvieron 90 iméagenes infrarrojas. Para este estudio propuesto en este
trabajo, se llevaron a cabo tres pruebas diferentes. La metodologia propuesta utiliza dos
capturas de imagenes infrarrojas de cada prueba para su analisis térmico, la primera obtenida
al comienzo de la prueba y la segunda obtenida 90 minutos después de comenzar la prueba,
esto para conocer el comportamiento térmico del sistema motor de induccién y cadena

cinematica.

Después de la evaluacion experimental de cada condicion considerada, se adquirié una base
de datos completa del comportamiento térmico del sistema electromecanico compuesto por
un motor de induccién y su cadena cinematica. Por lo tanto, la Figura 22 muestra la Gltima
imagen térmica adquirida durante el monitoreo de cada condicién considerada. Al respecto,
la Figura 22a corresponde al monitoreo térmico cuando el motor de induccion esta en estado
HTL, la Figura 22b corresponde a la condicion de falla en el motor de induccion por 1 BRB,

la Figura 22c representa la imagen termogréafica con falla en el motor de induccién por BD,
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la Figura 22d muestra el comportamiento térmico cuando el motor de induccion y la cadena
cinematica presenta falla por MAL y finalmente la Figura 22e representa el comportamiento
térmico de la falla en la caja de engranes con un 75% de desgaste uniforme en los engranes.
Ademas, a partir de estas Figuras, es posible observar que existen algunas diferencias que
deben considerarse para proporcionar la evaluacién de fallas; Sin embargo, aunque estas

imagenes térmicas muestran diferencias, un procesamiento mejorado puede conducir a un

diagndstico preciso.

rof re

Figura 22. Imégenes termograficas del sistema electromecéanico para el analisis de fallas en
el motor de induccion y cadena cinematica: (a) HTL, (b) 1 BRB, (c) BD, (d) MAL y (e)
Falla en la caja de engranes.

Un segundo estudio se realiz0, para diagnosticar y clasificar fallas por diferentes niveles de
desgaste uniforme en el engrane de en un sistema de transmision de caja de cambios que es

parte de la cadena cinematica del sistema electromecéanico. El estudio se centra en cuatro
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condiciones experimentales en caja de engranes: HLT, 25%, 50% y 75% de desgaste

uniforme en el engrane del sistema de sistema de transmision de caja de cambios.

Durante el monitoreo de cada condicion, cada una de las pruebas se ejecutd durante 90
minutos, adquiriendo una imagen termografica cada minuto, y para cada condicion se
adquirieron y almacenaron las tltimas 50 imagenes infrarrojas adquiridas de los ultimos. 50
minutos; por lo tanto, se adquirid una base de datos de 200 muestras (imégenes infrarrojas).
A este respecto, debe destacarse que solo se obtuvieron las Gltimas 50 imagenes infrarrojas
debido a que los primeros 40 minutos se asocian con el tiempo que el sistema de transmision

de la caja de cambios requiere para alcanzar su estabilidad térmica.

Posteriormente, después de la evaluacién experimental de cada condicion considerada, se
adquirio una base de datos completa del comportamiento térmico del sistema de transmision
de la caja de cambios. Por lo tanto, la Figura 23 muestra la ultima imagen térmica adquirida
durante el monitoreo de cada condicidn considerada. Estas imagenes pertenecen a la Gltima
adquisicién obtenida en el minuto 90. Al respecto, la Figura 23a corresponde al monitoreo
térmico de la caja de engranajes cuando los engranajes estan en estado HTL, la Figura 23b
corresponde a la condicion de los engranajes con un 25% de desgaste uniforme en los dientes
de engrane, la Figura 23c representa la imagen infrarroja observada con un 50% de desgaste
uniforme de los engranajes, y la Figura 23d muestra el comportamiento térmico de la caja de
engranajes con un 75% de desgaste uniforme de los engranajes. Ademas, a partir de estas
Figuras, es posible observar que existen algunas diferencias que deben considerarse para
proporcionar la evaluacion de fallas; Sin embargo, aungue estas imagenes térmicas muestran

diferencias, un-procesamiento mejorado puede conducir a un diagnostico preciso.
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Figura 23. Iméagenes termogréaficas para el monitoreo de la condicidn de engranajes en un
sistema de transmision de caja de engranajes: (a) HTL, y (b) 25%, (c) 50% y (d) 75% de
desgaste uniforme en el engrane.

Finalmente, se realizé el monitoreo de las condiciones térmicas del sistema electromecénico
mostrado en la Figura 21b utilizando el sistema embebido de bajo costo (figura 21a). El
estudio se centra en cuatro condiciones experimentales en el motor de induccién: HLT, 1
BRB, BD y MAL. Durante el monitoreo de cada condicion, las pruebas se ejecutaron durante
80 minutos, ya que en este tiempo el motor sano alcanzoé la estabilidad térmica. Después de
la evaluacion experimental de cada condicion, se adquirid6 una base de datos del
comportamiento térmico del motor de induccion. Por lo tanto, la Figura 24 muestra la Gltima
imagen térmica adquirida durante el monitoreo de cada condicidn considerada. La Figura 24a
corresponde al monitoreo térmico cuando el motor de induccion esta en estado HTL, la
Figura 24b corresponde a la condicion de falla por 1 BRB, la Figura 24c representa la imagen
termogréfica por falla en BD y la Figura 24d muestra el comportamiento térmico cuando el
motor de induccion y la carga mecanica (alternador eléctrico) presenta falla por MAL. La
resolucion de las imagenes termograficas es un poco baja si se compara con las imagenes
capturadas por una camara termografica comercial, como se realiz6 en los anteriores casos

de estudio.
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(b)

() (d)

Figura 24. Iméagenes termogréaficas para el monitoreo de la condicidén en motor de induccion
capturadas con un sistema embebido de bajo costo: (a) HTL, (b) BRB, (c) BD y (d) MAL.

4.2. Resultados

A continuacion, se describe los resultados obtenidos en cada uno de los estudios propuestos

en este trabajo.

4.2.1. Resultados de la metodologia para detectar y diagnosticar fallas en el motor de

induccidn y la cadena cinematica

Para el desarrollo de un sistema de vision artificial capaz de detectar y diagnosticar fallas en
el motor de induccion y la cadena cinemaética, se sigui6 la metodologia propuesta en la Figura
18.

Como parte de la metodologia, fue detectar de forma automatica las regiones de interés de
las .imagenes termograficas (Figura 22) obtenidas de cada condicidén propuesta en este
estudio, a partir de una segmentacion automatica derivada del método de umbralizacion de
Otsu, acompariado de morfologia matematica. La Tabla 4.1 muestra los resultados obtenidos
en la deteccion automatica de las regiones de interés o puntos calientes de las iméagenes

termograficas obtenidas del monitoreo de condiciones.
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Tabla 4.1. Segmentacion automatica a partir de métodos de umbralizacion automatico y

morfologia matematica.

Regidén de
Interés

Tipo de Termografia Umbralizacion L
Segmentacion

HTL

Falla Escala de Grises Automatica
1 BRB

=

MAL

Falla
Engrane

Una vez que se obtuvo la regidn de interés para cada condicion estudiada en este trabajo, se
extrajeron parametros de interés para analizar y evaluar las condiciones térmicas del sistema,
para después aplicar un método cualitativo y mediante el estandar ASTM E1934-99a se
estima la severidad que causa el calentamiento en el motor de induccion y la cadena

cinematica, los resultados se muestran en la Tabla 4.2.
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Tabla 4.2. Resultados obtenidos para la estimacion de falla en el motor de induccion y la
cadena cinemaética.

Tipo de Estimacion de la severidad del calentamiento
condicion | T, (°O) AT (°C) Nivel de prioridad
HTL 29.35 - -
1 BRB 38.41 9.06 Nivel de prioridad 2. Calentamiento

considerable. Reparar con tiempo.
Nivel de prioridad 3. Mayor calentamiento.

BD 45.24 15.89 : :
Reparar inmediatamente.
MAL 41.24 11.89 vael_de prioridad 2. Calentgmlento
considerable. Reparar con tiempo.
Falla en el Nivel de prioridad 3. Mayor calentamiento.
49.8 19.2 . :
engrane Reparar inmediatamente.

Donde a partir de la tabla anterior se determina A7y con la segmentacion se obtiene el area
de la region de interés (A) y que son las entradas para el clasificador basado en arbol de
decisiones. Con AT y A se obtuvieron dos graficas para las reglas de condicion del
clasificador basadas en condiciones if-else, como se muestra en la Figura 25. La Figura 25a
estd conformada por AT, las fallas a analizar y tres rangos de temperatura (baja, mediana y
alta), mientras que la Figura 25b corresponde a el area de la regién de interés de cada falla,

asi como tres rangos de area (pequefia, mediana'y grande).

AT (°C) A (Pixeles)
. i ' ' | Iy ' | ' |
1 ] 1 1 1 1 1 1
21.5-f------ - EEEEEE ammm e q-- 2900-}------ Fe—mm - == - Amm - a--
1 ' [ o ! ® 1 1 ® 1 1
| : N R « le el | Grande
1 ® 8 ® [} | 1 1 1 |
16.0-f------ oo Rt il - - 2132-f------ Fo-m-- " = ==
1 ] 1 1 1 1 I 1 .
! ! ' ' Mediana ! ! ' . . | Mediana
1m5-f------ S L S R —— a-- 1366-F------ b oo R
1 1 1 1 ~
* . . ! ! ! ! Baja ' Lo e ! ' ! Pequeiia
! y ! ! ' 5 5 iy Falla
7.0 r " " * Falla 600 1 [ ' Fall 1
Falla ' Al
1 BRB BD MAL
1 BRB BD MAL Engrane Engrane
(a) (b)

Figura 25. Graficas basadas en el comportamiento del calentamiento de la region de intereés. (a)
temperatura (47) y (b) area de la region de interés (A).

Finalmente, con las graficas se determina las reglas de condicion para el clasificador basado

en arbol de decisiones, las cuales se muestran en la Tabla 4.3.
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Tabla 4.3. Reglas para el clasificador basado en arbol de decisiones.

Area

Pequena

Mediana | Grande

Baja

AT

Temperatura

Mediana

Alta

BD

4.2.2. Resultados de la metodologia para detectar y diagnosticar fallas en el motor de

induccidén y la cadena cinemética con imagenes en espacio a color RGB

Al aplica una segmentacion automatica en espacio a color a las imagenes termograficas, se

obtiene lo mostrado en la Figura 26, aqui la segmentacion no reconoce bien las regiones de

interés que se quiere analizar, es un poco mas complicado realizar de forma automatica la

extraccion de caracteristicas que describan a la condicidn estudiada en este trabajo.

Tipo de
condicion

HTL

1 BRB

BD

MAL

Termografia
infrarroja
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Falla en
Engrane

Figura 26. Imégenes termogréaficas segmentadas a partir de espacio a color RGB.

4.2.3. Resultados de la metodologia para deteccion y clasificacion de fallas en la caja de

engranes

Siguiendo la metodologia planteada en la Figura 19, una vez que se han adquirido las
imagenes termograficas, a todas las imagenes adquiridas se calculé sus matrices térmicas.
Luego, a partir de cada matriz térmica, se estima un conjunto de caracteristicas estadisticas
térmicas (Tabla 2.1). Por lo tanto, cada condicion considerada ahora se caracteriza por un
conjunto consecutivo de muestras estadisticas térmicas:. A pesar del alto nivel de
caracterizacion proporcionado por el conjunto de caracteristicas estadisticas térmicas, no
todas ellas contienen la misma informacion representativa asociada con la ocurrencia de
desgaste uniforme en los engranajes del sistema de transmision de la caja de engranajes bajo
evaluacion. En este sentido, para preservar las mejores caracteristicas estadisticas térmicas
extraidas de las imagenes termogréficas, los conjuntos estimados de caracteristicas
estadisticas se procesan mediante un enfoque de reduccion de dimensionalidad, que nos
permite retener la informacion mas significativa y discriminatoria. En este sentido, se aplica
el método LDA al conjunto-original de caracteristicas estadisticas estimadas a partir de las
matrices térmicas; Como. resultado, se obtiene una representacion visual de todas las

condiciones consideradas en un espacio 2D.

La Figura 27 muestra la proyeccion resultante del nuevo conjunto extraido de caracteristicas
obtenidas mediante la aplicaciéon de LDA en los conjuntos de datos originales que
caracterizan las condiciones uniformes de desgaste en los engranajes del sistema de
transmision de la caja de cambios, como: un engranaje HTL, y 25%, 50 % y 75% de desgaste.
A partir de esta figura, es posible observar que todas las condiciones consideradas aparecen
separadas entre si. Ademas, debe mencionarse que esta proyeccion 2D resulta de una
combinacion lineal que contiene diferentes pesos de las caracteristicas originales, donde las

caracteristicas mas significativas tienen un mayor valor de ponderacion.
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Figura 27. Proyeccion de caracteristicas, reducidas por LDA, que caracterizan la condicion
de la caja de cambios en el conjunto de datos de termografia infrarroja.

Después de obtener el conjunto de datos reducido al espacio 2D con la estrategia LDA, la
clasificacion automaética de fallas se lleva a cabo a través del algoritmo basado en ANN. En
este sentido, debido a la consideracion de la etapa de reduccion de caracteristicas mediante
LDA, que permite la obtencién de una representacion visual de todas las condiciones
consideradas en un espacio 2D y facilita la tarea de clasificacion, la estructura del clasificador
ANN considerado se basa en una estructura clasica compuesta solo por la capa de entrada,
una sola capa oculta y la capa de salida. La capa de entrada consta de dos neuronas, la capa
oculta tiene diez neuronas como sugiere la implementacion clasica de los clasificadores

ANN, y la capa de salida esta compuesta por cuatro neuronas.

Posteriormente, para obtener resultados estadisticamente significativos, el clasificador
basado en - ANN es entrenado y validado bajo un esquema de validacion cruzada de cinco
veces. En este sentido, teniendo en cuenta todas las condiciones evaluadas (HTL y 25%, 50%
y 75% de desgaste uniforme de los engranajes), la base de datos original que consta de 200
muestras, 50 muestras por condicion, se divide en dos datos diferentes. conjuntos para fines
de entrenamiento y validacion. Por lo tanto, el primer conjunto de datos utilizado para el
entrenamiento se compone de 160 muestras, 40 muestras por condicion, mientras que el
conjunto de datos utilizado para la validacion consta de 40 muestras, 10 muestras por
condicion. Para analizar el rendimiento de la clasificacion, se aplica un esquema de

validacion cruzada de cinco veces para determinar la variabilidad del entrenamiento y los
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datos de validacion del clasificador. Por lo tanto, se promedian cuatro tipos de clasificacion,
obteniendo el 100% en el indice de clasificacion tanto para el entrenamiento como para la

validacion.

Las Tablas 4.4 y 4.5 resumen las matrices de confusion obtenidas durante el entrenamiento
y la validacion del clasificador ANN propuesto. Como se puede observar en estas Tablas, el
indice de clasificacion global alcanzado durante el entrenamiento y la validacion es de
aproximadamente el 100%. Ademas, la consideracion de la ANN como un clasificador
también permite el calculo de las regiones de clasificacion, lo que proporciona una
representacion visual de la region que pertenece a cada condicion evaluada. En este sentido,
la Figura 28a y 28b muestra las regiones de clasificacion obtenidas por el clasificador ANN

durante los procedimientos de entrenamiento y validacion, respectivamente.

Tabla 4.4. Matriz de confusién para el entrenamiento del clasificador ANN con imagenes
termograficas.

Objetivo de Clase

HTL 25% 50% 75%
) HTL 40 0 0 0
S %]
a @ | 25% 0 40 0 0
s =
= U | 50% 0 0 40 0
@ 75% 0 0 0 40

Tabla 4.5. Matriz de confusion para la validacion del clasificador ANN con imagenes
termograficas.

Objetivo de Clase

HTL 25% 50% 75%
) HTL 10 0 0 0
o (%)
s o | 25% 0 10 0 0
T =
= T|50% | 0 0 10 0
& 75% 0 0 0 10
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Figura 28. Proyeccion resultante de las regiones de clasificacion obtenidas durante la
identificacion del desgaste uniforme en los engranajes de la caja de cambios mediante el
clasificador basado en ANN: a) procedimiento de entrenamiento y b) procedimiento de

validacion.

4.2.4. Resultados de la implementacidn del sistema de bajo costo basado en termografia

infrarroja para la deteccion y clasificacion de fallas en motor de induccion.

Partiendo de la metodologia propuesta en la Figura 20, el sistema de bajo costo basado en
termografia infrarroja realiz6 la adquisicion de datos sin procesar proporcionada por la

camara termogréfica, utilizando el protocolo de comunicacién SPI, de acuerdo con la Figura

29.
SPI
Camara - Raspberry
Térmica Pi3

Figura 29. Adquisicion Raw-Data.

Con los datos sin procesar, la informacion se procesa para obtener una imagen térmica,

ademas se calculo el termograma de la imagen termografica (Figura 30).

Una vez que se obtuvo las imagenes termograficas como las que se muestra en la Figura 24,
se prosigue con la metodologia y a partir de métodos de isotermas, el cual a partir de un rango
de temperatura se obtienen &reas de interés, como se muestra en la Figura 31. La figura
muestra los isotermas de cada imagen termografica que representa a la condicion de
evolucion del motor de induccién. Ademas, muestra una barra de colores que indica el rango

de temperatura a la cual se encuentra el isoterma, para este estudio, el rango de temperatura
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es de 3 °C y se define por diez intensidades de color diferentes para identificar los isotermas

en las imagenes termogréaficas.

Matriz de Intensidad
Imagen Termal

190 | 178 | 143 | 117 | 175 |
205 | 151 | 181 | 125

Datos sin Procesar

7810|7803 | 7790|7776 | 7802 160 | 1871651 ... ... »

7817|7795 |7805 7780 ... 171 | 200

7796 | 7807 (7799 ... ... Matriz de Temperatura

780078121 ... ... ... 35.4(32.2|28.2|27.0 31.6|
38.1(28.8/32.7|27.6/| ... » Termograma
29.6(33.1{29.9| ... ... (°0)
30.8|36.7

Figura 30. Raw-Data para la interpretacion de la imagen termogréfica y el célculo de la
matriz de temperatura (termograma).

Una vez que se obtuvieron las regiones de interés de las imagenes termograficas, se
extrajeron caracteristicas de temperatura (Tpax, Timins Tprom, AT) para analizar las

condiciones térmicas de las fallas a estudiar.

20.0°C

(©) (d)
Figura 31. Isotermas de las imagenes termograficas (a) HTL, (b) BRB, (c) BD y (d) MAL.

Finalmente, una vez que se extrajeron las caracteristicas de temperatura de las regiones de
interés, se aplica un método cualitativo el cual compara el motor de induccién en estado sano

(HTL), con respecto a las condiciones de fallas del motor de induccién y mediante el estdndar
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ASTM E1934-99a podemos obtener una sugerencia de mantenimiento a seguir. Los

resultados se muestran en la Tabla 4.6.

Tabla 4.6. Resultados obtenidos para la estimacion de falla en el motor de induccion a partir
del sistema de bajo costo basado en termografia.

Tipo de Estimacion de la severidad del calentamiento
condicion | T, (°C) AT (°C) Nivel de prioridad
HTL 36.12 - -
1 BRB 40 55 443 Nivel de prlorldad 1. Menor
sobrecalentamiento. Estado normal.
BD 48,85 1273 vael_de prioridad 2. Calentgmlento
considerable. Reparar con tiempo.
MAL 4350 738 vael_de prioridad 2. Calentgmlento
considerable. Reparar con tiempo.
4.3. Discusion

En la literatura de proponen diferentes metodologias de diagnostico basadas en sefiales de
vibracion, con MCSA, sefiales acusticas, etc. Sin embargo, este tipo de técnicas tienen sus
limitaciones, ya que la vibracién y la sefial acustica se ven afectadas por el ruido ambiental
y la ubicacién de los sensores, mientras que MCSA no es una medida directa del equipo; se
basa en la corriente del motor eléctrico, lo que puede causar confusion cuando se trata de
monitoreo de condicion y deteccién de fallas en una caja de engranajes. Por lo tanto, la
imagen infrarroja es una técnica no invasiva y no destructiva que monitorea eficientemente
la temperatura y posee un amplio rango de monitoreo y la posibilidad de visualizar y localizar
puntos calientes a través del aumento de temperatura causado por las fallas presentes en el
motor de induccion y cadena cinematica. Aunque esta tecnologia era costosa al principio,

han surgido.camaras y nucleos de bajo costo que la hacen mas accesible.

Con la metodologia no invasivo presentada en este trabaja para el desarrollo de un sistema
de vision artificial basado en imagenes tomograficas, puede considerarse como una
herramienta atractiva y alternativa para los procedimientos clasicos de inspeccion de
imagenes infrarrojas y para las técnicas de monitoreo de motor de induccién y la cadena
cinematica, debido a las ventajas que ofrece. Una ventaja es que es que el sistema de vision
artificial propuesto en este trabajo, monitorea, detecta, extrae, analiza y clasifica fallas en el

motor de induccion y cadena cinematica de forma automatica, sin la necesidad de
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interpretacion del operador, reduciendo los tiempos de procesamiento de datos, esto contrasta
con el uso de software comercial, que requiere personal calificado para la interpretacion y el
analisis de la imagen infrarroja, que es como lo realizan la mayoria de metodologias

propuestas en la literatura, mencionadas en la revision literaria.

También, los estudios en la literatura han informado que el area donde hay un calentamiento
considerable en el motor de induccion y la cadena cinematica puede estar relacionada con el
tipo de falla. Por el contrario, con el software comercial, la segmentacion de imagenes se
realiza de forma manual y empirica, basando la clasificacion de fallas en la experiencia del
operador. Otra ventaja del sistema de vision artificial propuesto en este trabajo es que
utilizando segmentacion automatica es posible determinar esas regiones de interés las cuales
se quieren estudiar y analizar para conocer el estado de la condicion del motor de induccion

y la cadena cinematica.

Ademas la mayoria de trabajos reportados en la literatura utilizan maultiples técnicas ya
conocidas y muy utilizadas para andlisis en fallas en el motor de induccion y la cadena
cinematica, sin embargo pocos son los trabajos que se enfocan al estudio de fallas en la caja
de engrane y mas concreto en el anélisis y clasificacion de desgaste uniforme del engrane de
la caja reductora de velocidades a partir de imagenes termogréaficas y métodos de aprendizaje
supervisado, siendo una contribucién novedosa para el analisis de fallas en la caja de

engranes.

A pesar de sus ventajas, la metodologia propuesta en este documento tiene algunas
limitaciones en la aplicacién industrial. Primero, depende del conocimiento previo de las
condiciones térmicas de motor de induccion y la cadena cinematica; segundo, no permite el
analisis de todos los puntos diferentes de la imagen infrarroja porque se enfoca en la region
de interés, que contiene las areas mas calientes de la imagen infrarroja. Sin embargo, estas
limitaciones pueden compensarse mediante el uso de otras técnicas aprobadas para el analisis
de fallas en el motor de induccion y la cadena cinematica, como el analisis por MCSA o la
vibracion. Finalmente, otra limitacion es considerar el conjunto minimo de criterios
necesarios para capturar imagenes infrarrojas (enfoque, reflexion, luz, emisividad, objeto
reflejado y temperaturas atmosféricas y humedad relativa), pero es posible incluir sensores
gue ayuden a medir estos parametros.
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Finalmente, la metodologia propuesta es una arquitectura abierta que permite la mejora y el
desarrollo de nuevos algoritmos que hacen que este método sea méas robusto, en contraste
con la mayoria del software comercial, que no se puede desarrollar porque tienen una

arquitectura de software cerrada.
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Capitulo V

Conclusiones.

En este trabajo presenta una metodologia para el desarrollo de un sistema de vision artificial
para el monitoreo y diagndstico basado en termografia infrarroja, procesamiento de imagenes
y algoritmos inteligentes para la identificacion de diferentes condiciones de estado en una

cadena cinematica.

En base al desarrollo de este trabajo y de los resultados obtenidos, hay puntos importantes
que deben destacarse con relacion al desarrollo del sistema de vision artificial para las
condiciones de monitoreo y diagnostico aplicados al motor de induccién y la cadena
cinematica. El primero punto importante es la fiabilidad del uso de imagenes infrarrojas y las
caracteristicas estadisticas de los puntos calientes, ya que nos permiten obtener una
caracterizacion més adecuada del funcionamiento en el motor de induccion y la cadena
cinematica en términos de comportamiento térmico, debido al aumento de temperatura en
sistema electromecanico, el cual depende del rendimiento laboral de la condicion del motor
de induccion y la cadena cinematica. Como segundo punto la gran ventaja que brinda los
métodos de procesamiento de imégenes para la deteccion automatica de las regiones de
intereés, ya que en base a estos se identifican los puntos calientes que se deben analizar en las
imagenes termograficas. Un tercer punto es la implementacién de estrategias de reduccion
de dimensionalidad para la optimizacion del conjunto de caracteristicas estadisticas
estimadas a partir de la imagen termografica, ya que permite la eliminacion de caracteristicas
menos discriminantes y la compresion de caracteristicas estadisticas mas significativas, con
los cuales se pudo identificar y clasificar fallas por desgate uniforme en el engrane de la caja

reductora de velocidades.
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El cuarto punto es la clasificacion basada en una red neuronal artificial, que es capaz de
identificar y clasificar los diferentes casos de estudio propuestos en este trabajo para el

desgaste uniforme en los engranes del sistema de transmision de la caja de cambios.

Los resultados obtenidos indican que la estrategia de monitoreo de condicion a partir de un
sistema de vision artificial es adecuada para ser aplicada en la evaluacion del motor de
induccion y la cadena cinematica en aplicaciones industriales, donde el uso de sensores

invasivos representa una limitacion critica.

Comparando los resultados obtenidos en este trabajo aplicando el sistema vision artificial en
base a imagenes infrarrojas, con respecto a metodologias basado en sefiales .de vibracion para
determinar la confiabilidad en los resultados para el diagnéstico de fallas, se obtuvo un 100%
del indice de clasificacion total al aplicar la metodologia propuesta en este trabajo usando
imagenes infrarrojas, debido al buen desempefio que se obtuvo tanto en el entrenamiento y
validacién del clasificador. Mientras tanto, para una metodologia utilizando sefiales de

vibracion, se obtuvo un indice de clasificacion del 81,2% (Reséndiz et al., 2020).

Con base en los resultados de la metodologia propuesta y la revision literaria, se puede
concluir que este trabajo puede ayudar 0 complementar en gran medida las técnicas utilizadas
con mayor frecuencia en el analisis de fallas y, como resultado, un analisis mas completo

para la deteccion de fallas en motores de induccion y la cadena cinematica.
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