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RESUMEN

Los procedimientos de monitoreo continuo en linea de motores de induccion y sus cadenas
cinematicas asociadas estan experimentando cambios, principalmente por la asequibilidad
actual de las camaras termograficas para ser incorporadas en aplicaciones industriales. Se
requiere que los procedimientos y técnicas tengan un comportamiento automatizado y un
bajo costo computacional para ser confiables como detectores de fallas en linea. Para abordar
estos requisitos, se propone una metodologia basada en termografia. Primero, se procesa la
imagen termogréfica de la cadena cinematica para obtener su.informacion de distribucion
térmica. Después, se calculan las caracteristicas del histograma, desviacion estandar y
entropia. Finalmente, se utiliza un algoritmo clasificador de vecino mas cercano para realizar
una deteccion e identificacion de fallas. Para demostrar la eficiencia de la metodologia
propuesta, este trabajo presenta el analisis de ocho condiciones de falla en una cadena
cinematica: rodamientos dafiados, desalineamiento, desequilibrio mecénico, media barra de

rotor rota, una barra de rotor rota, 25%, 50% y 75% de desgaste en la caja de engranes.

(Palabras clave: cadena cinematica, termografia, clasificacion, aprendizaje automatico,

caracteristicas de histograma)



ABSTRACT

The procedures for online and continuous monitoring of induction motors and its associated
kinematic chains are undergoing changes, mainly, due to the current affordability of infrared
cameras to be incorporated in industrial applications. It is required that the procedures and
techniques have low computational cost and automated behavior in order to be reliable as
online failure detectors. To address these requirements, a thermography based methodology
is proposed. First, the infrared capture is processed to obtain the kinematic chain thermal
distribution information. Second, the histogram features, standard deviation and entropy, are
calculated. Finally, a nearest neighbor classifier algorithm is used to perform a fault detection
and identification. To demonstrate the efficiency of the proposed methodology, this work
presents the failure analysis of eight conditionsin a kinematic chain: bearing defects,
misalignment, mechanical unbalance, half broken rotor bar, one broken rotor bar, 25%, 50%

and 75% gear wear.

(Keywords: kinematic chain, thermography, classification, machine learning, histogram

features)



Capitulo |

1. Introduccidon

1.1 Descripcion del problema

En los ultimos afios, impulsados por la competencia industrial globalizada y las
demandas del mercado, los procesos industriales han incluido en sus objetivos el aumento de
la confiabilidad, efectividad, precision y rapidez de sus activos de produccion (Henao et al,
2014), lo que se've reflejado en la creciente automatizacion de la industria, incrementando
asi la demanda de motores eléctricos. Sin embargo, debido a los distintos ambientes y
condiciones en los que son utilizados los motores, estos, con el paso del tiempo, pierden sus
condiciones 6ptimas y se hacen propensos a fallas incipientes. Si estas fallas no son
detectadas y corregidas a tiempo, el motor y la cadena cinemaética a la cual esta conectado
comienzan a degradarse y a presentar fallas mayores, generando paros en produccion por

mantenimiento y reparacion.

Teniendo en cuenta el escenario industrial actual, las paradas de maquinaria no

programadas representan un problema critico, lo que lleva a una pérdida de eficiencia



productiva y econdémica en la industria. Preocupados por eso, en los ultimos afios se han
realizado investigaciones sobre diversos métodos para la deteccién de fallos en motores. Sin
embargo, estas metodologias se estan volviendo complejas y especificas, descartando que en
la mayoria de los procesos y maquinas el motor de induccion esta conectado a una cadena
cinemética, (poleas, bandas, acoplamientos, etc.) (Hwang y Hwang, 1991). Por lo que; una
falla en el motor de induccidn repercute en toda la cadena vinculada. Ademas, la aplicacion
de esquemas basados en monitoreo a entornos industriales presenta nuevos desafios que
deben abordarse, ya que pueden aparecer multiples condiciones de fallas, super poniéndose
entre ellas los patrones caracteristicos esperados (Saucedo-Dorantes et al., 2016) y
dificultando asi la identificacion de la falla raiz, la cual es la causa del mal funcionamiento

en la cadena cinematica.

1.2 Justificacion

Una falla del motor de induccion se identifica por el incremento de la temperatura en
el componente afectado (Picazo-Rédenas et al., 2013). Al mismo tiempo, el defecto afecta a
otros componentes de la cadena cinematica que también aumentan su temperatura, la cual
puede identificarse con el uso de imagenes termograficas. Por lo tanto, la termografia
infrarroja es una técnica que puede usarse en el diagnostico de fallas, debido a su capacidad
para medir la temperatura en la superficie de un motor de induccion con las ventajas de, por
un lado, ser no invasivo (Younus et al., 2012), y, por otro lado, poder monitorear globalmente
el -.motor de induccion y su cadena cinematica localizando puntos de disparo donde la
temperatura ha aumentado. Aunque diferentes fallas pueden influir térmicamente en
multiples componentes en la cadena cinematica, esta afectacion da como resultado diferentes
distribuciones térmicas dependiendo de la causa raiz (Saucedo-Dorantes et al., 2016). Este
trabajo comprende la propuesta de una nueva metodologia compuesta por un procesamiento
de imagenes infrarrojas sin segmentar, la extraccion y reduccion de rasgos caracteristicos

mediante el anéalisis de componentes principales y un esquema de diagndstico de multiples



fallas e identificacion de falla raiz en una cadena cinematica a partir de la clasificacion
utilizando el algoritmo de vecino mas cercano (NN, Nearest Neigbour), con la medida de

distancia de Hasudorff.

1.3 Fundamentacion teorica

1.3.1 Termografia infrarroja

La termografia infrarroja (TIR) es una técnica basada en la teoria de la radiacion
térmica, la cual le permite a la vision humana extenderse a traves del espectro infrarrojo, el
cual tiene una longitud de onda de entre 1 milimetro y 750 nandmetros. Por medio de esta
técnica se puede obtener una imagen térmica llamada termograma, en la cual se obtiene la
distribucion térmica de todos los componentes de un sistema y establece la temperatura
presente en cada punto de la superficie del objeto ya sea estacionario o en movimiento de
forma instantanea y a una distancia segura, lo cual es de gran importancia cuando existen
altas temperaturas, gases venenosos, corriente eléctrica, entre otras situaciones que son de
alto riesgo en el sitio donde se realiza la medicién (Melgosa, 2011). Otra cualidad de esta
técnica es que las inspecciones pueden realizarse sin pérdida o reduccion de la productividad,

ya que su caracter no invasivo le permite realizarlas en pleno funcionamiento del sistema.

1.3.1.1 Termograma

Un termograma es una imagen térmica, producto de la captura de emisiones naturales
de radiacién, por medio de un equipo que integra una combinacion de, sistemas de video,
termometros dpticos por radiacion infrarroja y complejos algoritmos; en esta imagen térmica
se puede observar la diferenciacién de colores del cuerpo estudiado, con el fin de realizar,
determinar y leer en forma precisa las temperaturas de la imagen (Melgosa, 2011). Cada pixel
de un termograma tiene un valor de temperatura especifico, y el contraste de la imagen se
deriva de las diferencias de temperatura de la superficie del objeto (Taib et al., 2012). La

asignacién de color para cada grado de temperatura se basa en una paleta de colores con la



que se permite ver la temperatura del objeto, esta paleta puede estar en niveles de gris. El
analisis termografico infrarrojo tiene la ventaja de ofrecer una sefial bidimensional, a través
de la cual la segmentacion es capaz de analizar un punto caliente especifico o areas pequefias

(Taib et al., 2012). En la figura 1 se muestra un ejemplo de un termograma.

Figura 1.- Termograma (Garcia-Ramirez et al., 2014).

1.3.1.2 Elementos de un sistema de termografia

Una de las caracteristicas-mas importantes de los sistemas termograficos es que,
basados en la teoria de la radiacién pueden censar la temperatura de manera remota (sin
contacto) y a partir de esto, obtener caracteristicas térmicas de un cuerpo o un sistema. Para
poder obtener informacion de interés, la adquisicion de los datos es realizada por sensores
que proporcionan toda la informacion necesaria sobre el objeto o sistema estudiado;
posteriormente, los datos censados son procesados digitalmente aplicando una serie de
algoritmos que permitiran obtener la imagen téermica del objeto (Vollmer y Méllmann, 2018).

A continuacion, se describen los elementos de un sistema termografico:

Fuente de radiacion u objeto: esta parte la conforman el cuerpo principal al que se desea
estudiar y los demas cuerpos que estan dentro del campo visual del sensor.

Trayectoria de transmision: hace referencia al medio a través del cual se propagan las ondas
electromagnéticas, y determinan las bandas de transmision en el espectro.

Sensor y subsistema de procesamiento: son quizas los elementos méas importantes, los



resultados que se obtengan seran de gran utilidad dependiendo del sensor y el subsistema de

procesamiento que se elijan para la aplicacion.

1.3.1.3 Camara termografica

Una camara termografica es un equipo complejo que tiene como funcién medir la
emisién natural de radiacion infrarroja de un objeto, determinar su temperatura y generar una
imagen térmica, realizando un procesamiento digital de las sefiales censadas. Las caAmaras
termogréaficas actuales son portatiles, muy féaciles de manejar y.con una velocidad de
respuesta alta (en el orden de milisegundos o microsegundos); la-imagen que se produce es
presentada en la pantalla de la camara como una imagen en colores, donde cada color

representa un nivel térmico de la superficie (Melgosa, 2011).

1.3.1.4 Sensor

El sensor de la cdmara termografica es un detector infrarrojo cuyos objetivos son
absorber tanto la energia emitida por el objeto como la temperatura de la superficie a medir,
y convertirla en una sefial. Se basa en la ley de Stefan-Boltzmann, la cual dice que cualquier
objeto envia energia proporcional a la temperatura de su superficie (Picazo-Rddenas et al.,
2013). Sin embargo, la energia realmente detectada por el sensor infrarrojo depende del
coeficiente de emisividad de la superficie a medir utilizando el concepto de la ley de Planck
(Holst, 2000). La camara termogréafica infrarroja puede capturar una imagen del patron
térmico.y puede usarse en varios rangos de temperatura dependiendo de la emisividad de la

superficie.

1.3.2 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico para la deteccion de fallas se enfoca en dos temas
principales, deteccion de anomalias y deteccion de condicion. La deteccion de anomalias es

el proceso de identificacion de mediciones que no se ajustan a los otros patrones del conjunto



de datos (Purarjomandlangrudi et al., 2014). Aqui se supone que estas mediciones andmalas
indican que la condicion de la maquina ha cambiado, por ejemplo, que se ha producido una
falla. La deteccidon de anomalias no requiere muestras de las diferentes condiciones posibles,
sino que simplemente se toman durante condiciones operativas normales. Por lo tanto, la
deteccion de anomalias es sencilla de aplicar. A menudo, las caracteristicas, son utilizadas
por algoritmos tales como méquinas de soporte vectorial, ajuste de distribucién gaussiana,
agrupamiento en combinacion con analisis de componentes principales, modelos ocultos de
Markov y redes neuronales (Purarjomandlangrudi et al., 2014). Opuesto a la deteccion de
anomalias hay deteccion de condicion (clasificacion de fallas). La principal diferencia es que,
ademas de las condiciones operativas simples y normales, las condiciones operativas simples
y anormales se utilizan para entrenar los modelos de aprendizaje automatico. Mientras que
la deteccion de anomalias solo puede identificar desviaciones de las condiciones normales,
la deteccidn de condicion puede identificar qué falla ha ocurrido. Sin embargo, la desventaja
es que los datos de las diferentes condiciones deben estar disponibles. La deteccion de
condicion usa indicadores estadisticos, los cuales son procesados por algoritmos de
aprendizaje automatico tales como. los clasificadores NN, clasificadores bayesianos
ingenuos, arboles de decisiones y clasificadores de perceptron multicapa (Kateris et al.,
2014).

1.3.3 Rasgos caracteristicos del histograma

Los rasgos caracteristicos del histograma son caracteristicas basadas en estadisticas
que proporcionan informacion sobre la distribucion del nivel de gris en la imagen. En una
imagen termografica el nivel de gris esta directamente relacionado con la temperatura. Los
rasgos caracteristicos de probabilidad de histograma de primer orden para una imagen son:
media, varianza, desviacion estandar, asimetria, curtosis, energia y entropia (Tran et al.,
2013).

La probabilidad de histograma de primer orden para una imagen | se puede expresar

como:



P(g) =52 (1)

Donde M es el nimero de pixeles en la imagen I. La dimension total de la imagen es
N x Ny N(g) es el nivel de gris g.

La media es el valor promedio que proporciona informacion sobre el brillo general
de la imagen. L es el numero total de niveles de gris para el rango disponiblede 0 a 255 para

la imagen. La media se puede definir de la siguiente manera:

I(r,c)

g =34 gP(g) = %, N @)

Donde I(r,c) es el nivel de gris de laimagen | enel punto (r,c); r y c son filay columna

respectivamente.

La desviacion estandar es la raiz-cuadrada de la varianza. Proporciona informacion
sobre el contraste y describe la dispersion en los datos, por lo que una imagen de alto contraste
tendra una alta distribucion de temperatura sobre la imagen. La desviacion estandar se

denomina como:

o, = J L1 — §)2P(g) )

La asimetria mide la desigualdad de la media en la distribucion del nivel de gris. Se

define como:

S= — L - 9)°P(9) (4)

La curtosis es una medida caracterizada por la agudeza o la planitud de la distribucion
del nivel de gris. Esta dada por la razon del cuarto momento central y el cuadrado de la

varianza:



K = T4 p(g) ©)

g=0 4

La energia es una medida que describe sobre como se distribuyen los niveles de gris:

E = SL5[P(9))? (6)

La medida de energia tiene un valor maximo de uno para una imagen con un valor
constante y se vuelve cada vez mas pequefia a medida que los valores de pixeles se

distribuyen en mas valores de nivel de gris.

La entropia es una medida que proporciona cuantos bits se necesitan para codificar

los datos de la imagen y esta dada por:

E. = — X526 P(9)log,[P(g)] ()

A medida que los valores de pixeles en la imagen se distribuyen entre mas niveles de
grises, la entropia aumenta. Una imagen compleja tiene mayor entropia que una imagen

simple.

1.3.4 Analisis de componentes principales

La técnica del andlisis de componentes principales consiste en analizar un conjunto
de datos de entrada, el cual contiene diferentes observaciones descritas por multiples
variables. independientes o dependientes y cuyas relaciones entre si no tienen por qué
conocerse. El objetivo principal es reducir la dimension del conjunto de datos de entrada
intentado mantener la mayor cantidad de informacidn posible para poder analizarlos de forma
mas facil y que en etapas posteriores, como clasificadores o regresores, se puedan simplificar

los criterios de decision (Hotelling, 1936).

El anélisis de componentes principales (PCA, Principal Component Analysis) realiza en

primer lugar una transformacion lineal de los datos en un nuevo sistema de coordenadas



ortogonales. Los vectores de proyeccion de los datos en el nuevo espacio son las direcciones
de méaxima varianza de los datos de entrada. Mientras que las nuevas variables resultantes de
proyectar los datos de entrada sobre los vectores de proyeccién se llamaran componentes
principales. En este nuevo sistema de coordenadas las componentes principales estan
ordenadas automéaticamente segun la varianza de la proyeccion de datos, es decir, segun la
cantidad de informacion que contengan. Finalmente, se puede reducir la dimension de los
datos resultantes en el nuevo espacio eliminando las componentes principales que presenten

una menor varianza, es decir, que aporten menos informaciéon (Jolliffe, 2002).

El PCA tiene dos propiedades muy importantes que hacen de este método de

reduccion de la dimensionalidad tan popular (Hotelling, 1933):

1. Las componentes principales obtienen secuencialmente la maxima variabilidad o varianza
de X, por lo que se garantiza la minima pérdida de informacion (en el sentido de error de
reconstruccion).

2. Las componentes principales obtenidas son ortogonales entre si, facilitando su posterior

procesado, ya que pueden tratarse independientemente.

Segun Jolliffe (2002), los datos de entrada estaran dispuestos en una matriz X €
R™*™ donde m es el nimero de variables de entrada y n es el nimero de observaciones.
Mientras que los datos proyectados estardn en una matriz Y € RP*™, con p variables salida
y n observaciones, donde el nimero de variables de salida es menor que el de entrada (p <
m). Cada vector x; = [xq,X,, ..., Xn] T contendra todas las variables de entrada asociadas

aunaobservaciéniey; = [yy,y, ..., yp] " contendré las variables de salida.

La tarea del PCA es encontrar una matriz U € R™*P que transforme linealmente el
espacio de los datos de entrada en X en otra matriz Y con un nimero menor de variables
como se observa en la ecuacion 8. Este proceso se realiza mediante una combinacion lineal
de las variables originales de modo que se proyecten sobre las direcciones de méaxima
varianza de los datos, y se conserve asi la maxima cantidad de informacion. Estas direcciones

de maxima varianza estaran definidas por los p vectores de proyeccion, u,, que se



encontraran en las columnas de U (Jolliffe, 2002).

Y= UTX (8)
x1 yl
X =|% PCA - Yy =72, (m>p)
Xm yp

En principio U puede tener hasta p = m vectores de proyeccién, una por cada
variable. Sin embargo, habitualmente se reducira esta dimension conservando Unicamente
las proyecciones con mayor varianza, lo que produce una pérdida de informacion. Con el
objetivo de minimizar esta pérdida el algoritmo del PCA consigue concentrar la mayor parte
de la varianza en un namero reducido de variables del nuevo espacio. De esta forma se
pueden eliminar aquellas variables del espacio de salida que contengan menos varianzay asi
perder la menor cantidad posible de informacion. Como premisa se busca que la mayor
cantidad de informacion quede contenida en el-menor nimero posible de variables (Jolliffe,
2002).

1.3.5 Mapas auto organizados

Al abordar las metodologias de diagnostico basadas en datos, la etapa de clasificacion
se enfrenta comunmente a la compresion del conjunto de indicadores disponibles para
mejorar las caracteristicas especificas en la distribucion de datos; como la varianza mediante
analisis de componentes principales, o la separacion entre diferentes condiciones mediante
andlisis discriminante lineal. Mas tarde, los algoritmos de reconocimiento de patrones se usan
para un posterior agrupamiento de similitudes. Sin embargo, la criticidad de esta etapa y la
limitacién de algunas técnicas de reduccion de caracteristicas han sido sefialadas por
diferentes estudios, principalmente, que tratan con conjuntos de datos grandes y
desconectados (Villalba y Cunningham, 2007). Con respecto a este problema, se han aplicado
multiples métodos de aprendizaje en los ultimos afios (Zhang et al., 2012). Entre ellos, los
mapas auto organizados (SOM, Self Organizing Map) son los mas utilizados. Estos se basan

10



en el desarrollo de una red de neuronas para preservar la mayoria de las distancias originales
entre los vectores de indicadores estadisticos en el espacio de datos original. El espacio de
salida esta predefinido como una cuadricula regular. Cada neurona de la cuadricula
representa una unidad de adaptacion (UA). Para cada neurona, n;, se define un vector de peso
de dimension D wn;. Los pesos representan las coordenadas de las neuronas en el espacio de
entrada, es decir, el nimero de indicadores estadisticos. Por lo tanto, el mapeo se realiza
asignando cada punto de datos de entrada, din;, a una de estas neuronas, es decir, aguel cuyo
vector de peso esta mas cerca del punto, que se llama la mejor unidad de adaptacion (MUA).
El vector de posicion de cada punto de datos en el espacio de salida, dout;, viene dado por
la posicion de la cuadricula de la MUA correspondiente. La funcion de error utilizada es
mostrada en la ecuacion 9, Kohonen (1995).

2
Esom = Xi Lain, e n,(Wn; = douit;) 9)

El Esop expresa la distancia cuadrada promedio desde un punto de datos hasta su
MUA representativa. La minimizacion del Eg, ), representa el objetivo del entrenamiento, y
se realiza con respecto a los vectores de peso wn; como se muestra en la ecuacién 10. Para
cada iteracion, [, el enfoque de gradiente descendiente conduce, clasicamente, a la regla de

actualizacion basada en una tasa de aprendizaje o (Kohonen, 1995).

wn; 't = wn;t — a(l)(VES(lO)M) (10)

i
Durante el entrenamiento, o (I) se reduce, preservando la topologia local de cada unidad

neuronal.

1.3.6 Vecino més cercano

El clasificador NN es un método no paramétrico, clasifica una muestra de datos de
acuerdo con la distancia entre la muestra y las muestras de entrenamiento pre identificadas.

Si la muestra de entrenamiento mas cercana a la muestra desconocida es de una clase

11



especifica, la muestra desconocida se asignara a esa clase. Este enfoque no requiere una fase
de entrenamiento. Sin embargo, para clasificar una muestra de prueba, todos los datos de
entrenamiento deben guardarse y las distancias entre las muestras de prueba y todas las
muestras de entrenamiento deben calcularse y clasificarse (Palacios et al., 2015). Por lo tanto,
se selecciona el vecino mas cercano para realizar la clasificacion, la similitud o proximidad
se define en términos de la distancia entre las muestras. Se pueden usar varias medidas de
distancia, como el método de distancia euclidiana, para implementar este clasificador. La

distancia Euclidiana viene dada por:

dX,Y) = XL (x; — y1)? (11)

donde X e Y representan las n muestras para calcular la distancia Euclidiana.

1.3.7 Distancia de Hausdorff

El problema més importante ‘del reconocimiento de patrones en la vision por
computadora es la capacidad de determinar en qué medida una forma es similar a otra. Las
técnicas de clasificacion se pueden ver como las medidas para determinar el grado de
semejanza entre dos ‘objetos superpuestos entre si. En otras palabras, las técnicas de
clasificacion generalmente se consideran como una maximizacion de una medida de
similitud (Zhao et al, 2004).

La distancia de Hausdorff es un operador no lineal, que mide la falta de coincidencia
de dos conjuntos. La distancia de Hausdorff mide el grado en que cada punto de un conjunto
“modelo” se encuentra cerca de algun punto de un conjunto “imagen” y viceversa. A
diferencia de la mayoria de los métodos de comparacion de formas, la distancia de Hausdorff
no se basa en encontrar el modo correspondiente y los puntos de la imagen. Por lo tanto, es
mas tolerante a las perturbaciones en la ubicacion de los puntos ya que mide la proximidad

en lugar de la superposicion exacta. Sin embargo, la distancia de Hausdorff es
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extremadamente sensible a valores atipicos. Si dos conjuntos de puntos A y B son similares,
todos los puntos se superponen perfectamente, excepto un solo punto en A que esté lejos de
cualquier punto en B, entonces la distancia de Hausdorff sera grande pues esta determinada

por ese punto (Zhao et al, 2004).

En la ecuacion 12 se define la distancia de Hausdorff dados dos conjuntos finitos de puntos
A = {al, ey ap} y B = {bl’ - bp}

H(A, B) = max(h(4,B),h(B, 4)) (12)
h(4, B) = maxmin|ja — b| (13)

La ecuacion 13 define la distancia dirigida de Hausdorff de A B. La cual identifica el
punto a € A que es el mas lejano desde cualquier punto de B y mide la distancia desde a
hasta su vecino mas cercano en B, es decir, h (A, B) en efecto clasifica cada punto de A en
funcion de su distancia al punto més cercano de B y luego utiliza el punto clasificado mas
grande como la distancia (el punto-mas desigual de A). Intuitivamente, si h (A, B) = d,
entonces cada punto de A debe estar dentro de la distancia d de algun punto de B, y también
hay algln punto de A gue esta exactamente a la distancia d del punto méas cercano de B (el
punto menos coincidente). La distancia de Hausdorff H (A, B) es el maximo de h (A, B) y h
(B, A). Por lo tanto, mide el grado de desajuste entre dos conjuntos midiendo la distancia del
punto de A que esta mas alejado de cualquier punto de B y viceversa. Intuitivamente, si la
distancia de Hausdorff es d, entonces cada punto de A debe estar dentro de una distancia d
de algun punto de B y viceversa. Por lo tanto, la nocién de semejanza codificada por esta
distancia es que cada miembro de A esté cerca de algun miembro de B y viceversa. A
diferencia de la mayoria de los métodos de comparacién de formas, no hay un
emparejamiento explicito de puntos de A con puntos de B (por ejemplo, muchos puntos de A

pueden estar cerca del mismo punto de B) (HuttenLocher et al, 1993).
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1.3.8 Fallas en cadenas cinematicas

1.3.8.1 Rodamientos daflados

La mayoria de las maquinas eléctricas y mecanicas utilizan algun tipo de rodamiento,
estos rodamientos son usados para unir la parte fija de las maquinas con las partes giratorias,
y asi permitir un movimiento rotacional libre de friccion en motores de induccion-y cajas de
engranes. Los rodamientos son elementos giratorios con tolerancias. extremadamente
pequefias para evitar desplazamientos internos, excepto el rotacional; basicamente su
estructura consta de un anillo exterior, un anillo interior, una jaula y un.conjunto de elementos
rodantes. Aun bajo condiciones normales de operacion con-cargas balanceadas y buenas
alineaciones, la degradacion en rodamientos generalmente se puede generar por fatigas
mecanicas, esfuerzos internos, excentricidad inherente, descargas de corriente por el uso de
variadores de frecuencia; también causas externas.como la contaminacion de lubricante y
corrosién pueden generar fallas en rodamientos (Bellini et al, 2008). En la figura 2 se muestra

un ejemplo de defecto en rodamiento inducido al taladrar un hoyo en su anillo exterior.

Figura 2.- Ejemplo de rodamiento dafiado (Garcia-Ramirez et al., 2014).

1.3.8.2 Fallas en rotores por barras rotas

Las barras rotas en los devanados del rotor es una de las fallas mas comunes en
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motores tipo jaula de ardilla, donde una barra 0 méas pueden estar parcial o completamente
rotas. El dafio de barras rotas se puede generar por defectos de manufactura, arranques
frecuentes a tension nominal, esfuerzos térmicos y esfuerzos mecanicos generados por
rodamientos. Aunque las barras rotas no causan fallas inmediatas en motor con jaula de
ardilla, estas pueden causar serios problemas debido a sus efectos secundarios como:
sobrecalentamiento, excentricidades en el rotor, dafios en el aislamiento ‘del motor y

consecuentemente falla en el devanado (Garcia-Ramirez et al., 2012).

1.3.8.3 Fallas de excentricidad

En general para cualquier maquina rotatoria, la excentricidad o desbalance se genera
cuando el eje de rotacion de la maquina no corresponde-con su centro de masa, y este
fendmeno generara fuerzas armanicas que actian perpendicularmente al eje de rotacion. En
motores eléctricos comunmente suele aparecer excentricidades del entrehierro, y esta
condicion se genera cuando existe una desigualdad entre el estator y el rotor; este tipo de
excentricidad desbalancea la traccion magnética provocando vibraciones, mayor ruido,
desgaste en rodamientos y deflexidn-en el rotor. Las causas que generan excentricidad en
cualquier tipo de maquina estan relacionadas con errores de manufactura, desgaste en
rodamientos, desalineacidn de ejes, deformaciones térmicas, entre otras. La excentricidad se
puede convertir en un caso muy critico de falla cuando la frecuencia de rotacion coincide
especificamente ‘con alguna de las frecuencias naturales del sistema, ya que esto podria

generar el fendbmeno de resonancia (Esfahani et al., 2014).

1.3:8.4 Falla de desalineamiento

La condicién de desalineamiento en maquinas rotatorias se genera cuando las lineas
centrales de un par de ejes acoplados no coinciden entre si, este tipo de falla causa un
incremento de las cargas debido a la desalineacidn que existe entre los ejes, los rodamientos

y los acoplamientos mecanicos. El incremento de cargas puede conducir a la disminucion de
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la eficiencia de la maquinaria, e incluso puede causar mayores dafios. Los factores principales
que generan la condicién de desalineamiento son: asimetria en las cargas aplicadas,
asentamiento desigual de la cimentacion, montaje incorrecto de las maquinas, entre otras. En
la figura 3 se observa un ejemplo de desalineamiento causado al desplazar hacia atras la

banda en la polea de carga.

1.3.8.5 Falla en engranes por desgaste abrasivo

Esta falla se puede presentar en engranajes cuando se encuentran presentes particulas
abrasivas entre las superficies de los flancos de contacto. Por lo general este tipo de desgaste
es originado por contaminacién del lubricante con particulas extrafias de alta dureza. Cuando
se tiene un picado severo las particulas desprendidas pueden provocar abrasion. Se puede
producir desgaste adhesivo severo cuando la pelicula de lubricante entre los flancos activos
del engrane no es lo suficientemente efectiva para evitar el contacto metal con metal. Este
tipo de desgaste puede ser tan intenso que produzca escoriaciones e intenso rayado en la

direccion de desplazamiento, conduciendo a un deterioro rapido de los engranajes.
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Capitulo 11

2. Antecedentes

2.1 Importancia del monitoreo y diagnostico de fallos en procesos industriales

Hoy en dia los motores de induccion son de gran importancia en el sector industrial,
ya que permiten la produccién continua de grandes cantidades de productos de mejor calidad
(Teti et al., 2010). Sin.embargo, al pasar el tiempo y debido a la extensa variedad de
ambientes y condiciones a las que estdn sometidos los motores, estos se encuentran
vulnerables al deterioro y la aparicion de fallas durante su funcionamiento, lo que ocasiona
paros en la produccion y grandes pérdidas econdémicas para la industria. Por esta razén, la
aplicacion de acciones de monitoreo y diagnostico son de vital importancia, pues la deteccion
temprana de cualquier tipo de falla previene el mal funcionamiento del motor, lo que
mantiene la produccién y calidad de los procesos industriales (Jardine et al., 2006). En este
sentido, las fallas mecanicas son uno de los temas méas importantes en el monitoreo de
motores de induccion, debido a que representan alrededor del 53% de las fallas (Cusido et
al., 2011). En general, las fallas mecanicas estan relacionadas con defectos de rodamientos
(Belline et al., 2008), fallas del rotor tales como barras rotas del rotor (Kia et al., 2009),

desequilibrio mecanico (Kral y Habetler, 2004), desalineamiento (Bossio et al., 2009) y
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desequilibrio de voltaje (Faiz et al., 2012). Preocupados por esta situacion, se han
desarrollado una gran cantidad de metodologias de diagnostico de fallas durante la Gltima
década (Henao et al., 2014), las cuales se pueden clasificar en tres categorias
(Venkatasubramanian et al., 2003b): métodos basados en modelos cuantitativos, métodos
basados en modelos cualitativos y métodos basados en datos. Sin embargo, a medida que
aumenta la complejidad de los procesos modernos, se vuelve mas dificil construir un modelo
matematico que capture de manera efectiva el comportamiento dindmico. del sistema. Como
resultado, los métodos basados en datos, que se basan solo en los datos adquiridos de los

procesos, reciben cada vez mas atencion (Venkatasubramanian et al., 2003a; Ge et al., 2013).

2.2 Diagnostico de fallas en cadenas cinematicas mediante termografia

Clasicamente, el analisis térmico se ha asociado con pruebas fuera de linea en
maquinas eléctricas (Shawal y Taib, 2012), principalmente relacionadas con contactos
defectuosos (Gill, 2009) o fallas de aislamiento (Lee et al., 2013). Las aplicaciones de
diagnostico en linea sobre maquinas eléctricas se han centrado en detectores de temperatura
resistivos (RTD, Resistance Temperature Detector) o sensores termopar montados dentro del
motor durante el proceso de fabricacion, generalmente, sobre los devanados del estator o la
pista externa del rodamiento. Sin embargo, este enfoque no permite el analisis de distribucion
térmica sobre la -maquina eléctrica y, ain menos, sobre el resto de los componentes del
sistema electromecanico, como ejes, acoplamientos, entre otros, lo que limita la importancia
de la informacion obtenida para identificar la causa raiz del mal funcionamiento. Sin
embargo, como se indico en la revision de casos presentada por Lopez-Pérez y Antonino-
Daviu (2017), en los Gltimos afios, la consideracion de una cAmara infrarroja para el analisis
termografico representa una oportunidad econémicamente asequible como una herramienta
atil para detectar la presencia de anomalias de temperatura causadas por calor, friccion,
vibracion excesiva, etc. en cadenas cinematicas sin interferir con el funcionamiento de estas.
La termografia infrarroja permite la medicién y visualizacion de alta precision de las

temperaturas superficiales en objetos de una manera no invasiva, a cierta distancia y sin
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necesidad de ningun contacto. En este sentido, se han llevado a cabo diferentes estudios para
establecer una relacién entre el aumento de temperatura con la presencia de fallas especificas
en motores. Por ejemplo, Picazo-Rddenas et al. (2013) propusieron una metodologia de
diagnostico de fallas respaldada por un modelo térmico de la maquina eléctrica, donde las
diferencias térmicas frente a las variantes defectuosas del modelo demostraron ser efectivas
para el diagnostico. Taheri-Garavand et al., (2015) investigaron el uso de algoritmos
genéticos para la seleccion de caracteristicas usando la transformada discreta bidimensional
de wavelet (2D-DWT, Two-Dimensional Discrete Wavelet Transform), y luego aplicaron
redes neuronales artificiales para el diagnostico de falla en un radiador de enfriamiento. La
maquina de soporte vectorial (SVM, Support Vector Machineg) se investigo en Lim et al.,
(2014) utilizando los indicadores estadisticos obtenidos-de una imagen térmica para el
diagnostico de defectos de maquinaria, y la precision de clasificacion obtenida es comparable
a la de sefiales de vibracion. Sin embargo, la mayoria de los trabajos proponen el uso de
procedimientos de segmentacion de imagenes para extraer las regiones de interés en el
termograma, como lo hacen Younus et al. (2012), quienes investigaron un enfoque integrador
para el diagnostico de defectos de maquinaria rotativa, que incluye la 2D-DWT para la
extraccion de caracteristicas, el algoritmo de distancia de Mahalanobis para la seleccion de
caracteristicas, SVM y el analisis discriminante lineal para la clasificacion. Ademaés, Garcia-
Ramirez et al. (2014), propusieron una metodologia de deteccion de fallas basada en la
segmentacion de la‘imagen termogréafica aplicada a motores de induccion. La metodologia
incluye procedimientos de calibracion para mejorar la estimacién de los indices de
coeficientes térmicos y, en consecuencia, el indice de diagndéstico de fallas. Estos analisis
termograficos, aunque ofrecen buenos resultados, se limitan a la deteccion de fallas, donde
se-aplican umbrales de temperatura independientes sobre cada componente segmentado. Por
lo tanto, la presencia de una sola condicion de falla puede interpretarse como mdltiples fallas
en la cadena cinematica debido a su afectacion térmica, lo que disminuye la confiabilidad del
diagnostico y dificulta la identificacion de la causa raiz. Sin embargo, algunos otros trabajos
proponen extender las capacidades de diagnostico hacia la identificacion de multiples fallas,
entre ellas, la falla raiz. Por ejemplo, el enfoque basado en datos propuesto por Tran et al.

(2013), donde se realizd un sistema de diagnostico para identificar fallas en un eje conectado
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a un motor de inducciobn mediante una descomposicion bidimensional (BEMD,
Bidimensional Empirical Mode Decomposition) para mejorar la imagen, el andlisis
discriminante generalizado (GDA, General Discriminant Analysis) para la reduccién de
indicadores y la maquina vectorial de relevancia (RVM, Relevance Vector Machine) para la
clasificacion de fallas. Todos estos enfoques exhiben el interés significativo de la comunidad
investigadora para estudiar los procedimientos de diagndstico capaces de aumentar las
capacidades de identificacion de fallas en motores y cadenas cinematicas por medio de
termografia infrarroja. Sin embargo, a pesar de que todas las metodologias mencionadas
proporcionan resultados adecuados en la deteccidn de fallas, la identificacion de la falla raiz
sigue siendo un problema abierto.

2.3 Diagndéstico de fallas en cadenas cinematicas usando otros parametros de
medicion

Tradicionalmente, para motivos de monitoreo y diagndstico de fallas en motores, las
sefiales acusticas y de vibracion han sido utilizadas debido a su facilidad de analisis y de
medicion. Sin embargo, hoy en'dia para monitorear las fallas en motores de induccién la
técnica de analisis de firma de corriente eléctrica del motor (MCSA, Motor Current Signature
Analysis) es una de las'mas utilizadas ya que es simple, no invasiva y puede automatizarse.
Gardel et al. (2012), utilizan el MCSA para detectar fallas especificas de motores de
induccion, utilizando diferentes metodologias de procesamiento de sefiales digitales. Asi
mismo Garcia-Perez et al. (2011) utilizan la técnica MCSA para detectar fallas combinadas
multiples. Varias metodologias de procesamiento de sefiales que utilizan esta técnica tienen
una gran carga computacional que solo se utiliza para detectar las fallas tratadas, ignorando
la implicacion en otros enlaces de la cadena cinematica, o incluso en otras partes del motor

de induccion.

Por su parte, el analisis de vibraciones ha sido ampliamente investigado, y también
se han desarrollado una variedad de técnicas de procesamiento de sefiales, incluida la

transformada wavelet (Wang et al., 2014), la descomposicion modal empirica (Lei et al.,
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2013) y la transformada de Hilbert (Osman y Wang, 2013) para el diagnostico de defectos
incipientes en maquinaria. Sin embargo, la medicion de la sefial de vibracion generalmente
se ve afectada por la seleccion de las ubicaciones de los sensores (Li et al., 2004), los entornos
operativos hostiles, como la alta temperatura y la superficie grasienta, lo que plantea desafios
en la instalacion de sensores de vibracion. Se han utilizado muchas metodologias basadas en
el andlisis de vibraciones para identificar fallas especificas tanto en motores de induccion
como en cajas de engranajes. Las técnicas de analisis mas comunes se basan en el dominio
del tiempo, el dominio de la frecuencia y el dominio conjunto de la frecuencia del tiempo. El
analisis del dominio del tiempo implica la extraccion de caracteristicas especificas tales como
la raiz de la media cuadratica (RMS, Root Mean Square), asimetria, curtosis y factor cresta.
Los métodos mas conocidos con respecto al analisis del-deminio de la frecuencia son la
transformada rapida de Fourier (FFT, Fast Fourier Transform), la transformada de Fourier a
corto plazo (STFT, Short Time Fourier Transform), la transformacién continua de onda
(CWT, Continuous Wavelet Transform) y la transformacion Hilbert Huang (HHT, Hilbert
Huang Transform) (Bediaga et al., 2013).

El anélisis de sonido, el cual esta relacionado con el uso de sefiales de emision
acustica, se ha aplicado durante los ultimos afios en muchos trabajos de investigacion vy,
similar a otros andlisis, representa una técnica no invasiva (Amarnath y Krishna, 2012; Li et
al., 2012). Sin embargo, debido a la naturaleza de las sefiales de emisién acustica, el

procesamiento relacionado es mas complejo y los sensores necesarios son mas costosos.

Finalmente, el analisis basado en la corriente del estator también ha sido adoptado
por muchos investigadores para el monitoreo y diagndstico de maquinas rotativas eléctricas
debido a que presenta las ventajas de ser no invasivo y facil de usar. Los efectos de las fallas
mecanicas pueden detectarse mediante el analisis de corriente, ya que el consumo de
corriente del motor de induccion se modifica por los esfuerzos mecanicos y los modos
vibratorios en las maquinas rotativas (Shin y Lee, 2015). Sin embargo, el espectro de
corriente es influenciado por muchos factores, incluyendo la fuente de alimentacion, las

condiciones de carga dindmica y estatica, ruido, geometria de motor y condiciones de falla,
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lo que puede llevar a errores en el descubrimiento de la falla (Chow y Hai, 2004).

2.4 Tecnicas basadas en inteligencia artificial

El enfoque basado en redes neuronales artificiales es otra posibilidad, el cual ha
recibido una gran cantidad de interés en los Gltimos afios. La red neuronal artificial es una
red de neuronas, que aprende funciones muy complejas a través de-una serie de
transformaciones no lineales, y con el uso de técnicas de aprendizaje profundo (Schmidhuber,
2015), se ha aplicado con éxito a complejas tareas de clasificacion .como el reconocimiento
de iméagenes (Simonyan y Zisserman, 2014) y el reconocimiento-de voz (Hinton et al., 2012).
Ademas, las redes neuronales artificiales ya se han utilizado para abordar el problema del
diagndstico de fallas. Saucedo-Dorantes et al. (2019), mediante la adquisicion de sefiales de
corriente y vibracion de una cadena cinemaética, logran clasificar fallas de desbalance
mecanico, desalineamiento, rodamientos dafiados y barras rotas utilizando una red neuronal
con una estructura clasica y simple. Por su parte, Delgado-Prieto et al. (2018) proponen la
utilizacion de la estructura de mapas auto organizados, la cual es una red neuronal que modela
la distribucién térmica nominal de una cadena cinematica, para posteriormente realizar una

deteccién e identificacion de fallas.

La clave en los métodos basados en datos es la extraccion de caracteristicas, donde
los datos del proceso se transforman en datos con mas informacion y de menor dimension.
Las técnicas estadisticas multivariable, como el anélisis de componentes principales (PCA,
Principal Component Analysis) (Wold et al., 1987) y los minimos cuadrados parciales (PLS,
Partial Least Squares) (Wold et al., 1984), han sido métodos tradicionales para realizar dicha
transformacion. Para superar las limitaciones inherentes de los enfoques tradicionales (por
ejemplo, la suposicién de la distribucion gaussiana), las variantes de PCA y PLS, como PCA
dindmico (Ku et al., 1995) y PLS modificado (Yin et al., 2011 ), asi como otros métodos,
como el analisis de componentes independientes (ICA, Independent Component Analysis)
(Kano et al., 2003) y el andlisis discriminante de Fisher (FDA, Fisher Discriminant Analysis)
(Chiang et al., 2004), han sido desarrollados.
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2.5 Correlacién de fallas en cadenas cinematicas

Cinco de las condiciones de falla en cadenas cinematicas mas estudiadas son: defectos
en los rodamientos, barras rotas del rotor, desalineacion, desequilibrio mecanico y
desequilibrio de voltaje. Los defectos de rodamientos son una falla muy comun en.los
motores de induccidn, que producen un deterioro en la lubricaciéon del rodamiento y una
friccién anormal en la carcasa del rodamiento. Esta friccion anormal se refleja.en un aumento
de la temperatura (Zhang et al., 2011), que se propaga al motor de induccidn y otras partes
de la cadena cinematica. Las barras rotas del rotor consisten en una rotura total o parcial de
barras dentro del rotor. Esta falla aparece debido a defectos de soldadura, juntas de alta
resistencia, puntos calientes y tensiones mecénicas (Picazo-Rddenas et al., 2013). Cuando
aparece una resistencia conjunta en una barra, se produce disipacion de calor alrededor de
ese punto. Por otro lado, la barra de rotor rota es una falla en la que la deteccién es critica
debido a su progresividad. Esta falla se propaga a las barras adyacentes debido al incremento
de corriente y temperatura, acelerando €l dafio en el motor de induccién (Picazo-Rodenas et
al., 2013) y, en consecuencia, a otros-elementos en la cadena cinematica. La desalineacion se
presenta cuando el motor y las poleas de carga no estan alineadas, por su parte un
desequilibrio mecéanico se produce cuando la carga mecénica en el motor de induccién no
esta distribuida uniformemente. Estas fallas pueden expresarse como una excentricidad en el
motor de inducciodn, lo que genera mas estrés mecanico y un roce excesivo y fatiga de los
rodamientos, causando un aumento del par, una disminucién del par promedio, una
disminucion de la eficiencia y un aumento de la temperatura en el motor de induccién (Faiz
y Ojaghi, 2009). En consecuencia, una excentricidad estd completamente relacionada con la
cadena cinemaética, donde también se refleja el incremento de temperatura debido a esta
condicion. Finalmente, el desequilibrio de voltaje ocurre cuando una o dos fases del
suministro de linea estan desfasadas y puede producirse una sobrecarga térmica debido a
variaciones de voltaje. Como regla general, por cada desequilibrio de voltaje del 3.5% por
fase, la temperatura del devanado aumenta en un 25% en la fase con la corriente mas alta
(Siddique et al., 2005).
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Capitulo 111

3. Hipotesis

Al utilizar la técnica de analisis de_componentes principales y la distancia de
Hausdorff como clasificadores en el reconocimiento de fallas en cadenas cinematicas, a partir
de iméagenes termograficas sin segmentar, mejorara la confiabilidad en la deteccion de falla
raiz respecto a los métodos propuestos con segmentacion de imagen y mapas auto

organizados.
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Capitulo IV

4. Objetivos

4.1 General

Desarrollar una metodologia utilizando la técnica de analisis de componentes
principales y la distancia de Hausdorff como clasificadores para diagnosticar fallas en una

cadena cinematica de un motor de induccion trifasico.

4.2 Especificos

1. Utilizar el banco de pruebas para implementar las condiciones: motor saludable,
baleros dafiados, desalineamiento y desequilibrio mecanico del motor y obtener su
termografia.

2. Implementar el anélisis de componentes principales (PCA) utilizando las imagenes
termograficas sin segmentar, obteniendo asi una reduccion en el tamarfio de los datos
y por consiguiente en la carga computacional necesaria para analizarlos.

3. Detectar e identificar fallas en la cadena cinematica utilizando la distancia de
Hausdorff en paralelo con mapas auto organizados como criterios de clasificacion.

4. Validar, en un ambiente de pruebas controlado, la correcta deteccion e identificacion

de fallas del sistema y, asi mismo, la metodologia propuesta.
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Capitulo V

5. Metodologia

En este capitulo se presenta el proceso de desarrollo de este trabajo, en la Figura 4 se
muestra un diagrama a blogues que describe la metodologia seguida. Primero, con una
camara termografica comercial, se obtendran imagenes de la cadena cinematica en estado
saludable y distintas condiciones de fallos, posteriormente se generaran los rasgos
caracteristicos que mejor representen el estado del sistema a partir de dichas imagenes, se
realizard una reduccion de dimensionalidad de dichos rasgos por medio de la técnica PCA,
con los datos obtenidos se realizaran dos clasificaciones en paralelo, por un lado bajo la
técnica de redes neuronales: mapas auto organizados y por el otro utilizando la medida de
distancia de Hausdorff. Finalmente se realizard un analisis de los resultados obtenidos.

Respecto al desarrollo de esta metodologia, ésta fue implementada en MATLAB ®

gue es un software con un campo de aplicaciones bastante amplio, y cuenta con una gran

cantidad de herramientas que facilitan la implementacion de los algoritmos inteligentes.
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Obtencidn de imagenes termogréaficas
de la cadena cinemdtica

4

‘ Extraccion de rasgos caracteristicos ‘

y

‘ Reduccidn de dimensionalidad (PCA) ‘

Diagndstico de fallas y causa raiz:
Baleros dafiados
* Desalineamiento
*  Desequilibrio mecdnico

Distancia de Hausdorff ~ Mapas Auto Organizados |

Comparacion de métodos

Figura 4.- Metodologia (autoria propia).

5.1 Obtencién de imagenes termogréficas de la cadena cinematica

La cadena cinematica sobre la cual se evaluaron diferentes condiciones de estado se
compone de un.motor de induccidn, una caja de engranes, un generador que representa una
carga mecanica'y los acoplamientos requeridos para su interconexion (como se muestra en
la figura 5). Sobre esta cadena se tomaron, con la ayuda de una cdmara infrarroja comercial,
iméagenes termograficas cada minuto durante 20 minutos una vez que se alcanzé el estado
estable térmico.
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Carga mecanica enoranes Motor de induccion

Figura 5.- Banco de pruebas (autoria propia).

5.1.1 Banco experimental de fallas mecénicas

Para realizar la experimentacion con fallas en una cadena cinematica se disefi¢ y
construyd un banco experimental con la finalidad de reproducir, controlar y analizar fallas
mecénicas. De esta manera se tendré cierto control sobre las fallas inducidas y se mantendrén

comunes durante las pruebas los demas elementos en la cadena cinematica.

El banco experimental de fallas mecanicas estd compuesto por un motor de corriente
alterna a 220V de 2 caballos de fuerza modelo WEG00236ET3E145TW22, cuyas frecuencia
nominal de operacién y velocidad son 60 Hz y 3600 rpm respectivamente, una caja de
engranes reductora de velocidad marca Baldor modelo GCF4X01AA, cuya relacion de
reduccion es de 4:1 e internamente cuenta con un pifién y engrane con 18 y 72 dientes
respectivamente, -una flecha impulsora que transmite el giro al pifion y este trasmite el
movimiento al-engrane que esta montado sobre otra flecha en la que se presenta la reduccion
de la velocidad, un generador de corriente directa marca Baldor modelo CDP3604, el cual
puede generar hasta 180 V a 15 Amp a una velocidad de operacion de 1750 rpm, este
generador es usado como carga para el motor y la caja reductora, finalmente un variador de
velocidad modelo WEG-CFWO08 alimenta y controla la velocidad del motor, manteniendo su

frecuencia nominal de operacion en 60 hertz.

El motor, la caja de engranes y el generador fueron fijados sobre una bancada robusta,

para poder fijar estos elementos de manera segura fue necesario construir algunos soportes
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que a su vez ayudaron con la alineacion de las flechas, y asi por medio de coples mecénicos
el giro del motor es transmitido a la caja de engranes que se encarga de reducir la velocidad
y trasmitirla al generador. La instalacion eléctrica y variador se montaron sobre un tablero

que de igual forma fue construido para soportar los contactos y las canaletas.

Caja de
engranes

Figura 6. Banco experimental de fallas.

5.1.2 Monitoreo por termografia

Para la adquisicion de las imagenes termogréaficas se hizo uso de la céamara
tomografica FLIR GF320, la cual es una herramienta de la facultad de ingenieria, campus
San Juan del Rio y es utilizada para la captura de termogramas usados para atacar diferentes
frentes de investigacion que se tratan dentro de la misma facultad. La distancia de
observacion (toma de iméagenes) fue de 1.2 metros. Por su parte, la configuracion de la
camara y las ‘condiciones de funcionamiento se han establecido dentro de los rangos
recomendados por el fabricante. La temperatura ambiental y la humedad relativa se han
introducido en la cdmara para una compensacion de imagen adecuada. Ademas, mediante
una comparacion inicial con transductores de temperatura de contacto, se ha estimado e
introducido un valor de 0,95 de emisividad. Se hizo uso del Fluke 975 AIMETER y el Fluke

61 para medir los parametros ambientales para cada prueba.

Las imagenes térmicas se obtienen mediante una técnica de seudo coloracion. Aunque

es posible utilizar diferentes paletas de colores para este propdsito, en este estudio, la escala
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de grises se ha utilizado como un enfoque adecuado para mostrar la temperatura real de los
objetos e identificar las regiones que tienen altas temperaturas en referencia a una
temperatura de fondo. Ademas, debido a que las imagenes infrarrojas en escala de grises son
imagenes digitales de 8 bits, lo que significa que la imagen esta representada por intensidades
de nivel de gris que van de 0 a 255, trabajar con este tipo de imagen facilita el procesamiento
de datos, lo que permite una baja complejidad computacional y un tiempo de procesamiento
reducido. La informacion en este tipo de imagen es reducida pero valiosa en.comparacion

con el analisis de color de la imagen.

La cdmara termogréfica toma una imagen de la cadena cinematica cada 10 segundos
durante 100 minutos. Las imégenes obtenidas se encuentran originalmente en formato RGB,
y mediante un preprocesamiento utilizando el software FLIR Tools ®, se obtienen archivos
.csv con la informacién de la temperatura de cada pixel de los termogramas en grados
Fahrenheit, los cuales posteriormente se convierten a escala de grises en MATLAB ®. La
metodologia propuesta utiliza 117 capturas de imagenes infrarrojas de cada prueba para su
analisis, una vez que se alcanza el estado estable térmico, 78 se usan durante la etapa de

entrenamiento, mientras que las 39 restantes se usan para propositos de prueba.

Figura 7. Cdmara termogrdfica FLIR GF320.
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5.1.3 Fallas evaluadas

Las condiciones evaluadas en la cadena cinematica son: estado sano (HLT, Healthy),

rodamiento dafiado (BD, Bearing defect), desbalance (UNB, Unbalance) y desalineamiento
(MAL, Misalignment). La falla de BD se reprodujo induciendo un dafio artificial en el
rodamiento del motor de induccion, mientras que las fallas de UNB y MAL se generaron al
modificar la configuracion mecanica de la cadena cinematica donde el motor de induccion

esta interconectado.

El motor de induccidn utiliza un rodamiento modelo 6205-2ZNR en la parte frontal
del eje de su rotor, por lo que se utilizé un rodamiento de las-mismas caracteristicas para
maquinar un orificio que atravesara todo el espesor de su-pista exterior, este orificio fue
maquinado con un cortador de tungsteno cuyo diametro es de 1.191 mm. Por otra parte, la
condicion de UNB en maquinas rotatorias se presenta cuando existe una distribucién de carga
no uniforme que genera que el centro de masa este fuera del eje rotacion; a este respecto, se
fij6 un tornillo en uno de los acoplamientos mecénicos del motor de induccion para
reproducir la condiciéon UNB. La condicion MAL aparece cuando las lineas centrales de un
par de ejes acoplados que no coinciden entre si; como resultado, se produce un aumento de
la carga dinamica en rodamientos y acoplamientos mecéanicos debido a la desalineacion
angular entre ejes. De este modo, la condicion MAL se generé mediante el desplazamiento
de extremo libre del motor de induccidn, este extremo fue desplazado 5 mm sobre el plano
horizontal. En la Figura 8 se muestra el conjunto de fallas que fueron producidas

artificialmente y probadas en el banco de pruebas experimentales.

La condicion de BD se evaluo experimentalmente al reemplazar el rodamiento con
dafio artificial por el rodamiento sano del motor de induccion, mientras que las condiciones
de UNB y MAL fueron inducidas al modificar el centro de masa del motor de induccion y al
mover el extremo libre del mismo. Ademas, durante la experimentacion el motor de
induccion fue operado bajo una frecuencia de operacion de 60 Hz, lo que produjo una
velocidad de rotacion promedio 2985 rpm.
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Figura 8. Fallas producidas. (a) Rodamiento dafiado. (b) Desbalance. (c) Desalineamiento.

5.2 Extraccion de rasgos caracteristicos

El diagnostico de fallas de la cadena cinematica se puede manejar como una tarea de
reconocimiento de patrones que consta de tres pasos: adquisicion de datos, extraccion de
rasgos caracteristicos e identificacion de la condicion final. Para obtener informacion
correcta, ya sea normal o anormal, es importante completar todos los pasos del procesamiento
de la sefal, sea cual sea el tipo de sefial, vibracion, imagen, corriente o acustica. Los rasgos
caracteristicos de una imagen son de varios tipos: forma, histograma, color, textura y de
espectro. En este trabajo, los rasgos caracteristicos del histograma de la imagen se han
elegido para la clasificacion de patrones ya que, de acuerdo con la literatura (Younus et al.,
2012), los otros rasgos caracteristicos de la imagen térmica no son Utiles para el diagndstico

de fallas.

El objetivo principal de la extraccion de rasgos caracteristicos es extraer parametros
que representan la condicion de funcionamiento de la cadena cinematica. Rasgos
caracteristicos basados en el histograma de la imagen, como desviacion estandar, asimetria,
varianza, energia y entropia, siendo parametros adimensionales, son efectivos y practicos en
el diagnostico de fallas debido a su relativa sensibilidad a fallas incipientes y robustez a varias

cargas y velocidades.
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El desarrollo de este trabajo se realiz6 mediante el software MATLAB ®. Primero se
analizaron los 600 termogramas de la condicion HLT, se obtuvo su temperatura promedio y
se determind, conociendo que la curva de calentamiento de la cadena cinematica es la de un
sistema de primer orden, que el estado térmico estable se alcanzo en el minuto 80, por lo-que
se utilizaron las imégenes de los minutos 80 a 100 de las cuatro condiciones utilizadas (HLC.
BD. UNB y MAL) para obtener sus histogramas. Posteriormente se calcularon los rasgos
caracteristicos de sus histogramas: media, varianza, desviacion estandar, asimetria, curtosis,

energia y entropia, de acuerdo con la teoria descrita en el capitulo 1.3.3.

Cabe mencionar que, para el posterior analisis de los datos, estos han sido divididos
en dos grupos, uno para entrenamiento del clasificador y el otro para la validacién de dicho
clasificador. El grupo de entrenamiento consta de los datos de 78 imégenes termograficas,

mientras que el grupo de validacidn tiene los datos de 39 imagenes termograficas.

5.3 Reduccion de dimensionalidad

Los pardametros adimensionales extraidos de los termogramas sin procesar tienen, por
desgracia, una gran dimensionalidad que puede aumentar la carga computacional de un
clasificador posterior y degradar la capacidad de generalizacion de este. Por lo tanto, para
superar-estas dificultades, después de obtener los rasgos caracteristicos normalizados (con
respecto al grupo de entrenamiento del estado HLT), estos se transformaron en un conjunto
reducido y representativo de las caracteristicas de la cadena cinematica (también denominado

vector de caracteristicas) por medio de la técnica de analisis de componentes principales.

Las figuras 9 y 10 muestran el resultado de aplicar PCA sobre los rasgos

caracteristicos extraidos, reduciendo estos a tres y dos dimensiones respectivamente.
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Figura 9. Rasgos caracteristicos agrupados por PCA en 3 dimensiones (4 casos).
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Figura 10. Rasgos caracteristicos agrupados por PCA en dos dimensiones (4 casos).
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El porcentaje de varianza obtenido tras aplicar PCA a tres dimensiones fue de 99.96
mientras que con PCA a dos dimensiones fue de 99.23, lo que indica que el vector de datos

obtenido con PCA es confiable y realmente representativo de los indicadores de histograma.

5.3.1 Reduccién de dimensionalidad con casos adicionales

El experimento anterior se repitid, en la misma cadena cinematica, con los casos
adicionales: media barra rota (HBRB, Half broken rotor bar), una barra rota (OBRB, One
broken rotor bar), desgaste de engranes al 25% (25GW, 25% Gear wear), desgaste de
engranes al 50% (50GW, 50% Gear wear) y desgaste de engranes al 75% (75GW, 75% Gear
wear). Los casos de media barra de rotor rota y una barra de rotor rota se produjeron
artificialmente perforando un orificio de 2,0 mm'y 7,938 mm de didmetro en una barra de
rotor, respectivamente, sin dafiar el eje del rotor. La figura 11 muestra los rotores con 1 BRB
y 1/2 BRB utilizados en la prueba. Los experimentos se realizan reemplazando iterativamente

los rotores sanos por los dafiados.

Figura 11. Fallas producidas. a) 1/2 Barra de rotor rota. b) 1 Barra de rotor rota.
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Por su parte para la caja de engranes, la falla por desgaste se reprodujo en el engrane
de 72 dientes, que es el que trasmite el movimiento a la carga, para lo cual se maquinaron
engranes con el 25%, 50% y 75% de desgaste, en la figura 12 se muestra una imagen del
conjunto de engranes. Para la fabricacion de los engranes se uso un acero AlISI 1020 que es

uno de los materiales mas comunes empleado en la fabricacion de engranajes.

Figura 12. Fallas inducidas en la'caja‘de engranes. a) Sano, b) 25%, (c) 50% y (d) 75% de desgaste.

El porcentaje de varianza obtenido en el PCA a tres dimensiones fue de 99.49 y a dos
dimensiones de 97.79, lo que garantiza la confiabilidad de vector de datos obtenido. Las

figuras 13 y 14 muestran los resultados del PCA a dos y tres dimensiones respectivamente.
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5.3.2 Metodologia basada en desviacion estdndar y entropia.

Debido a la ausencia de traslapes en los anélisis de componentes principales
realizados, no es posible corroborar el impacto del uso de la distancia de Hausdorff como
herramienta en la clasificacion de datos. Ademas, durante los experimentos se observé que
se puede realizar una clasificacion eficiente utilizando solamente los rasgos caracteristicos
de histograma: desviacién estandar y entropia, prescindiendo del PCA y la distancia de
Hausdorff. La figura 15 muestra la nueva metodologia propuesta para la clasificacion de

fallas en cadenas cinematicas utilizando termografia.

______ i ———— e ———
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Figura 15. Metodologia propuesta para la clasificacion de fallas en cadenas cinemadticas.

La metodologia de diagnostico propuesta para la clasificacion de fallas en una cadena

cinematica se compone principalmente de tres pasos como se muestra en la figura 15.
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Primero, en la adquisicion de imagenes, la cadena cinematica se monitorea usando una
camara infrarroja y su informacion de distribucién térmica se almacena en una computadora.
El segundo paso es obtener las caracteristicas del histograma del termograma (matriz de
temperatura). Por Gltimo, se realiza la etapa de clasificacion basada en el algoritmo NN,

donde se diagnostica el estado de la cadena cinematica.

Se utilizaron las imégenes de la cadena cinemaética en las nueve condiciones obtenidas
previamente: saludable, baleros dafiados, desalineamiento, desbalanceo mecéanico, una barra
de rotor rota, media barra de rotor rota, 25, 50 y 75 porciento de desgaste en los engranes de

la caja de reduccion de velocidad.

Los datos de caracteristicas originales, que son las caracteristicas de primer orden que
se extraen del histograma, forman una estructura de datos de alta dimension, lo que supone
una alta carga computacional necesaria para analizarlos. En consecuencia, si usamos las
caracteristicas originales del clasificador, la eficiencia del clasificador se degradara. Sin
embargo, al estudiar todas las combinaciones de pares posibles para las caracteristicas del
histograma, concluimos que la desviacion estandar y la entropia son suficientes para hacer la
clasificacion de la condicion real de la cadena cinematica, como se muestra en la figura 16.
Ya que la desviacion: estandar proporciona informacion sobre el contraste y describe la
dispersion de los datos, en este caso la temperatura. Y, por su parte, la entropia proporciona
cuantos bits se -necesitan para codificar los datos de una imagen, por lo que a medida que los
valores de los pixeles de la imagen se distribuyen entre mas niveles de gris, la entropia
aumenta. Estas dos caracteristicas de histograma de la imagen termografica resultaron
experimentalmente ser ideales para la clasificacion de fallas, pues ambas, toman en cuenta
principalmente la distribucion térmica del termograma y son poco susceptibles a los valores
de temperatura en si, los cuales no solo dependen del calor generado por fallas, sino de la

temperatura ambiente de la habitacién donde se encuentre la cadena cinematica analizada.

Ademas de que las caracteristicas obtenidas, representadas en un espacio
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bidimensional, permiten realizar una interpretacion visual de las diferentes condiciones de la

cadena cinematica y facilita la tarea de clasificacion.
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Figura 16. Caracteristicas del histograma seleccionadas.

Elconjunto final de caracteristicas extraidas es evaluado por un clasificador de vecino

mas cercano para realizar un diagnostico de las diferentes condiciones consideradas. De

hecho, este clasificador propuesto tiene dos entradas que corresponden a las dos dimensiones

de las caracteristicas extraidas. El clasificador de vecino méas cercano asigna el vector de

caracteristicas de validacion sin clasificar en funcién de un conjunto de vectores de

caracteristicas de entrenamiento previamente clasificados. Este clasificador logra una alta

eficiencia de reconocimiento, sin suposiciones a priori sobre las distribuciones de datos de

entrenamiento.
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En el proceso de clasificacion, el 66% de los datos de las caracteristicas se ingresaron
para el entrenamiento y el resto para la validacion. Con la finalidad de verificar el desempefio
de la metodologia propuesta, se emple6 un procedimiento de validacion cruzada dividiendo
en tres segmentos la base de datos, y en tres corridas distintas, se utilizo un tercio de la base
de datos como datos de validacion y dos tercios como datos de entrenamiento. En todas las
corridas el clasificador arrojo una eficiencia del 100%. La tabla 1 muestra el desempefio del
clasificador de vecino mas cercano en los experimentos realizados utilizando la base de datos

con las 9 condiciones en la cadena cinematica.

Tabla 1. Matriz de Pruebas.

Datos Utilizados | 7 rasgos caracteristicos | 7 rasgos caracteristicos / rasgos .En'.cfopia Y
Condicién y PCA 3 dimensiones y PCA 2 Dimensiones cara(ftenstlcos deswac!on estandar
(Sin PCA) (Sin PCA)
Estado Sano 100% 100% 100% 100%
Baleros Dafiados 100% 100% 100% 100%
Desalineamiento 100% 100% 100% 100%
Desbalance Mecénico 100% 100% 100% 100%
Media Barra de Rotor Rota 100% 100% 100% 100%
Una Barra de Rotor Rota 100% 100% 100% 100%
25% Desgaste de Engranes 100% 100% 100% 100%
50% Desgaste de Engranes 100% 100% 100% 100%
75% Desgaste de Engranes 100% 100% 100% 100%

5.5 Consideraciones éticas del proyecto

Como se menciond anteriormente se trabajo en un banco de pruebas propiedad de la
Universidad Autonoma de Querétaro campus San Juan del Rio, dicho banco se encuentra en
el laboratorio de electricidad, salon H2 del edificio H. Para garantizar tanto el éxito de las
pruebas y experimentos, asi como la salvaguarda de la integridad fisica de las instalaciones
y las personas presentes en las mismas, se seguieron al pie de la letra las indicaciones,

recomendaciones y buenas practicas descritas en el manual de seguridad del laboratorio de
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electricidad. A continuacion, se mencionaran algunas de las consideraciones que se tomaron:

1. Se mantuvo un clima de seriedad y respeto durante el trabajo de laboratorio para
garantizar el buen desarrollo de las pruebas.

2. Se utilizo cuidadosamente el equipo y materiales con los que se trabajaron.

3. Dentro del laboratorio, no se realizé ninguna actividad ajena a las pruebas para la
investigacion.

4. Se utilizo el equipo personal de proteccion necesario sefialado en el manual del
laboratorio (bata, zapatos de seguridad dieléctricos, guantes aislantes y anteojos
de proteccion).

5. Al iniciar una prueba dentro del laboratorio se hizo una evaluacion de los riesgos
y se tomaron las medidas necesarias para la prevencion de accidentes.

6. Antes de utilizar el banco de pruebas, este fue inspeccionado cuidadosamente para

garantizar que no represente un peligro.
7. Se limito el espacio de trabajo y se respetaron las areas limitadas en el laboratorio.

Asi mismo no dejé sin supervision el banco de pruebas mientras este se encontré bajo

mi custodia, y al término de su uso lo devolvi para su resguardo.

5.6 Implementacion en hardware

Como se menciond anteriormente, la metodologia y las pruebas fueron realizadas en
MATLAB ®. Sin embargo, también se desarrollé una aplicacion en VisualStudio ® y se
implemento en una MiniPc marca Gigabyte, la cual cuenta con Windows 10 Pro, procesador
Intel ® Celeron ® @ 1.6 GHz y 8 GB de memoria RAM. Esto con la finalidad de demostrar
la portabilidad y capacidad de la metodologia para ser aplicada en linea. La figura 17 muestra

el sistema.
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Figura 17. Sistema en"MiniPc GigaByte.

En la figura 18 aparece la aplicacion desarrollada, a través de la cual, el usuario puede
cargar una base de datos de imagenes termogréficas, las cuales el sistema analizara,
convertira a escala de grises y guardara sus caracteristicas de histograma: desviacién estandar
y entropia. Posteriormente, el usuario podra cargar la imagen termografica que desee
analizar, la cual el sistema clasificara mediante el algoritmo de vecino mas cercano, y
reflejara el resultado obtenido en la columna “Diagnostico” donde se mostrara cual es el
estado de la cadena cinematica de acuerdo con la imagen termogréfica leida. Adicionalmente
el usuario en cualquier momento puede desplegar la grafica de dispersion que representa la
base de datos cargada. Cabe mencionar que este sistema se probd con las imagenes
termograficas utilizadas en este trabajo y, mientras que el proceso de cargar la base de datos
demora 3 minutos (proceso que solo es necesario realizar una Unica vez), el analizar las
imagenes y clasificarlas lo hace de forma inmediata. Adicionalmente se desarroll6 un manual
de usuario para operar el sistema, en el que ademas se definen las caracteristicas que deben

tener las imagenes termograficas para su correcta clasificacion por el software, como por
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ejemplo: ser imagenes termogréficas a color, tomadas a una distancia de 1.2 metros de la
cadena cinemaética, que los objetos presentes en las imédgenes y los rangos de temperatura del

termograma sean los mismos para todas las imagenes.

U Heamienta de Diagnastico Multifalla - o X

Imagen  About
Diagnéstico:
() 25% GearWear

50% GearWear

) 75% GearWear

O Baaring Defact

) Half Broken Rotor Bap

- ® Healty
F— ) Misaligment
¥ ’ ' 0 ot se UNIVERSIDAD AUTONOMA
3 1 | 3 b DE QUERETARO
- - Fi FACULTAD
N20°23'19.96 DE INGENIERIA

POSGRADO
INGENTERIA

W99°58'17.95"

Figura 18. Pantalla principal del sistema.
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Capitulo VI

6. Resultados y discusion

La formulacién de la hipotesis presentada en este trabajo esta basada en la mejora de
la clasificacion de las fallas de una cadena cinematica gracias a la utilizacion de la distancia
de Hausdorff al agrupar los casos en que los datos analizados presenten traslapes. Sin
embargo, como se observa en las figuras 9 y 10, al hacer la experimentacién con los casos
HLT, BD, MAL y UNB el traslape nunca se presenta. Por lo que se decidi6 inducir y analizar
sobre la misma cadena cinematica las fallas adicionales: HBRB, OBRB, 25GW, 50GW, y
75GW. Las imagenes termogréaficas de estas nuevas condiciones se obtuvieron bajo las
mismas condiciones que las evaluadas inicialmente. Sin embargo, nuevamente hubo ausencia
detraslapes al realizar el PCA sobre los datos. Asi mismo, mientras se realizaban las pruebas
y analisis, se observd que era posible realizar una clasificacion de los estados de la cadena
cinematica Unicamente con los datos de desviacidn estandar y entropia del histograma de las
imagenes termograficas, prescindiendo de una segmentacion de las imagenes y algoritmos

para la reduccion de dimensionalidad.

La metodologia de diagndstico propuesta en este trabajo se implementa bajo
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MATLAB ®, que se utiliza para procesar las iméagenes infrarrojas adquiridas para
proporcionar el diagndstico de fallas. La figura 19 muestra el comportamiento térmico de la
cadena cinematica durante 100 minutos de operacion. Se muestra que después de 80 minutos
desde el arranque de la cadena cinematica, se alcanza el estado estable térmico en la
condicion saludable. Por lo tanto, después de alcanzar el estado estable térmico de la cadena
cinemaética sana, los termogramas de los estados con falla se toman durante 20 minutos mas
para evaluar las irregularidades. La figura 20 representa los termogramas para cada condicion
del motor de induccion (HLT, BD, MAL, UNB, HBRB, OBRB, 25GW, 50GW y 75GW
respectivamente) en el minuto 80, donde se alcanza el estado estable térmico en la condicion
HLT.
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Figura 19. Comportamiento térmico de la cadena cinemdtica.
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g) h) i)

Figura 20. Imdgenes térmicas de la.condicion de la cadena cinemdtica. (a) HLT. (b)BD. (c) MAL. (d) UNB. (e) HBRB.
(ffOBRB. (g) 25GW. (h) 50GW. (i) 75GW.

La figura 21 a continuacion, muestra las caracteristicas del histograma extraido de
cada imagen de nuestro conjunto de datos en un espacio bidimensional usando un color
diferente para cada tipo de falla. Se muestra un comportamiento no monotono desde el
desgaste de engranes al 25% hasta el 50%. Este comportamiento no monoétono significa que
el valor de la entropia o la desviacion estandar no reflejan la gravedad en una relacion
proporcional con la falla de desgaste de engranes. Sin embargo, estas caracteristicas permiten
establecer una metodologia de diagnostico general para desgaste en engranes porque
muestran que a partir de un desgaste de engranes al 25%, se observan diferencias

significativas en el comportamiento térmico en la cadena cinematica.
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Se emple6 un procedimiento de validacion cruzada triple para asegurar el correcto
desempefio de nuestro método. El resultado final del diagnostico lo realiza un clasificador de
vecino mas cercano cuya precision de clasificacion general es del 100%. La figura 22

presenta la matriz de confusion del clasificador de vecino mas cercano. O_
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Entrenamiento 50% Desgaste Engranes
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Figura 22. Matriz de confusion.

Ademas de proporcionar las relaciones de clasificacion, el clasificador NN también
permite obtener una representacion visual de las areas de decision resultantes a partir de las
cuales se realiza la clasificacion final y el resultado del diagnostico. En la figura 21 se
muestran las &reas de decision resultantes obtenidas durante el procedimiento de

entrenamiento del clasificador NN.

Cabe mencionar que los resultados obtenidos representan un avance en el uso de la
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termografia para el anélisis de fallas en cadenas cinemaéticas, pues con la metodologia
propuesta se consiguié una efectividad del 100% al clasificar nueve estados de la cadena
cinematica: HLT, BD, MAL, UNB, HBRB, OBRB, 25GW, 50GW y 75GW. Mientras que
en el trabajo realizado por Delgado-Prieto et al. (2018), aplicando una metodologia basada
en mapas auto organizados y utilizando la misma cadena cinemética propiedad de la
Universidad Autonoma de Querétaro, lograron los indices de confiabilidad de: 99.9 para el
estado sano, 99.6 para falla de desbalance, 96.2 para falla de desalineamiento y 94.3 para
rodamientos dafiados como se muestra en la Tabla 2. Ademas de que la mayoria de las
propuestas, como se comentO en la seccion de antecedentes de este trabajo, basadas en
termografia para la deteccion de fallas en cadenas cinematicas, utilizan métodos y
procedimientos complejos, de mayor carga computacional, que requieren de un experto para
realizarse y tomando en cuenta, en su mayoria, solamente las fallas: rodamientos dafiados,

desalineamiento y desbalance mecanico.

Tabla 2. Comparacion de métodos.

Metodologia Mapas auto Entropia'y
Condicién organizados | desviacién estandar
Estado Sano 99.9% 100%
Baleros Dafiados 99.6% 100%
Desalineamiento 96.2% 100%
Desbalance Mecanico 94.3% 100%

Los resultados obtenidos muestran la efectividad de la estrategia de monitoreo de
condicién propuesta para diagnosticar fallas en cadenas cinematicas, ademas, estos
resultados y la poca carga computacional que se requiere hacen que la estrategia propuesta
sea adecuada para ser aplicada en el monitoreo de condicién y evaluacion de fallas multiples

en procesos industriales.
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Capitulo VII

7. Conclusiones

En el presente trabajo de tesis se obtuvieron las caracteristicas de histograma: media,
varianza, desviacion estandar, asimetria, curtosis, energia y entropia, con base en la
termografia de una cadena cinematica (banco de pruebas) en 9 estados: saludable, baleros
dafados, desbalance mecéanico, desalineamiento, media barra de rotor rota, una barra de rotor
rota, desgaste en la caja de engranes al 25%, 50% y 75%. Posteriormente se realizo el analisis
de componentes principales (PCA) para reducir la dimensionalidad de las 7 caracteristicas

de histograma calculados.

Mediante la experimentacion se descubrié que, utilizando las caracteristicas de
histograma: entropia y desviacion estandar del termograma, en escala de grises, sin
segmentar de la cadena cinematica, no es necesario implementar la distancia de Hausdorff
en el clasificador de vecino mas cercano, ya que las distintas clases se agrupan de manera

compacta sin traslaparse entre si.

Se valido, que el uso de un algoritmo de clasificacion NN simple puede reconocer

ocho condiciones defectuosas presentes en una cadena cinematica: baleros dafiados,
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desalineamiento, desbalance mecénico, una barra de rotor rota, media barra de rotor rota, 25,
50 y 75 porciento de desgaste en los engranes de la caja de reduccion de velocidad. Los
resultados obtenidos sugieren que esta metodologia también puede ser Util para diagnosticar
otras fallas de componentes mecanicos rotativos y complementar las conclusiones de

diagndstico alcanzadas con otras magnitudes fisicas para reducir eventuales falsas alarmas.

Esta propuesta elimina la dependencia de la interpretacion visual de un experto en
termografia a bajo costo computacional, lo que permite tener una herramienta de apoyo para

el andlisis y diagndstico de fallas en linea en cadenas cinematicas.
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ANEXOS

A. Programa y funciones para el anélisis de imagenes termograficas

Listado A. 1 Programa principal.

%% Obtencidén de imagenes desde archivo csv
clc;

close all;

clear all;

(Grados Fahrenheit)

imgs HLT = imgs_csv('Imagenes\\10secCSV\\HLT'");
imgs BD = imgs_csv('Imagenes\\10secCSV\\BD');
imgs MAL = imgs_ csv ('Imagenes\\10secCSV\\MAL");

imgs UNB = imgs csv ('Imagenes\\10secCSV\\UNB');

imgs HBRB = imgs csv ('Imagenes\\10secCSV\\HBRB') ;
imgs OBRB = imgs csv ('Imagenes\\10secCSV\\OBRB') ;
imgs 25GW = imgs_ csv ('Imagenes\\10secCSVA\\25CGW")};
imgs 50GW = imgs csv ('Imagenes\\10secCSV\\50GW") ;
imgs_75GW = imgs csv ('Imagenes\\10secCSV\\75CW");

o)

% Seleccionar las imagenes del minuto €80  al 100
imgs HLT (482:598);

imgs BD(482:598);

imgs MAL (482:598);

imgs UNB (482:598);

imgs sel HLT =
imgs sel BD =
imgs sel MAL =
imgs sel UNB =

imgs sel HBRB = imgs_ HBRB(482:598);
imgs _sel OBRB = imgs OBRB (482:598);
imgs sel 25GW imgs 25GW(482:598) ;
imgs sel 50GW = imgs_ 50GW (482:598);
imgs sel 75GW imgs 75GW(482:598);

%% Convertir imageneside temperatura a niveles de gris

% obtencién de maximos y minimos

for 1 = 1:
max_ HLT (1)
min HLT (i) =

length (imgs_sel HLT)
= max (max (imgs_sel HLT{i}));
min (min (imgs sel HLT{i}));

end

for i =1: length(imgs_sel BD)

max BD (i) = max(max(imgs sel BD{i}));
min BD (i) = min(min(imgs_ sel BD{i}));

end

for'i = 1: length(imgs sel MAL)

max MAL (i) = max (max(imgs sel MAL{i}));
min MAL (i) = min(min(imgs_sel MAL{i}));
end

for i = 1: length(imgs sel UNB)

max UNB (i) = max(max(imgs_sel UNB{i}));
min UNB (i) = min(min(imgs_sel UNB{i}));
end

for i = 1: length(imgs_ sel HBRB)

max HBRB (i) = max(max(imgs_sel HBRB{i}));
min HBRB (i) = min(min (imgs_sel HBRB{i}));
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end
for i = 1: length(imgs sel OBRB)

max OBRB (i) = max(max(imgs_sel OBRB{i}));

min OBRB (i) = min(min (imgs_sel OBRB{i}));

end

for i = 1: length(imgs sel 25GW)

max 25GW (i) = max(max(imgs sel 25GW{i}));

min 25GW (i) = min(min (imgs_sel 25GW{i}));

end

for i = 1: length(imgs_sel 50GW)

max 50GW (1) = max(max(imgs sel 50GW{i}));

min 50GW (i) = min(min (imgs_sel 50GW{i}));

end

for i = 1: length(imgs_sel 75GW)

max_75GW (i) = max(max(imgs_sel 75GW{i}));

min 75GW (i) = min(min(imgs_sel 75GW{i}));

end

t ma = [max(max HLT), max(max BD), max(max MAL), max (max UNB),

max (max HBRB), max (max OBRB), max (max 25GW), max(max 50GW),max (max 75GW) ]
t mi = [min(min HLT),min(min BD),min (min MAL),min (min UNB),min (min_ HBRB),

min (min OBRB), min(min_ 25GW),min (min_ 50GW),min (min_75GW) ]

t max =max(t _ma)
t min = min(t_mi)

Gray imgs sel HLT = Temp2Gray(imgs_sel HLT,t min,t max);
Gray imgs_sel BD = Temp2Gray (imgs_sel BD,t min,t max);
Gray imgs sel MAL = Temp2Gray(imgs sel MAL,t min,t max);
Gray imgs sel UNB = Temp2Gray(imgs sel UNB,t min,t max);
Gray imgs sel HBRB = Temp2Gray(imgs_sel HBRB,t min,t max)
Gray imgs sel OBRB = Temp2Gray(imgs_sel OBRB,t min,t max)
Gray imgs sel 25GW = Temp2Gray(imgs_sel 25GW,t min,t max);
( )
( )

’

’

’

Gray imgs sel 50GW = Temp2Gray (imgs_sel 50GW,t min,t max
Gray imgs sel 75GW = Temp2Gray(imgs_sel 75GW,t min,t max

%% Obtenersecaracteristicas de histograma

Hist Feat HLT = GrayImgs2ZHistFeatures(Gray imgs sel HLT);
Hist Feat BD = GrayImgs2HistFeatures (Gray imgs sel BD);
Hist Feat MAL = GrayImgs2HistFeatures(Gray imgs sel MAL);
Hist Feat UNB GrayImgs2HistFeatures (Gray imgs_sel UNB);
Hist Feat HBRB = GrayImgs2HistFeatures (Gray imgs_ sel HBRB
Hist Feat OBRB GrayImgs2HistFeatures
Hist Feat 25GW = GrayImgs2HistFeatures
Hist Feat 50GW GrayImgs2HistFeatures
Hist Feat 75GW = GrayImgsZ2HistFeatures

);
Gray imgs sel OBRB);
Gray imgs sel 25GW);
)
)

’

Gray imgs sel 50GW
Gray imgs sel 75GW

— e~ o~ —~

’

%% separar grupo de validacidén y grupo de entrenamiento
ind HLT = Hist Feat HLT;

ind BD = Hist Feat BD;

ind MAL = Hist Feat MAL;

ind UNB = Hist Feat UNB;

ind HBRB = Hist Feat HBRB;
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ind OBRB = Hist Feat OBRB;
ind 25GW = Hist Feat 25GW;
ind 50GW = Hist Feat 50GW;
ind 75GW = Hist Feat 75GW;

i=1;
j=1;

while i < size(ind MAL, 1)

Ind HLT 1(3j,:) = ind HLT(i,:);
Ind BD 1(j,:) = ind BD(i,:);
Ind MAL 1(j,:) = ind MAL(i,:);
Ind UNB 1(j,:) = ind UNB(i,:);
Ind HBRB 1(j,:) = ind HBRB (i, :)
Ind OBRB 1(j,:) = ind OBRB(i,:)
Ind 25GW_1(j,:) = ind 25GW (i, :)
Ind 50GW _1(j,:) = ind 50GW (i, :)
Ind 75GW_1(j,:) = ind 75GW (i, :)
Ind HLT 2(j,:) = ind HLT (i+1,:)
Ind BD 2(j,:) = ind BD(i+1,:);
Ind MAL 2(3j,:) = ind MAL(i+1,:)
Ind UNB 2(j,:) = ind UNB(i+1,
Ind HBRB 2(j,:) = ind HBRB(i+l
Ind OBRB 2 (j,:) = ind OBRB (i+l,
Ind 25GW 2(j,:) = ind 25GW(i+1,
Ind 50GW _2(j,:) = ind 50GW(i+1,
Ind 75GW _2(j,:) = ind 75GW(i+1,
Ind HLT 3(j,:) = ind HLT (i+2,:)
Ind BD 3(j,:) = ind BD(i+2,:);
Ind MAL 3(3j,:) = ind MAL(i+2,:)
Ind UNB 3(j,:) = ind UNB(i+2,:)
Ind HBRB 3(] ) o= ind_HBRB(i+2,
Ind OBRB 3(Jj,:) = ind OBRB(i+2,
Ind 25GW _3«j,:) = ind 25GW(i+2,
Ind 50GW _3(j,:) = ind 50GW(i+2,
Ind 75GW_3(j,:) = ind 75GW(i+2,
i = 1+43;
g =9 +1;

end

$Creacidn de grupos

ENT HLT = [Ind HLT 1;Ind HLT 2];

ENT BD = [Ind BD 1;Ind BD 2];

ENT MAL = [Ind MAL 1;Ind MAL 2];

ENT UNB = [Ind UNB 1;Ind UNB 2];

ENT_HBRB = [Ind HBRB l'Ind HBRB 2];

ENT OBRB = [Ind OBRB 1; Ind OBRB 2];

ENT 25GW = [Ind 25GW 1;Ind 25GW _2];

ENT 50GW = [Ind 50GW _1;Ind 50GW 2];

ENT 75GW = [Ind 75GW _1;Ind 75GW _2];

Ne Ne Ne N

~.

~.

—_— — — — —
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VAL HLT = Ind HLT 3;
VAL BD = Ind BD 3;

VAL MAL = Ind MAL 3;
VAL UNB = Ind UNB 3;

VAL HBRB = Ind HBRB 3;
VAL OBRB = Ind OBRB_3;
VAL 25GW = Ind 25GW_3;
VAL 50GW = Ind 50GW_3;

VAL 75GW = Ind 75GW_3;

%% obtener PCA con datos de entrenamiento
%$Matrix de datos (base de datos)
ENT = [ENT HLT; ENT BD; ENT MAL; ENT UNB; ENT HBRB; ENT_OBRB; ENT_ZSGW;

ENT_50GW; ENT 75GW];

$PCA $Matriz de coyvaxianza
[COEFF, LATENT, explained] = pcacov(cov (ENT)); %Coeff es la matriz de
transformacidn

% porcentaje de varianza con un componenté

varianza percent 1 component = explained(l)

% porcentaje de varianza con dos compenentes

varianza percent 2 component = sum(explained(l:2))
$porcentaje de varianza con tres componentes

% varianza percent 3 component /= sum(explained(1:3))

MT PCA = COEFF(:,[1:2]); %matriz de transformaciédn(dos componentes
principales) [1l:3] para tres, componentes principales

%% Obtener los tres compenentes principales
% aplicar pca

CP_ENT HLT = ENT HLT * MT PCA;
CP_ENT BD = ENT BD'* MT PCA;
CP_ENT MAL = ENT MAL * MT PCA;

CP_ENT UNB = ENT UNB * MT PCA;

CP_ENT HBRB = ENT HBRB * MT PCA;
CP_ENT OBRB = ENT OBRB * MT PCA;
CP_ENT 25GW = ENT 25GW * MT PCA;
CP_ENT. 50GW = ENT 50GW * MT PCA;
CP_ENT 75GW = ENT_ 75GW * MT PCA;

CP_VAL HLT = VAL HLT * MT PCA;
CP_VAL BD = VAL BD * MT PCA;
CP_VAL MAL = VAL MAL * MT PCA;

CP_VAL UNB = VAL UNB * MT PCA;
CP_VAL HBRB = VAL HBRB * MT PCA;

CP_VAL OBRB = VAL OBRB * MT PCA;
CP_VAL 25GW = VAL 25GW * MT_ PCA;
CP_VAL 50GW = VAL 50GW * MT_ PCA;
CP_VAL 75GW = VAL 75GW * MT_PCA;

%% graficar datos PCA (entrenamiento y validacidn)
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Q

% graficar el primer componente
figure

plot (CP_ENT HLT(:,1), 'ko'"); hold on;

plot (CP_ENT BD(:,1),'ro"); hold on;

plot (CP_ENT MAL(:,1), 'go"); hold on;

plot (CP_ENT UNB(:,1), 'bo'); hold on;

plot (CP_ENT HBRB(:,1),'co'); hold on;

plot (CP_ENT OBRB(:,1),'cs'); hold on;

plot (CP_ENT 25GW(:,1),'mo"); hold on;

plot (CP_ENT 50GW(:,1),'ms"); hold on;

plot (CP_ENT 75GW(:,1),'mv'); hold on;

plot (CP_VAL HLT(:,1), "kx"); hold on;

plot (CP_VAL BD(: 1), ); hold on;

plot (CP_VAL MAL( ,1), '); hold on;

plot (CP_VAL UNB( ,l),'bx ); hold on;

plot (CP_VAL HBRB(:,1),'cx'); hold on;

plot (CP_VAL OBRB(:,1),'c*'); hold on;

plot (CP_VAL 25GW(:,1),'mx"); hold on;

plot (CP_VAL SOGW( , 1), 'm*"); hold on;

plot (CP_VAL 75GW(:,1), 'm+'); hold on;

legend ('ENT HLT', 'ENT BD', 'ENT MAL', 'ENT UNB', 'ENT HBRB', 'ENT OBRB', 'ENT
25GW', "ENT 50GW', 'ENT 75GW', 'VAL HLT',MVAL BD', 'VAL MAL', 'VAL UNB', 'VAL
HBRB', 'VAL OBRB', 'VAL 25GW', 'VAL 50GW'"} "VAL

75GW', 'Location', "south', "NumColumns.", 9)

title('PCA")

ylabel ('ler Componente Principal')

xlabel ('Muestras')

grid on

$grafica de los dos ppimeros componentes

figure

scatter (CP_ENT HLT(:,1),CP_ENT HLT ( y,50, [0, 0, 0],'filled"); hold on;
scatter (CP_ENT BD(:,1),CP_ENT BD(:,2),50,[1, O, 0],'filled"); hold on;
scatter (CP_ENT MAL(:,1),CP ENT MAL(:,2),50,[0, 1, 0],'filled"); hold on;
scatter (CP_ENT UNB(:,1),CP_ENT UNB(:,2),50,[0, 0, 1],'filled"); hold on;
scatter (CP_ENT HBRB(:,1),CP_ENT HBRB(:,2), 50 [0, 1, 1]1,'filled");hold on;
scatter (CP_ENT OBRB(:,1),CP_ENT OBRB(:,2), ,[0,.6, 1],'filled");hold on;
scatter (CP_ENT 25GW(: ,1) CP_ENT 25GW (: ,2),50,[1,0,.55],'filled ) ;hold on;
scatter (CP_ENT 50GW(:,1), CP_ENT_5OGW( ,2),50,[.65,0,1],'filled") ;hold on;
scatter (CP_ENT 75GW(:,1),CP_ENT 75GW(:,2),50,[1, 0, 1],'filled");hold on;
scatter (CP_VAL HLT(:,1),CP_ VAL HLT(:,2),50,[.46, .46, .46]); hold on;
Scatter(CP7VAL7BD(:,l),CP7VAL7BD(:,2),50,[l, .46, 1); hold on;

scatter (CP_VAL MAL(:,1),CP VAL MAL(:,2),50,[.46, 1, .46]); hold on;
scatter (CP_VAL UNB(:,1),CP VAL UNB(:,2),50,[.46, .46, 11); hold on;
scatter (CP_VAL HBRB(:,1),CP_VAL HBRB(:,2),50,[0.5, 1, 1]); hold on;
scatter (CP_VAL OBRB(:,1),CP VAL OBRB(: ,2),50 [.46, .78, 11); hold on;
scatter (CP_VAL 25GW(: ,l) CP7VAL725GW( ,2),50,[1, .46, .75]); hold on;
scatter (CP_VAL 50GW(:,1),CP VAL 50GW(:,2),50,[0.81, .46, 1]); hold on;
scatter (CP_VAL 75GW(:,1),CP_VAL 75GW(:,2),50,[1, .46, 1]); hold on;
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title( 'PCA dos dimensiones')

xlabel ('ler Componente Principal')

ylabel ('2do Componente Principal')
(

legend ('ENT HLT', 'ENT BD', 'ENT MAL', 'ENT UNB', "'ENT HBRB', 'ENT OBRB', 'ENT
25GW', "ENT 50GW', "ENT 75GW', 'VAL HLT', 'VAL BD', 'VAL MAL','VAL UNB', 'VAL
HBRB', 'VAL OBRB', 'VAL 25GW', 'VAL 50GW', 'VAL

75GW', 'Location', '"south', "NumColumns', 9)

grid on

%% graficar datos de histograma (entrenamiento y validacion)

titulo = 'caracteristicas de Histograma'

figure

plot (ENT _HLT(:,1), "ko'"); hold on;

plot(ENT_BD(:,l),'ro'); hold on;

plot (ENT MAL(:,1),'go"); hold on;

plot(ENT_UNB(:,l),'bo ); hold on;

plot (ENT _HBRB(:,1), 'co'); hold on;

plot (ENT _OBRB(:,1),'cs'); hold on;

plot (ENT 25GW(:,1), 'mo'); hold on;

plot (ENT 50GW(:,1), 'ms'); hold on;

plot (ENT _75GW(:,1), 'mv'); hold on;

plot (VAL HLT(:,1), 'kx'); hold on;

plot (VAL BD(:,1),"' ")Y; hold on;

plot (VAL | MAL( ,l), x'); hold on;

plot (VAL UNB(:,1), 'bx"); hold on7;

plot (VAL HBRB(:,1),'cx'); hold on;

plot (VAL OBRB(:,1),'c*"); hold on;

plot (VAL 25GW(:,1), 'mx'); hold on;

plot (VAL 50GW(:,1), 'm*'); hold on;

plot (VAL 75GW(:,1), 'm+"); hold on;

legend ('ENT HLT', 'ENT BD', 'ENT MAL', 'ENT UNB', "'ENT HBRB', 'ENT OBRB', 'ENT
25GW', "ENT 50GW', 'ENT %75GW', 'VAL HLT', 'VAL BD', 'VAL MAL','VAL UNB', 'VAL
HBRB', 'VAL OBRB'4« VAL 25GW', 'VAL 50GW', 'VAL

75GW', '"Location'", 'south', "NumColumns', 9)

title(titulo)

ylabel ('Desviaciédn estandar')

xlabel ('Muestras')

grid on

figure

scatter (ENT HLT(:,1),ENT HLT(:,2),50,[0, 0, 0],'filled"); hold on;
scatter(ENT_BD(:,l),ENT_BD(:,2),50,[l, 0, 0],'filled"); hold on;
scatter (ENT MAL(:,1),ENT MAL(:,2),50,[0, 1, 0],'filled"); hold on;
scatter (ENT UNB(:,1),ENT UNB(:,2),50,[0, 0, 1],'filled"); hold on;
scatter (ENT HBRB(:,1),ENT HBRB(:,2),50,[0, 1, 1],'filled"); hold on;
scatter (ENT OBRB(:,1),ENT OBRB(:,2),50,[0, .6, 1],'filled'); hold on;
scatter (ENT_ 25GW (: ,l),ENT_25GW( ,2),50,[1, 0, .55],'filled"); hold on;
scatter (ENT_50GW(:,1),ENT 50GwW(:,2),50,[.65, 0, 1],'filled'); hold on;
scatter (ENT_ 75GW(:,1),ENT 75GwW(:,2),50,[1, O, 1],'filled"); hold on;

scatter (VAL HLT(:,1),VAL HLT(:,2),50,[.46, .46, .46]); hold on;
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scatter (VAL BD(:,1),VAL BD(:,2),50,[1, .46, .46]); hold on;
scatter (VAL MAL(:,1),VAL MAL(:,2),50,[.46, 1, .46]); hold on;
scatter (VAL UNB(:,1),VAL UNB(:,2),50,[.46, .46, 1]); hold on;
scatter (VAL HBRB(:,1),VAL HBRB(:,2),50,[0.5, 1, 1]); hold on;
scatter (VAL OBRB(:,1),VAL OBRB(:,2),50,[.46, .78, 1]); hold on;
scatter (VAL 25GW(:,1),VAL 25GW(:,2),50,[1, .46, .75]); hold on;
scatter (VAL 50GW(:,1),VAL 50GW(:,2),50,[0.81, .46, 1]); hold on;
scatter (VAL 75GW(:,1),VAL 75GW(:,2),50,[1, .46, 1]); hold on;

title( titulo)

xlabel ('Desviacion Estandar')

ylabel ('"Entropia')

legend ('ENT HLT', "ENT BD', 'ENT MAL', "ENT UNB', '"ENT HBRB', 'ENT“OBRB', 'ENT
25GW', 'ENT 50GW', 'ENT 75GW','VAL HLT','VAL BD', 'VAL MAL',VAL UNB', 'VAL
HBRB', 'VAL OBRB', 'VAL 25GW', 'VAL 50GW', 'VAL

75GW', 'Location', 'south', "NumColumns', 9)

grid on

%% Crear modelo NN

ENT_HLT(:,7) = 1,; SHLT
ENT BD(:,7) = 2; $%BD
ENT MAL(:,7) = 3; 3%MAL
ENT_UNB(:,7) = 4; %UNB
ENT_HBRB( ,7) = 5; %HBRB
ENT_OBRB( ,7) = 6; %OBRB
ENT 25GW(:,7) = 7; %25GW
ENT 50GW(:,7) = 8; $50GW
ENT 75GW(:,7) = 9; %75GW
VAL_HLT(:,7) 1; SHLT
VAL BD(:,7) = 2; %BD
VAL_MAL(:,7) = 3; SMAL
VAL_UNB(:,7) = 4,; SUNB
VAL HBRB(:,7) = 5;/ $HBRB
VAL OBRB(:,7) = 6; %OBRB
VAL 25GW(:,7) = 7; %25GW
VAL 50GW(:,7) 8; %50GW
VAL 75GW(:,7) = 9; S75GW
ENT = [ENT HLT; ENT BD; ENT MAL; ENT UNB; ENT HBRB; ENT_OBRB; ENT 25GW;
ENT_SOGW; ENT_75GW];

VAL = [VAL_HLT; VAL_BD; VAL_MAL; VAL_UNB; VAL_HBRB; VAL_OBRB; VAL_25GW;

VAL .50GW; VAL 75GW];

for i = 1: size(ENT, 1)
switch ENT (i, 7)
case 1
LAB ENT (i,1) = "HLT";
case 2
LAB ENT(i,1) = "BD";
case 3
LAB ENT (i,1) = "MAL";
case 4
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LAB_ENT (i, 1)
case 5

LAB ENT(i,1)
case 6

LAB ENT(i,1)
case 7

LAB_ENT (i,1)
case 8

LAB ENT(i,1)
case 9

LAB_ENT (i, 1)

end

end
for 1 = 1: size (VAL,1)
switch VAL (i, 7)

case 1

LAB VAL(i, 1)
case 2

LAB VAL (i, 1)
case 3

LAB VAL(i,1)
case 4

LAB VAL (i, 1)
case 5

LAB VAL(i, 1)
case 6

LAB VAL(i, 1)
case 7

LAB VAL(i,1)
case 8

LAB VAL (i, 1)
case 9

LAB VAL(i,1)

end

end

X 2D = ENT (:,1:2);

y = categorical (LAB_ENT);

NN 2D-=

fitcknn (X 2D, y, 'NSMethod', 'exhaustive', 'Distance', 'euclidean', '"NumNeighbo

rs',1);

%% NN_2D validacién
classifier = NN 2D;
X = ENT(:,1:2);

" UNB " :

"HRRB" :

"OBRB" ;

"25GW";

"5OGW";

H’75GWH;

"y, T" :

"BD";

"MATL" :

1] UNB 1] :

"HBRB}%

"OBRRB" :

"25en" ;

"50GH";

"T5GH" ;

xlrange = min(X(:,1)):.0l:max (X (:,1
x2range = min(X(:,2)):.0l:max (X(:,2
[xx1, xx2] = meshgrid(xlrange,x2rang
XGrid = [xx1(:) xx2(:)1;

predictions = predict(classifier,XGrid);



figure

gscatter(xxl(:), xx2(:),
title('Clasificador NN');
axis tight;

hold on

xlabel ('Desviacidn estandar');
ylabel ("Entropia');

predictions) ;

X VAL = VAL (:,
gscatter (X VAL
gscatter (X (:,1),
x1lim([min(X(:,1)

1:2);

(:,1),X VAL(:,2),LAB VAL);

X(:,2),LAB_ENT);

) max (X(:,1))1);

figure

cm = confusionchart (categorical (LAB _VAL), predict(classifier,X VAL));
cm.Title = 'Clasificador NN Matrix de Confusidn';

cm.RowSummary = 'row-normalized';

cm.ColumnSummary = 'column-normalized';

Listado A. 2 Funcién leer termograma desde archivo csv.

function ret = imgs_csv(d)
csv_files = dir(d);
n files = length(csv_files); $WNumero de archivos encontrados
for i=3:n files
current filename = strcat(d, "\\', csv_files (i) .name)
current table = readtable(current filename);
current matrix = current table{:,2:end};
ret{i-2} = current matrix;
end

Listado A. 3 Funcion convertir termograma de grados Fahrenheit a escala de grises.

function ImgsGray = Temp2Gray(imgs temp,t min,t max)
for i = 1 : size(imgs_ temp, 2)
I = cell2mat(imgs_temp(i));
mi = t.min;
I =TI ./ mi;
I =I-1;
ma = (t max/mi)-1;

fact = 1/ma;
I =1 .* fact;
ImgsGray{i} =I;
end
end

Listado A. 4 Funcion obtencion de caracteristicas de histograma.

function HistFeatures = GrayImgs2HistFeatures (Gray imgs)
for n = 1 : size(Gray imgs, 2)
I cell2mat (Gray imgs(n));

[counts,binLocations] imhist (I);

P= counts/ (size(I,1)*size(I,2)); % probabilidad de histograma
I Mean = 0;

for 1 = 1: 256
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g =1i-1
I_
end
I Variance =
I Skewness = 0;
for 1 = 1: 256
g = 1i-1;
I Variance = I Variance + ( ((g - I Mean)”2) * P(i) );
I Skewness I Skewness + ( ((g - I Mean)”3) * P(i) )%

|
(@)
~.

end

I Deviation = sqrt(I Variance);

I Skewness I Skewness/ (I _Deviation * 3);

I Kurtosis = 0;

I Energy = 0;

I Entropy = 0

for 1 = 1: 25
g = i-1;
I Kurtosis =I Kurtosis+(((g-I _Mean)"4)*P(i)/(I_Deviation”"4));
I Energy = I Energy + (P(1)"2);
I Entropy = I Entropy + (P(i) * log2(max(P(i),0.000001)));

end
I Entropy = I Entropy *(-1);
HistFeatures(n,:) = [I Deviation I Entropy I Mean I Skewness
I Kurtosis I _Energyl;
end

end

B. Programa implementado en MiniPC GygaByte

Listado B. 1 Programa principal.
using System;

using System.Collections.Generic;
using System.ComponentModel;
using System.Data;

using System.Drawing;

using System.L.ing;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;
using System.Windows.Forms;
using System.lO;

namespace SDF

{
public partial class UAQ : Form

{
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Bitmap im2;
Bitmap im1;
Color c1;
int[,] MP, MS, MC, ML, MImg, MRes;
int[] Hist, Cum;
double current_deviation = 0;
double current_entropy = 0;
bool imagen_cargada = false;
private void buttonCargarimagen_Click(object sender, EventArgs €)
{
ChartDB.Visible = false;
int[] histograma;
intz=0;
double[] histogram_probability;
double Variance = 0;
double Mean = 0;
double Deviation = 0;
double Entropy = 0;
double base x_altura;
histograma = new int[256];
histogram_probability = new double[256];
inta, b, gr;
if (OFD.ShowDialog() == DialogResult.OK)
{
im1 = new Bitmap(OFD.FileName);
im2 = pew Bitmap(im1.Width, im1.Height);
Pin.Image = im1;
a =iml1l.Width;
b= im1.Height;
base x_altura = a*b;
for (inti=0; i <iml.Height; i++)
{
for (intj = 0; j <im1.Width; j++)
{
cl =iml.GetPixel(j, i);
gr = (int)Math.Round((0.3 * c1.R) + (0.59 * c1.G) + (0.11 * c1.B));
histograma[gr] = histograma[gr] + 1;

¥
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¥
for (z = 0; z < 256; z++) //hitogram probability

‘ histogram_probability[z] = histograma[z] / base_x_altura;
ior (z=0; z < 256; z++) //Imean

{ Mean = Mean + (z * histogram_probability[z]);

ior (z =0; z < 256; z++) /Ivariance

{

Variance = Variance + ((System.Math.Pow(z - Mean, 2))*
histogram_probability[z]);

¥

Deviation = System.Math.Sqrt(Variance);
current_deviation = Deviation;

for (z = 0; z < 256; z++) /lentropy

{
Entropy = Entropy + (histogram.probability[z] *

(System.Math.Log10(System.Math.Max(histogram_probability[z], 0.000001)) /
System.Math.Log10(2)));

}
Entropy = Entropy * (-1);
current_entropy = Entropy;
Console.WriteLine(current_deviation.ToString());
imagen_cargada = true;
}
}
private async void buttonCargarDatos_Click(object sender, EventArgs e)
{
ChartDB.Visible = false;
string ruta;
FolderBrowserDialog fbd = new FolderBrowserDialog();
if (fbd.ShowDialog() == DialogResult.OK)
{
progressBarl.Visible = true;
ruta = fbd.SelectedPath;
await Task.Run(() => Cargar_datos(ruta));
progressBarl.Visible = false;
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Desplegar_Estados();
buttonVerBD_Click(sender, e);
}
}
private void Cargar_datos( string ruta)
{
string[] carpetas;
int clave_estado = 0;
Console.WriteLine(ruta);
using (System.lO.FileStream fs = System.lO.File.Create(@"base_datos.txt™))

{
¥

carpetas = System.lO.Directory.GetDirectories(ruta);
using (System.lO.FileStream fs = System.lO.File.Create(@"Estados.txt™))
{

foreach (string carpeta_nombre in carpetas)
{
clave_estado++;
string carpeta_nombre_sinpath = carpeta_nombre.Substring(ruta.Length +
1);
Byte[] info = new UTF8Encoding(true).GetBytes(clave_estado.ToString() +
"\t" + carpeta_nombre_sinpath +"\n");
fs.Write(info,.0;.info.Length);
Console.WriteLine(carpeta_nombre);
string[] imagenes;
imagenes = System.lO.Directory.GetFiles(carpeta_nombre);
foreach (string imagen_nombre in imagenes)
{
Console.WriteLine(imagen_nombre);
im1 = new Bitmap(imagen_nombre);
save_histogram_data(im1, clave_estado);

¥
b
¥
¥
private void buttonAnalizar_Click(object sender, EventArgs €)
{

ChartDB.Visible = false;
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if (imagen_cargada)
{
string[] parts;
double bd_deviation;
double bd_entropy;
int bd_clave;
string falla;
double shortest_distance = 1000;
double distance = 0;
int clave = 1000;
foreach (var line in File.ReadLines(@"base_datos.txt"))
{
parts = line.Split("\t");
bd_deviation = System.Convert. ToDouble(parts[0]);
bd_entropy = System.Convert. ToDouble(parts[1]);
bd_clave = System.Convert. Tolnt32(parts[2]);

distance = System.Math.Sqrt(System.Math.Pow(bd_deviation -
current_deviation, 2) + System.Math.Pow(bd_entropy - current_entropy, 2));

if (distance < shortest_distance)
{
shortest_distance = distance;
clave = bd_clave;

}
}
foreach (var'line in File.ReadLines(@"Estados.txt"))
{
parts = line.Split("\t");
bd._clave = System.Convert. Tolnt32(parts[0]);
falla = parts[1].ToString();
if (bd_clave == clave)
{
Console.WriteLine("'La falla es: " + falla);
}

}
RB1.Checked = false;

RB2.Checked = false;
RB3.Checked = false;
RB4.Checked = false;
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RB5.Checked = false;
RB6.Checked = false;
RB7.Checked = false;
RB8.Checked = false;
RB9.Checked = false;
switch (clave)

{

case 1:
RB1.Checked = true;
break;

case 2:
RB2.Checked = true;
break;

case 3:
RB3.Checked = true;
break;

case 4:
RB4.Checked = true;
break;

case 5:
RB5.Checked = true;
break;

case 6:
RB6.Checked = true;
break;

case 7:
RB7.Checked = true;
break;

case 8:
RB8.Checked = true;
break;

case 9:
RB9.Checked = true;
break;

default:
break;
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else

{
MessageBox.Show("Por favor, carge una imagen™);
}
¥
public UAQ()

{

InitializeComponent();

¥
private void buttonVerBD_Click(object sender, EventArgs €)

{

List<double> x_deviation_Axis = new List<double>();
List<double>y entropy_ Axis = new List<double>();
List<double> x_deviation = new List<double>();
List<double>y_entropy = new List<double>();
string[] parts;
int clave = 1;
int clave_anterior = 1,
ChartDB.Visible = true;
ChartDB.Series.Clear();
foreach (var line in File.ReadLines(@"base_datos.txt"))
{

parts = line.Split('\t);

clave = System.Convert. ToInt32(parts[2]);

if (clave !=.clave_anterior)

{

ChartDB.Series.Add(clave_anterior.ToString());

ChartDB.Series[clave_anterior.ToString()].ChartType =
System.Windows.Forms.DataVisualization.Charting.SeriesChartType.Point;

ChartDB.Series[clave_anterior.ToString()].Points.DataBind XY (x_deviation_Axis. ToArray
(), y_entropy_Axis.ToArray());
ChartDB.Series[clave_anterior.ToString()].MarkerSize = 6;

ChartDB.Series[clave_anterior.ToString()].MarkerStyle =
System.Windows.Forms.DataVisualization.Charting.MarkerStyle.Circle;

clave_anterior = clave;
x_deviation_Axis = new List<double>();
y_entropy_Axis = new List<double>();

¥
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x_deviation_Axis.Add( System.Convert.ToDouble(parts[0]));
y_entropy_Axis.Add(System.Convert. ToDouble(parts[1]));
X_deviation.Add(System.Convert. ToDouble(parts[0]));
y_entropy.Add(System.Convert. ToDouble(parts[1]));

¥

ChartDB.Series.Add(clave.ToString());

ChartDB.Series[clave.ToString()].ChartType =
System.Windows.Forms.DataVisualization.Charting.SeriesChartType.Point;

ChartDB.Series[clave.ToString()].Points.DataBindXY (x_deviation_Axis. ToArray(),
y_entropy_Axis.ToArray());

ChartDB.Series[clave.ToString()].MarkerSize = 6;

ChartDB.Series[clave. ToString()].MarkerStyle =
System.Windows.Forms.DataVisualization.Charting.MarkerStyle.Circle;

Console.WriteLine(Math.Round(x_deviation.Max(),2));
ChartDB.ChartAreas[0]. AxisX.Maximum =‘Math.Round(x_deviation.Max(),2);
ChartDB.ChartAreas[0].AxisX.Minimum = Math.Round(x_deviation.Min(),2);
ChartDB.ChartAreas[0].AxisY.Maximum = Math.Round(y_entropy.Max(),2);
ChartDB.ChartAreas[0]. AxisY.Minimum = Math.Round(y_entropy.Min(),2);
ChartDB.ChartAreas[0]. AxisX.RoundAxisValues();
ChartDB.ChartAreas[0].AxisY.Title = "Entropia™;
ChartDB.ChartAreas[0].AxisX.Title = "Desviacion Estandar";
foreach (var line in File.ReadLines(@"Estados.txt"))
{

parts = line.Split(\t");

ChartDB.Series[System.Convert. ToInt32(parts[0])-1].Name =

parts[1]. ToString();

¥
¥

private void aboutToolStripMenultem_Click(object sender, EventArgs e)

{

MessageBox.Show("Proyecto para tesis:\n" +

"Diagnoéstico multi-falla en cadena cinematica utilizando termografia infrarroja 'y
analisis de componentes principales\n™ +

"Alumno: Ing. Juan Manuel Enriquez Ugalde\n\n" +
"Dirigido por: Dr. Luis Alberto Morales Hernandez\n\n" +
"Co-Director: Dr. Rogue Alfredo Osornio Rios™);
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}

private void openToolStripMenultem_Click(object sender, EventArgs e)

{

buttonCargarlmagen_Click(sender,e);

}

private void saveToolStripMenultem_Click(object sender, EventArgs e)

{
if (SFD.ShowDialog() == DialogResult.OK))

{
im1.Save(SFD.FileName+".jpeg");
}
}

private void closeToolStripMenultem_Click(object sender, EventArgs e)

{
this.Close();

}

private void Form1_Load(object sender, EventArgs e)
{
Desplegar_Estados();
MP =new int[3,3] {{-1,-1,-1},{0,00},{ 11,1} };
MS =new int[3, 3] {{-1,-2,-1},{0,0,0},{1,2,1} };
MC =new int[3,3]{{1,2,1},{0,0,0},{-1,-2,-1} };
ML =new int[3,3] {{0,1,0},{1,-4,1}{0,1,0} }
Hist = new int[256] ;
Cum = new int[256];
string path;
path =System.lO.Directory.GetCurrentDirectory();
im1 = new Bitmap(path+"\\UAQ.jpeg");
Im2 = new Bitmap(im1.Width, im1.Height);
Pin.Image = im1,;

inta, b, gr;
a = im1.Width;
b = im1.Height;

MImg = new int[a, b];

MRes = new int[a, b];

for (inti=0; i <iml.Height; i++)
{
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for (int j = 0; j < im1.Width; j++)
{
cl = iml1.GetPixel(j, i);
gr = (int)Math.Round((0.3 * c1.R) + (0.59 * c1.G) + (0.11 * c1.B));
MImg.SetValue(gr, j, 1);
MRes.SetValue(gr, j, i);
}
¥
¥
private void save_histogram_data(Bitmap imagen, int id_falla)
{
int[] histograma;
intz=0;
double[] histogram_probability;
double Variance = 0;
double Mean = 0;
double Deviation = 0;
double Entropy = 0;
int gris;
double base_x_altura = imagen.Width * imagen.Height;
histograma = new int[256];
histogram_probability = new double[256];

Color c1;
for (int i = 0; i <imagen.Height; i++)
{
for (int§=10; J < imagen.Width; j++)
{

cl= imagen.GetPixel(j, i);
gris = (int)Math.Round((0.3 * c1.R) + (0.59 * c1.G) + (0.11 * c1.B));
histograma[gris] = histograma[gris] + 1;
}
}
for (z = 0; z < 256; z++) //hitogram probability
{
histogram_probability[z] = histograma[z] / base_x_altura;
}

for (z = 0; z < 256; z++) //mean

{
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Mean = Mean + (z * histogram_probability[z]);
¥
for (z = 0; z < 256; z++) //variance

{

Variance = Variance + ((System.Math.Pow(z - Mean, 2)) *
histogram_probability[z]);

¥
Deviation = System.Math.Sqrt(\Variance);

for (z = 0; z < 256; z++) /lentropy

{
Entropy = Entropy + (histogram_probability[z] *
(System.Math.Log10(System.Math.Max(histogram_probability[z], 0.000001)) /
System.Math.Log10(2)));

¥
Entropy = Entropy * (-1);

using (var fileStream = new FileStream(@"base_datos.txt", FileMode.Append))

{
Byte[] info = new
UTF8Encoding(true).GetBytes(Deviation. ToString ("### ####")+"\t"+Entropy. ToString ("#
HE ")+ "\t + id_falla+™\n");

fileStream.Write(info, 0, info.Length);
}
}
private void Desplegar_Estados()
{
RB1.Visible = false;
RB2.Visible = false;
RB3.Visible = false;
RB4.Visible = false;
RB5.Visible = false;
RB6.Visible = false;
RB7.Visible = false;
RB8.Visible = false;
RB9.Visible = false;
int contador = 0;
string[] parts;
foreach (var line in File.ReadLines(@"Estados.txt"))
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{

contador++;
parts = line.Split("\t);
switch (contador)
{
case 1:
RB1.Visible = true;
RB1.Text = parts[1]. ToString();
break;
case 2:
RB2.Visible = true;
RB2.Text = parts[1]. ToString();
break;
case 3:
RB3.Visible = true;
RB3.Text = parts[1]. ToString();
break;
case 4:
RB4.Visible = true;
RB4.Text = parts[1]. ToString();
break;
case 5:
RB5.Visible=true;
RB5.Text = parts[1]. ToString();
break;
case 6:
RB6.Visible = true;
RB6.Text = parts[1]. ToString();
break;
case 7:
RB7.Visible = true;
RB7.Text = parts[1]. ToString();
break;
case 8:
RB8.Visible = true;
RB8.Text = parts[1]. ToString();
break;
case 9:
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RB9.Visible = true;
RB9.Text = parts[1]. ToString();
break;
default:
break;
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Abstract— 'The procedures for online and continuous
monitoring of induction motors are undergoing changes, mainly,
due to the current affordability of infrared cameras to be
incorporated in industrial applications. It is required that the
procedures and techniques have low computational cost and
automated behavior in order to be reliable as online failure
detectors. To address these requirements, a thermography based
methodology is proposed. First, the infrared capture is processed
to obtain its thermal distribution information. Second, the
histogram features, standard deviation and entropy, are
calculated. Finally, a nearest neighbor classifier algorithm is used
to perform a fault detection and identification. To demonstrate the
efficiency of the proposed methodology, this paper presents the
failure analysis of three levels of broken rotor bar fault condition
in an induction motor: two, one and half.

Keywords— Induction motors; thermography; “classification;
machine learning; histogram features.

I. INTRODUCTION

With the passage of time and/due to the wide variety of
environments and conditions to which the induction motors (IM)
are subjected. these are valnerable to deterioration and the
occurrence  of failures during its operation, which causes
production stoppages ‘and large cconomical losses for the
industry. For this reason. the application of monitoring and
diagnostic actions .is of vital importance, since the early
detection of any type of failure prevents the motor from
malfunctioning, which maintains the production and quality of
industrial processes [1]. Broken rotor bar (BRB) is one of the
most important faulty conditions, representing around the 15%
of total IM faults [2]. Also, BRB are one of the major fatlures
that are desirable to detect at an early stage, this is because the
operation under this condition significantly increases power
consumption and creates undesired vibrations and shattering,
which leads to overheating and several damage in the motor [3].
This failure in motors occurs mainly because of manufacturing
defects, mechanical cracks and machine overloading [4].

This work was partially supported by CONACYT scholarship 940675,

Juan Jose Saucedo Dorantes

Universidad Auténoma de Querétaro
UAQ
Querétaro, México

Luis Alberto Morales Hernandez
Universidad Autonoma de Querétaro
UAQ
Querétaros Mdéxico

The most used technigue for BRB detection is motor current
signature analysis (MCSA) [5], [6]. This technique applies the
fast Fourier transform on the motor current signals and finds the
fault components amplitudes in the resulting frequency
spectrum._Although the MCSA delivers good results, this
technique. presents some limitations, especially when the
number of data samples is reduced. some signal frequencies are
too close. or the signal to noise ratio is low. To overcome these
problems, there are some works that propose the use of different
signal processing techniques like wavelet transform [7], (8]
non-uniform time resampling [9). multiple signal classification
[2]). [10], among others. In [11] current and vibration are
analyzed with a multiagent decision algorithm for BRB and
other failures detection. The algorithm can detect 12 or more
broken rotor bars, requiring the motor to work under a
mechanical load for detection. In addition, some few can detect
the partially broken rotor bar condition, such as Didier et al. [12]
using the Hilbert transform for the detection of incipient BRB
condition. Razik et al. [13] diagnosing the signature of a growing
broken bar by a genetic algorithm. Yazidi et al. [14] detecting
the presence of one half broken rotor bar using flux signature
analysis. Su and Chong [15] presented the development of a
neural network based condition monitoring and diagnosis of one
half broken rotor bar. Wolbank et al. [16] proposed the
monitoring of a partially broken rotor bar using an excitation of
the machine with voltage pulses and the measurement of the
resulting current reaction.

Most of these are contact methods, which require a flat
surface to mount sensors, expertise to analyze the signals, large
space for storing the data and detailed information about the
machine geometry and operating characteristics. such  as
frequency response functions [17].

The evolution of the technological features of the infrared
cameras together with their progressive reduction in price [18]
had make that in recent times infrared thermography (IRT). a
noninvasive and nondestructive technique that efficiently
monitors  temperature, had become important  as  a
complementary method to detect IM failures. Although there are
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many works about fault detection in IM using thermographic
analysis, only a few takes in count BRB condition as [19] which
proposes a methodology based on thermographic image
segmentation and the ASTM E1934-99a recommendation for
fault detection in induction motors. [20] proposed an automated
scgmentation method of thermographic images combined with
the data mining algorithms, C4.5 and Naive Bayes, as a fault
diagnosis method for IM, this approach requires the
development of a model for the IM under study which requires
some effort. [21] presents an automatic methodology for the
monitoring, detection, extraction, and failure analysis in an IM
using thermographic images. the methodology is based on the
ASTM E1934-99a standard, it detects the region of interest
using automatic image segmentation by means of the Otsu
thresholding method, where 1t performs the feature extraction of
temperatures for the thermal analysis and fault detection. [22]
develop fault diagnostic techniques of an IM using the method
of area selection of states to obtain the feature vectors from
thermographic images, nearest neighbor, K-means and back
propagation neural network are used as classifiers.

However, most of the proposed methodologies are
performed either manually or semi automatically, mainly due to
the need of image segmentation procedures to extract the regions
of interest in the thermogram, and the dependency on an expert
technician nceded to identify an anomaly in the temperature
distribution, which may result in lost time, greater human effort
and higher economic cost. For these reasons, the proposal of
new automatic and low computational cost methodologies based
on IRT can be a helpful tool for preventive and predictive
maintenance in the industrial scctor, reducing analysis time,
economic cost, and human effort {21].

This paper presents a methodology that identifics. BRB

failures in induction motors by analyzing unsegmcnted
thermographic images. The methodology is based on the use of
a nearest neighbor (NN) algorithm, which is fed with the
histogram features: standard deviation and entropy, extracted
from the thermal distribution information of the motor. With this
proposal, it is possible to eliminate dependence on the visual
interpretation of an IRT expert at low computational cost, which
then becomes a support tool for online failure analysis and
diagnosis in IM. Experimental validation of the proposed
methodology 1s done i a kinematic chain under two, one and
half broken rotor bars fault conditions in their induction motors.
Results show the ability of this technique to correctly identify
the presence of BRB in"the motor by simply analyzing the
infrared images obtained experimentally. The rest of this paper
is structured as follows: Section 1l describes the theoretical
aspects of the involved techniques. Section 111 describes the
proposed methodology. In section 1V the experimental tests to
valdate the method are discussed. Section V shows the results
of the methodology. And finally, in Section VI, the obtained
conelusions are summarized.

1I. THEORETICAL BACKGROUND

A. Broken rotor bars and thermal relationship

Broken rotor bars consist of a total or partial breakage of bars
inside the rotor armor. This fault appears because of welding
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defects, high strength joints, hot spots and mechanical stresses
[23]. When a joint resistance appears in a bar, heat dissipation
takes place around that point. This fault propagates to adjacent
bars duec to the increment of current and temperature,
accelerating the damage in the IM [23] and consequently to
other elements in the kinematic chain.
B. Histogram Features

The histogram features are characteristics based on statistics
that provide information about the gray level distribution for the
image. Note that in a thermographic image the gray-level is
directly related with temperature. The features, of the image of
first order histogram probability are: mean, variance, standard
deviation, skewness, kurtosis, energy and entrapy [24].

The first order histogram probability for an image / can be
expressed as

P(g) = “(91 (h

where M is the number of pixels in the image /. The entire
dimension of the image i$ mx m and Nfg) is the number of grey
level g.

The mean 1s the average value that gives some information
about general brightntss of the image. Denote L as total number
of grey levels forthe available range from 0 to 255 for the image.
Mean can be defined as follows:

g=Xkigr(g) =%, .52 )

where Ifr,c) is the gray level value of the image / at point
(r,¢): rand ¢ are respectively row and column.

The standard deviation is the square root of the variance. It
provides something about the contrast and describes the spread
in the data, so a high contrast image will have a high temperature
distribution over the image. Standard deviation is termed as
follows:

g, = J L-i(g - §)2P(g) (3)

The skewness measures the asymmetry about the mean in
the grey level distribution. It is defined as:

S= 5 t=olg = 3)°P(9) (4)

The Kurtosis 1s a measure characterized by the peakedness
or flatness of the gray level distribution. It is given by the ratio
of the fourth central moment and the square of the variance.

K= T30 p(g) (3)

Energy is a measure that tells something about how the gray
levels are distributed:

E=3Y.bP(F (6)

The energy measure has a maximum value of one for an
image with a constant value and gets increasingly smaller as the
pixel values are distributed across more grey level values.

The entropy is a measure that provides how many bits are
needed to code the image data and 1s given by
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= = Yg=0P(9)log,[P()] (7)

As the pixel values in the image are distributed among more
grey levels, the entropy increases. A complex image has higher
entropy than a simple image.

C. Nearest neighbor classifier

The NN classifier is a non-parametric method, it classifies a
data sample according to the distance between the sample and
pre labeled training samples. If the training sample closest to the
unknown sample is from a specified class, the unknown sample
will be assigned to that class. This approach does not require a
training phase. However, to classify a test sample, all training
data points should be saved and the distances between the test
samples and all the training samples should be calculated and
classified [25]. Therefore, the nearest neighbor is sclected to
make the classification. The similarity, or proximity, is defined
in terms of the distance between the samples. Various distances
measures, such as the Euclidean distance method, may be used
to implement this classifier. Euclidean distance 1s given by:

dx,v) = JEL, (i —y)? (8)

where X and Y represent the set of n samples, to calculate
the Euclidean distance. In this specific case, X and ¥ are the
training and testing data images, and n equals 2, the standard
deviation and entropy.

1II. METHODOLOGY

The proposed diagnosis methodology for the detection of
broken rotor bars in an IM is mainly composed of three steps as
it is depicted in Fig. 1. First, in the image acquisition, the INFis
monitored using an infrared camera, and its thermal distribution
information is stored in a computer. The second step 1s to obtain
the histogram features form the IM’s thermogram (temperature
matrix). Last, the classification stage based on NN algorithm is
performed, where the presence of broken rotor bars is diagnosed.

In this work, four different conditions have been considered
to be evaluated in terms of the induction motor: healthy (HLT),
two broken rotor bars (2 BRB), one broken rotor bar (1 BRB),
and half broken rotor bar (1/2 BRB), For cach considercd
condition, 538 infrared images have been acquired, from the
start until 90 minutes of the machine operation.

A. Image Acquisition

An infrared thermography camera is used for thermal
condition monitoring of the IM. This camera can be used in
several temperature ranges depending on the emissivity of the
surface. Withrthe image capture, two additional images can be
obtained: First, a pscudo colored thermal image that allows the
human eye.to observe the heat distribution in the IM being
monitored, and second, a gray scale infrared image which is
used by the proposed methodology. 117 images of 640 by 480
pixels arc acquired, in 10 seconds intervals, when the IM is
working in the steady state regime.
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Fig. 1. Proposed methodology for thermal imagreblsed BRE fault detection.

B. Featuwre Extraction

Unlike methodologies that use color images, we use gray
scale infrared imaging. The gray scale infrared images are 8 bit
digital images, which means that the image is represented by
gray level intensities ranging from 0 to 255. Working with this
type of unsegménted gray scale image facilitates data
processing, allowing low computational complexity as well ag
reduced processing time, because the mformation in this type of
image is reéduced but valuable compared with segmented image
color analysis. Additionally, features based on first order
statistics are proposed since they are widely used in the study of
infrared imaging [26], providing information for the detection
and fault diagnosis present in IM. The asymmetry of infrared
imagmg 18 deseribed through histogram based first order
statistical features. A histogram is a graphical representation of
pixel distribution of an image. Average gray intensity, (2),
skewness, (4), kurtosis. (5), entropy, (7). standard deviation, (3),
and variance, are obtained by a feature extraction for a failure
analysis of infrared imaging.

In fact, the original features data, which are the first order
features that are extracted from histogram could not be possible
to cluster well since it is a high dimension data structure and is
overlapped with cach other. Features of different machine
conditions are not separated well so that the real condition of
machine could not be understood clearly. Consequently, if we
use the original features to the classifier, the accuracy of the
classifier will be degraded. Nevertheless, studding all the
possible pair combinations for the histogram features, we
conclude that the standard deviation and entropy are enough to
make the classification of the real condition of the IM, as is
shown in Fig. 4. Morcover, the obtained extracted [eatures,
represented into a 2 dimensional space. allows to perform a
visual mterpretation of the different IM conditions and facilitates
the classification task.

C. Classification

The final set of extracted features is evaluated under a
structure of a nearest neighbor classifier to carry out a diagnosis
of the different considered conditions. In fact, this proposed
classifier has two inputs which correspond to the two
dimensions of the extracted features. In the classification
process, 66% of features data were input for training and the
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remaining for test validation. After performing classilication,
the training and testing accuracy of the classifier is presented in
Fig. 5.

The nearest neighbor classifier assigns unclassified test
feature vector based on a set of previously classified training
feature vectors. This classifier achieves high recognition
efficiency, without a priori assumptions about the distributions
of training data. It is a reason to use it for fault diagnosis of the
three phase induction motor [25].

IV. EXPERIMENTAL SETUP

A 1 hp three phase induction motor (model WEG
00136APE48T) is used for testing the performance of the
proposed methodology identifying the broken rotor bar
conditions treated in this work. This induction motor has 2 poles,
28 bars and receives a power supply of 220 V AC. Also, the IM
is liked to a mechanical load by means of a pulley belt system,
the mechanical load 1s represented by an ordinary alternator used
in normal automotive applications. The mechanical load
represents around 50% of the nominal load during the working
condition of the IM. A variable frequency driver (VFD) (model
WEG CFW08) is used to set the frequency of the motor to 60
Hz, which causes an average rotating speed of 3585 rimin in the
IM.

The thermal mmages are acquired using a thermographic
camera, model FLIR GF320, from FLIR Systems Incorporated.
The camera configuration and operating conditions have been
set inside the ranges recommended by the manufacturer. The
environmental temperature, the relative humidity, and the
observation distance have been introduced to the camera fora
proper mmage compensation. Also, by means of an( initial

comparison with contact temperature transducers, a value of

(.98 emissivity has been estimated and introduced. Furthermore,
the Fluke 975 AIMETER and the Fluke 61 were émployed o
measure the environmental parameters for each test. The thermal
images arc obtained by a pseudo coloring fechnique [27].
Although it is possible to use different color palettes for this
purpose, in this study, the gray scale has been used as a suitable
approach for displaying the trug temperature of the objects and
identifying the regions that have high temperatures in reference
to a background temperature. The thermographic camera takes
an image of the motor. every s during 90 min. The acquired
information is stored in a personal computer, Intel Core i-
74510U @2.00 GHz,12.GB RAM, and analyzed in Matlab, in
which the proposed data driven methodology is performed, and
the motor condition 1s obtained. The proposed methodology
uses 117 infrared imaging captures from cach test for its thermal
analysis, once the thermal steady state is reached, 78 are used
during the training stage, whereas the remaining 39 are used for
teSt purposes.

Four different conditions of the IM are considered during the
experimental analysis. the healthy condition (HLT), and BRB at
three severities (two broken rotor bars, one broken rotor bar and
half broken rotor bar, the half broken rotor bar (2 BRB) and on¢
broken rotor bar (1 BRB) conditions were artificially produced
by drilling a 2.0 mm, 7.938 mm diameter hole in a rotor bar,
respectively, and the two broken rotor bar (2 BRB) condition
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was produced by drilling a 7.938 mm diameter hole in a rotor
bar and another one in an adjacent rotor bar without harming the
shaft of the rotor. Fig. 2 show the rotors with 2 BRB, 1 BRB and
1/2 BRB, respectively, used in the test. The experiments are
performed by replacing iteratively the healthy rotors with the
damaged ones.

Fig. 2, .
bench. f(a)

frrangement of the different faulypeoduced in the experimental test

(b)) NBresEnrotor bar

2 Broken rotor bars. o) 172 Broken rotor

far:

V. RESULTS AND DISCUSSION

After meeting «the thermal steady state of the healthy
condition on the induction motor, the thermograms of the motor
with cach treated fault are taken for 20 more minutes to evaluate
the faults. Fig. 3 depict the thermograms for cach condition of
the induction motor (HLT, 2 BRB. I BRB, and 1/2 BRB
respectively) in the minute 70, where the thermal steady state 1s
reached. The diagnosis methodology proposed in this work is
implemented under Matlab, which is used for processing the
acquired infrared images to provide the fault diagnosis, the
average time to read a thermal image and classify it, using a
previous charged database, 1s of 3 seconds.

Fig. 3. Thermal images of the induction motor condition. (a) healthy. (5} 2

Broken rotor bars. (c) 1 Broken votor bar. id) 1/2 Broken rotor bar.

In Fig. 4 below we display the extracted histogram features
of cach image of our dataset into a two dimensional space using
a different color for each type of fault (2 Broken Rotor Bars. |
Broken Rotor Bar, 1/2 Broken Rotor Bars) and including the
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healthy class. It is shown a non-monotonic behavior from %
BRB and up to 2 BRB. This non monotonic behavior means that
the value of entropy or standard deviation do not reflect the
severity in a proportional relationship with the broken rotor bar
fault. However. these features permit to establish a general
diagnosis methodology for broken rotor bars because they show
that from 2 BRB and up, significant differences in the thermal
behavior at the induction motor are observed.

A 3-fold cross validation procedure was employed in order
to access the performance of our method. The final diagnosis
outcome is carried out by a NN classifier which overall
classification accuracy s 100%. Fig. 5, presents the confusion
matrix of the NN classifier.

66
® TRAINHLT TEST HLT
| ® TRamzBRE © TEST2BRE
8557 @ TRAIN1GRB ) YEST1BRE “eﬁ,
® TRAINIZBRB  TEST 1/2BRA8 =
651

I i L y

375 38 33§ J%9
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34 3485 35 355 36 385 37

Standar Deviation

Fig. 4. Selected histogram features.
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12BRE

2BRB

True Class

1BRB 1W2BRB 2ERB HLT
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Fig. 5. Confusion matrix.
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Fig. 6. Prajection of the decision géginas’ resulting from the NN based
classification. Projection of the nurmnf' Wata set uuws,wnuhuq o the first
cross validation.

Besides providing the classification ratios, the NN classifier
also allows obtaining a visual representation of the resulting
decision areas fromewhich the final classification and diagnosis
outcome is performed. In Fig. 6 is shown the resulting decision
arcas obtamed during the training procedure of the NN classifier.

The results obtained show the effectiveness of the proposed
condition monitoring strategy for diagnosing BRB faults in
clectromechanical systems, morcover, these advantageous
results make to proposed strategy suitable for being applied in
the condition monttoring and assessment of multiple faults in
industrial processes.

V1. CONCLUSIONS

This paper presents a methodology for the monitoring,
detection, and failure analysis on an IM using thermographic
images. Our work proposes the utilization of histogram
features, mainly standard deviation and entropy, as a tool for
BRB fault detection on induction motors. Also, it was shown
that the use of a simple NN classification algorithm can
recognize three defective conditions present in an induction
motor, two broken rotor bars, one broken rotor bar and half
broken rotor bar. The results obtained suggest that this
methodology may be also useful for any other rotating
mechanical component faults, diagnosing certain failures, and
complementing the diagnosis conclusions reached with other
physical magnitudes to reduce eventual false alarms. However,
for future development, due to the perfect separation of classes
showed 1n Fig. 4, the classification could be done using simpler
methods than NN algorithm, as comparisons of entropy and
standard deviation threshold values. Also, 1t is proposed to
design a device for automatic online and continuous monitoring
due to this methodology cfficiency, simplicity, fast data
processing and low computational cost compared to manual
methods that use infrared imaging.
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