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RESUMEN 

 

Los procedimientos de monitoreo continuo en línea de motores de inducción y sus cadenas 

cinemáticas asociadas están experimentando cambios, principalmente por la asequibilidad 

actual de las cámaras termográficas 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 línea. Para abordar 

estos requisitos, se propone una metodología basada en termografía. Primero, se procesa la 

imagen termográfica de la cadena cinemática para obtener su información de distribución 

térmica. Después, se calculan las características del histograma, desviación estándar y 

entropía. Finalmente, se utiliza un algoritmo clasificador de vecino más cercano para realizar 

una detección e identificación de fallas. Para demostrar la eficiencia de la metodología 

propuesta, este trabajo presenta el análisis de ocho condiciones de falla en una cadena 

cinemática: rodamientos dañados, desalineamiento, desequilibrio mecánico, media barra de 

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

 

(Palabras clave: cadena cinemática, termografía, clasificación, aprendizaje automático, 

características de histograma) 
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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 conditions in 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) 
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Capítulo I 

 

 

1. Introducción 

 

 
1.1 Descripción del problema 

 

 
En los últimos años, 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, precisión y rapidez de sus activos de producción (Henao et al, 

2014), lo que se ve reflejado en la creciente automatización de la industria, incrementando 

así 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 óptimas y se hacen propensos a fallas incipientes. Si estas fallas no son 

detectadas y corregidas a tiempo, el motor y la cadena cinemática a la cual está conectado 

comienzan a degradarse y a presentar fallas mayores, generando paros en producción por 

mantenimiento y reparación.  

 

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

programadas representan un problema crítico, lo que lleva a una pérdida de eficiencia 
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productiva y económica en la industria. Preocupados por eso, en los últimos años se han 

realizado investigaciones sobre diversos métodos para la detección de fallos en motores. Sin 

embargo, estas metodologías se están volviendo complejas y específicas, descartando que en 

la mayoría de los procesos y máquinas el motor de inducción está conectado a una cadena 

cinemática, (poleas, bandas, acoplamientos, etc.) (Hwang y Hwang, 1991). Por lo que, una 

falla en el motor de inducción repercute en toda la cadena vinculada. Además, la aplicación 

de esquemas basados en monitoreo a entornos industriales presenta nuevos desafíos que 

deben abordarse, ya que pueden aparecer múltiples condiciones de fallas, super poniéndose 

entre ellas los patrones característicos esperados (Saucedo-Dorantes et al., 2016) y 

dificultando así la identificación de la falla raíz, la cual es la causa del mal funcionamiento 

en la cadena cinemática.  

 

 

1.2 Justificación 

 

 
Una falla del motor de inducción se identifica por el incremento de la temperatura en 

el componente afectado (Picazo-Ródenas et al., 2013). Al mismo tiempo, el defecto afecta a 

otros componentes de la cadena cinemática que también aumentan su temperatura, la cual 

puede identificarse con el uso de imágenes termográficas. Por lo tanto, la termografía 

infrarroja es una técnica que puede usarse en el diagnóstico de fallas, debido a su capacidad 

para medir la temperatura en la superficie de un motor de inducción con las ventajas de, por 

un lado, ser no invasivo (Younus et al., 2012), y, por otro lado, poder monitorear globalmente 

el motor de inducción y su cadena cinemática localizando puntos de disparo donde la 

temperatura ha aumentado. Aunque diferentes fallas pueden influir térmicamente en 

múltiples componentes en la cadena cinemática, esta afectación da como resultado diferentes 

distribuciones térmicas dependiendo de la causa raíz (Saucedo-Dorantes et al., 2016). Este 

trabajo comprende la propuesta de una nueva metodología compuesta por un procesamiento 

de imágenes infrarrojas sin segmentar, la extracción y reducción de rasgos característicos 

mediante el análisis de componentes principales y un esquema de diagnóstico de múltiples 
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fallas e identificación de falla raíz en una cadena cinemática a partir de la clasificación 

utilizando el algoritmo de vecino más cercano (NN, Nearest Neigbour), con la medida de 

distancia de Hasudorff. 

 

 

1.3 Fundamentación teórica 

 

 

1.3.1 Termografía infrarroja 

 

La termografía infrarroja (TIR) es una técnica basada en la teoría de la radiación 

térmica, la cual le permite a la visión humana extenderse a través del espectro infrarrojo, el 

cual tiene una longitud de onda de entre 1 milímetro y 750 nanómetros. Por medio de esta 

técnica se puede obtener una imagen térmica llamada termograma, en la cual se obtiene la 

distribución 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 instantánea 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 medición (Melgosa, 2011). Otra cualidad de esta 

técnica es que las inspecciones pueden realizarse sin pérdida o reducción de la productividad, 

ya que su carácter 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 radiación, por medio de un equipo que integra una combinación de, sistemas de video, 

termómetros ópticos por radiación infrarroja y complejos algoritmos; en esta imagen térmica 

se puede observar la diferenciación de colores del cuerpo estudiado, con el fin de realizar, 

determinar y leer en forma precisa las temperaturas de la imagen (Melgosa, 2011). Cada píxel 

de un termograma tiene un valor de temperatura específico, y el contraste de la imagen se 

deriva de las diferencias de temperatura de la superficie del objeto (Taib et al., 2012). La 

asignación de color para cada grado de temperatura se basa en una paleta de colores con la 
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que se permite ver la temperatura del objeto, esta paleta puede estar en niveles de gris. El 

análisis termográfico infrarrojo tiene la ventaja de ofrecer una señal bidimensional, a través 

de la cual la segmentación es capaz de analizar un punto caliente específico o áreas pequeñas 

(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 termografía 

 

Una de las características más importantes de los sistemas termográficos es que, 

basados en la teoría de la radiación pueden censar la temperatura de manera remota (sin 

contacto) y a partir de esto, obtener características térmicas de un cuerpo o un sistema. Para 

poder obtener información de interés, la adquisición de los datos es realizada por sensores 

que proporcionan toda la información necesaria sobre el objeto o sistema estudiado; 

posteriormente, los datos censados son procesados digitalmente aplicando una serie de 

algoritmos que permitirán obtener la imagen térmica del objeto (Vollmer y Möllmann, 2018). 

A continuación, se describen los elementos de un sistema termográfico: 

 

Fuente de radiación u objeto: esta parte la conforman el cuerpo principal al que se desea 

estudiar y los demás cuerpos que están dentro del campo visual del sensor. 

Trayectoria de transmisión: hace referencia al medio a través del cual se propagan las ondas 

electromagnéticas, y determinan las bandas de transmisión en el espectro. 

Sensor y subsistema de procesamiento: son quizás los elementos más importantes, los 
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resultados que se obtengan serán de gran utilidad dependiendo del sensor y el subsistema de 

procesamiento que se elijan para la aplicación. 

 

 

1.3.1.3 Cámara termográfica 

 

Una cámara termográfica es un equipo complejo que tiene como función medir la 

emisión natural de radiación infrarroja de un objeto, determinar su temperatura y generar una 

imagen térmica, realizando un procesamiento digital de las señales censadas. Las cámaras 

termográficas actuales son portátiles, muy fáciles 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 cámara 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 cámara termográfica es un detector infrarrojo cuyos objetivos son 

absorber tanto la energía emitida por el objeto como la temperatura de la superficie a medir, 

y convertirla en una señal. Se basa en la ley de Stefan-Boltzmann, la cual dice que cualquier 

objeto envía energía proporcional a la temperatura de su superficie (Picazo-Ródenas et al., 

2013). Sin embargo, la energía 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 cámara termográfica infrarroja puede capturar una imagen del patrón 

térmico y puede usarse en varios rangos de temperatura dependiendo de la emisividad de la 

superficie. 

 

 

1.3.2 Aprendizaje automático 

 

El aprendizaje automático para la detección de fallas se enfoca en dos temas 

principales, detección de anomalías y detección de condición. La detección de anomalías es 

el proceso de identificación de mediciones que no se ajustan a los otros patrones del conjunto 
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de datos (Purarjomandlangrudi et al., 2014). Aquí se supone que estas mediciones anómalas 

indican que la condición de la máquina ha cambiado, por ejemplo, que se ha producido una 

falla. La detección de anomalías no requiere muestras de las diferentes condiciones posibles, 

sino que simplemente se toman durante condiciones operativas normales. Por lo tanto, la 

detección de anomalías es sencilla de aplicar. A menudo, las características, son utilizadas 

por algoritmos tales como máquinas de soporte vectorial, ajuste de distribución gaussiana, 

agrupamiento en combinación con análisis de componentes principales, modelos ocultos de 

Markov y redes neuronales (Purarjomandlangrudi et al., 2014). Opuesto a la detección de 

anomalías hay detección de condición (clasificación de fallas). La principal diferencia es que, 

además de las condiciones operativas simples y normales, las condiciones operativas simples 

y anormales se utilizan para entrenar los modelos de aprendizaje automático. Mientras que 

la detección de anomalías solo puede identificar desviaciones de las condiciones normales, 

la detección de condición puede identificar qué falla ha ocurrido. Sin embargo, la desventaja 

es que los datos de las diferentes condiciones deben estar disponibles. La detección de 

condición usa indicadores estadísticos, los cuales son procesados por algoritmos de 

aprendizaje automático tales como los clasificadores NN, clasificadores bayesianos 

ingenuos, arboles de decisiones y clasificadores de perceptrón multicapa (Kateris et al., 

2014).  

 

 

1.3.3 Rasgos característicos del histograma 

 

Los rasgos característicos del histograma son características basadas en estadísticas 

que proporcionan información sobre la distribución del nivel de gris en la imagen. En una 

imagen termográfica el nivel de gris está directamente relacionado con la temperatura. Los 

rasgos característicos de probabilidad de histograma de primer orden para una imagen son: 

media, varianza, desviación estándar, asimetría, curtosis, energía y entropía (Tran et al., 

2013). 

 

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

como: 
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𝑃(𝑔) =
𝑁(𝑔)

𝑀
       (1) 

 

Donde M es el número de pixeles en la imagen I. La dimensión total de la imagen es 

N x N y N(g) es el nivel de gris g. 

 

La media es el valor promedio que proporciona información sobre el brillo general 

de la imagen. L es el número total de niveles de gris para el rango disponible de 0 a 255 para 

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

 

�̅� = ∑ 𝑔𝑃(𝑔) = ∑ ∑
𝐼(𝑟,𝑐)

𝑀𝑐𝑟
𝐿−1
𝑔=0      (2) 

 

Donde I(r,c) es el nivel de gris de la imagen I en el punto (r,c); r y c son fila y columna 

respectivamente. 

 

La desviación estándar es la raíz cuadrada de la varianza. Proporciona información 

sobre el contraste y describe la dispersión en los datos, por lo que una imagen de alto contraste 

tendrá una alta distribución de temperatura sobre la imagen. La desviación estándar se 

denomina como: 

 

𝜎𝑔 = √∑ (𝑔 − �̅�)2𝑃(𝑔)𝐿−1
𝑔=0       (3) 

 

La asimetría mide la desigualdad de la media en la distribución del nivel de gris. Se 

define como: 

 

𝑆 =
1

𝜎𝑔
3 ∑ (𝑔 − �̅�)3𝑃(𝑔)𝐿−1

𝑔=0      (4) 

 

La curtosis es una medida caracterizada por la agudeza o la planitud de la distribución 

del nivel de gris. Está dada por la razón del cuarto momento central y el cuadrado de la 

varianza: 
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𝐾 =  ∑
(𝑔−�̅�)4

𝜎4
𝐿−1
𝑔=0 𝑃(𝑔)      (5) 

 

La energía es una medida que describe sobre cómo se distribuyen los niveles de gris: 

 

𝐸 = ∑ [𝑃(𝑔)]2𝐿−1
𝑔=0        (6) 

 

La medida de energía tiene un valor máximo de uno para una imagen con un valor 

constante y se vuelve cada vez más pequeña a medida que los valores de píxeles se 

distribuyen en más valores de nivel de gris. 

 

La entropía es una medida que proporciona cuántos bits se necesitan para codificar 

los datos de la imagen y está dada por: 

 

𝐸𝑡 =  − ∑ 𝑃(𝑔)𝑙𝑜𝑔2[𝑃(𝑔)]𝐿−1
𝑔=0       (7) 

 

A medida que los valores de píxeles en la imagen se distribuyen entre más niveles de 

grises, la entropía aumenta. Una imagen compleja tiene mayor entropía que una imagen 

simple. 

 

 

1.3.4 Análisis de componentes principales 

 

La técnica del análisis de componentes principales consiste en analizar un conjunto 

de datos de entrada, el cual contiene diferentes observaciones descritas por múltiples 

variables independientes o dependientes y cuyas relaciones entre sí no tienen por qué 

conocerse. El objetivo principal es reducir la dimensión del conjunto de datos de entrada 

intentado mantener la mayor cantidad de información posible para poder analizarlos de forma 

más fácil y que en etapas posteriores, como clasificadores o regresores, se puedan simplificar 

los criterios de decisión (Hotelling, 1936). 

 

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

primer lugar una transformación lineal de los datos en un nuevo sistema de coordenadas 
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ortogonales. Los vectores de proyección de los datos en el nuevo espacio son las direcciones 

de máxima varianza de los datos de entrada. Mientras que las nuevas variables resultantes de 

proyectar los datos de entrada sobre los vectores de proyección se llamarán componentes 

principales. En este nuevo sistema de coordenadas las componentes principales están 

ordenadas automáticamente según la varianza de la proyección de datos, es decir, según la 

cantidad de información que contengan. Finalmente, se puede reducir la dimensión de los 

datos resultantes en el nuevo espacio eliminando las componentes principales que presenten 

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

 

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

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

 

1. Las componentes principales obtienen secuencialmente la máxima variabilidad o varianza 

de X, por lo que se garantiza la mínima pérdida de información (en el sentido de error de 

reconstrucción).  

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

procesado, ya que pueden tratarse independientemente.  

 

Según Jolliffe (2002), los datos de entrada estarán dispuestos en una matriz 𝑋 ∊

 Ɍ𝑚 𝑥 𝑛, donde 𝑚 es el número de variables de entrada y 𝑛 es el número de observaciones. 

Mientras que los datos proyectados estarán en una matriz 𝑌 ∊  Ɍ𝑝 𝑥 𝑛, con 𝑝 variables salida 

y 𝑛 observaciones, donde el número de variables de salida es menor que el de entrada (𝑝 <

 𝑚). Cada vector 𝑥𝑖  =  [𝑥1, 𝑥2, … ,  𝑥𝑚] 𝑇  contendrá todas las variables de entrada asociadas 

a una observación 𝑖 e 𝑦𝑖  =  [𝑦1, 𝑦2, … ,  𝑦𝑝] 𝑇 contendrá las variables de salida. 

 

La tarea del PCA es encontrar una matriz 𝑈 ∊  Ɍ𝑚 𝑥 𝑝 que transforme linealmente el 

espacio de los datos de entrada en 𝑋 en otra matriz 𝑌 con un número menor de variables 

como se observa en la ecuación 8. Este proceso se realiza mediante una combinación lineal 

de las variables originales de modo que se proyecten sobre las direcciones de máxima 

varianza de los datos, y se conserve así la máxima cantidad de información. Estas direcciones 

de máxima varianza estarán definidas por los 𝑝 vectores de proyección, 𝑢𝑘, que se 
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encontrarán en las columnas de 𝑈 (Jolliffe, 2002). 

 

𝑌 =  𝑈𝑇 𝑋       (8) 

 

                      𝑋 = [

𝑥1

𝑥2…
𝑥𝑚

]             𝑃𝐶𝐴 →            𝑌 = [

𝑦1

𝑦2…
𝑦𝑝

],    (𝑚 > 𝑝) 

 

En principio 𝑈 puede tener hasta 𝑝 =  𝑚 vectores de proyección, una por cada 

variable. Sin embargo, habitualmente se reducirá esta dimensión conservando únicamente 

las proyecciones con mayor varianza, lo que produce una pérdida de información. Con el 

objetivo de minimizar esta pérdida el algoritmo del PCA consigue concentrar la mayor parte 

de la varianza en un número reducido de variables del nuevo espacio. De esta forma se 

pueden eliminar aquellas variables del espacio de salida que contengan menos varianza y así 

perder la menor cantidad posible de información. Como premisa se busca que la mayor 

cantidad de información quede contenida en el menor número posible de variables (Jolliffe, 

2002). 

 

 

1.3.5 Mapas auto organizados 

 

Al abordar las metodologías de diagnóstico basadas en datos, la etapa de clasificación 

se enfrenta comúnmente a la compresión del conjunto de indicadores disponibles para 

mejorar las características específicas en la distribución de datos; como la varianza mediante 

análisis de componentes principales, o la separación entre diferentes condiciones mediante 

análisis discriminante lineal. Más tarde, los algoritmos de reconocimiento de patrones se usan 

para un posterior agrupamiento de similitudes. Sin embargo, la criticidad de esta etapa y la 

limitación de algunas técnicas de reducción de características han sido señaladas 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 

múltiples métodos de aprendizaje en los últimos años (Zhang et al., 2012). Entre ellos, los 

mapas auto organizados (SOM, Self Organizing Map) son los más utilizados. Estos se basan 
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en el desarrollo de una red de neuronas para preservar la mayoría de las distancias originales 

entre los vectores de indicadores estadísticos en el espacio de datos original. El espacio de 

salida está predefinido como una cuadrícula regular. Cada neurona de la cuadrícula 

representa una unidad de adaptación (UA). Para cada neurona, 𝑛𝑖, se define un vector de peso 

de dimensión D 𝑤𝑛𝑖. Los pesos representan las coordenadas de las neuronas en el espacio de 

entrada, es decir, el número de indicadores estadísticos. Por lo tanto, el mapeo se realiza 

asignando cada punto de datos de entrada,  𝑑𝑖𝑛𝑗, a una de estas neuronas, es decir, aquel cuyo 

vector de peso está más cerca del punto, que se llama la mejor unidad de adaptación (MUA). 

El vector de posición de cada punto de datos en el espacio de salida, 𝑑𝑜𝑢𝑡𝑗 , viene dado por 

la posición de la cuadrícula de la MUA correspondiente. La función de error utilizada es 

mostrada en la ecuación 9, Kohonen (1995). 

 

𝐸𝑆𝑂𝑀 = ∑ ∑ (𝑤𝑛𝑖 − 𝑑𝑜𝑢𝑡𝑗)
2

𝑑𝑖𝑛𝑗 ∈ 𝑛𝑖𝑖       (9) 

 

El 𝐸𝑆𝑂𝑀 expresa la distancia cuadrada promedio desde un punto de datos hasta su 

MUA representativa. La minimización del 𝐸𝑆𝑂𝑀representa el objetivo del entrenamiento, y 

se realiza con respecto a los vectores de peso 𝑤𝑛𝑖 como se muestra en la ecuación 10. Para 

cada iteración, 𝑙, el enfoque de gradiente descendiente conduce, clásicamente, a la regla de 

actualización basada en una tasa de aprendizaje α (Kohonen, 1995).  

 

𝑤𝑛𝑖
𝑙+1 = 𝑤𝑛𝑖

𝑙 − 𝛼(𝑙)(∇𝐸𝑆𝑂𝑀
(𝑙)

)
𝑖
        (10) 

 

Durante el entrenamiento, α (𝑙) se reduce, preservando la topología local de cada unidad 

neuronal. 

 
 

1.3.6 Vecino más 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 más cercana a la muestra desconocida es de una clase 
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específica, la muestra desconocida se asignará 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 más cercano para realizar la clasificación, 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:  

 

   𝑑(𝑋, 𝑌) =  √∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑛
𝑖=1       (11)  

 

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

 

 

1.3.7 Distancia de Hausdorff 

 

El problema más importante del reconocimiento de patrones en la visión por 

computadora es la capacidad de determinar en qué medida una forma es similar a otra. Las 

técnicas de clasificación se pueden ver como las medidas para determinar el grado de 

semejanza entre dos objetos superpuestos entre sí. En otras palabras, las técnicas de 

clasificación generalmente se consideran como una maximización 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 algún punto de un conjunto “imagen” y viceversa. A 

diferencia de la mayoría de los métodos de comparación de formas, la distancia de Hausdorff 

no se basa en encontrar el modo correspondiente y los puntos de la imagen. Por lo tanto, es 

más tolerante a las perturbaciones en la ubicación de los puntos ya que mide la proximidad 

en lugar de la superposición exacta. Sin embargo, la distancia de Hausdorff es 
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extremadamente sensible a valores atípicos. Si dos conjuntos de puntos A y B son similares, 

todos los puntos se superponen perfectamente, excepto un solo punto en A que está lejos de 

cualquier punto en B, entonces la distancia de Hausdorff será grande pues está determinada 

por ese punto (Zhao et al, 2004).  

 

En la ecuación 12 se define la distancia de Hausdorff dados dos conjuntos finitos de puntos 

𝐴 = {𝑎1, … , 𝑎𝑝} y 𝐵 = {𝑏1, … , 𝑏𝑝}. 

 

𝐻(𝐴, 𝐵) = max(ℎ(𝐴, 𝐵), ℎ(𝐵, 𝐴))               (12) 

 

 

ℎ(𝐴, 𝐵) = max
𝑎∈𝐴

min
𝑏∈𝐵

‖𝑎 − 𝑏‖       (13) 

 

La ecuación 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 más cercano en B, es decir, h (A, B) en efecto clasifica cada punto de A en 

función de su distancia al punto más cercano de B y luego utiliza el punto clasificado más 

grande como la distancia (el punto más desigual de A). Intuitivamente, si h (A, B) = d, 

entonces cada punto de A debe estar dentro de la distancia d de algún punto de B, y también 

hay algún punto de A que está exactamente a la distancia d del punto más cercano de B (el 

punto menos coincidente). La distancia de Hausdorff H (A, B) es el máximo 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 está más 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 algún punto de B y viceversa. Por lo tanto, la noción de semejanza codificada por esta 

distancia es que cada miembro de A esté cerca de algún miembro de B y viceversa. A 

diferencia de la mayoría de los métodos de comparación de formas, no hay un 

emparejamiento explícito 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 cinemáticas 

 

 

1.3.8.1 Rodamientos dañados 

 

La mayoría de las máquinas eléctricas y mecánicas utilizan algún tipo de rodamiento, 

estos rodamientos son usados para unir la parte fija de las máquinas con las partes giratorias, 

y así permitir un movimiento rotacional libre de fricción en motores de inducción y cajas de 

engranes. Los rodamientos son elementos giratorios con tolerancias extremadamente 

pequeñas para evitar desplazamientos internos, excepto el rotacional; básicamente su 

estructura consta de un anillo exterior, un anillo interior, una jaula y un conjunto de elementos 

rodantes. Aun bajo condiciones normales de operación con cargas balanceadas y buenas 

alineaciones, la degradación en rodamientos generalmente se puede generar por fatigas 

mecánicas, esfuerzos internos, excentricidad inherente, descargas de corriente por el uso de 

variadores de frecuencia; también causas externas como la contaminación de lubricante y 

corrosión 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 dañado (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 más comunes en 
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motores tipo jaula de ardilla, donde una barra o más pueden estar parcial o completamente 

rotas. El daño de barras rotas se puede generar por defectos de manufactura, arranques 

frecuentes a tensión nominal, esfuerzos térmicos y esfuerzos mecánicos 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, daños 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 máquina rotatoria, la excentricidad o desbalance se genera 

cuando el eje de rotación de la máquina no corresponde con su centro de masa, y este 

fenómeno generara fuerzas armónicas que actúan perpendicularmente al eje de rotación. En 

motores eléctricos comúnmente suele aparecer excentricidades del entrehierro, y esta 

condición se genera cuando existe una desigualdad entre el estator y el rotor; este tipo de 

excentricidad desbalancea la tracción magnética provocando vibraciones, mayor ruido, 

desgaste en rodamientos y deflexión en el rotor. Las causas que generan excentricidad en 

cualquier tipo de máquina están relacionadas con errores de manufactura, desgaste en 

rodamientos, desalineación de ejes, deformaciones térmicas, entre otras. La excentricidad se 

puede convertir en un caso muy crítico de falla cuando la frecuencia de rotación coincide 

específicamente con alguna de las frecuencias naturales del sistema, ya que esto podría 

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

 

 

1.3.8.4 Falla de desalineamiento 

 

La condición de desalineamiento en máquinas rotatorias se genera cuando las líneas 

centrales de un par de ejes acoplados no coinciden entre sí, este tipo de falla causa un 

incremento de las cargas debido a la desalineación que existe entre los ejes, los rodamientos 

y los acoplamientos mecánicos. El incremento de cargas puede conducir a la disminución de 
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la eficiencia de la maquinaria, e incluso puede causar mayores daños. Los factores principales 

que generan la condición de desalineamiento son: asimetría en las cargas aplicadas, 

asentamiento desigual de la cimentación, montaje incorrecto de las máquinas, entre otras. En 

la figura 3 se observa un ejemplo de desalineamiento causado al desplazar hacia atrás la 

banda en la polea de carga. 

 

 
Figura 3.- Ejemplo de desalineamiento en motores (Garcia-Ramirez et al., 2014). 

 

 

1.3.8.5 Falla en engranes por desgaste abrasivo 

 

Esta falla se puede presentar en engranajes cuando se encuentran presentes partículas 

abrasivas entre las superficies de los flancos de contacto. Por lo general este tipo de desgaste 

es originado por contaminación del lubricante con partículas extrañas de alta dureza. Cuando 

se tiene un picado severo las partículas desprendidas pueden provocar abrasión. Se puede 

producir desgaste adhesivo severo cuando la película 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 

dirección de desplazamiento, conduciendo a un deterioro rápido de los engranajes. 
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Capítulo II 

 

 

2. Antecedentes 

  

 
2.1 Importancia del monitoreo y diagnóstico de fallos en procesos industriales 
 

 

Hoy en día los motores de inducción son de gran importancia en el sector industrial, 

ya que permiten la producción 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 están sometidos los motores, estos se encuentran 

vulnerables al deterioro y la aparición de fallas durante su funcionamiento, lo que ocasiona 

paros en la producción y grandes pérdidas económicas para la industria. Por esta razón, la 

aplicación de acciones de monitoreo y diagnóstico son de vital importancia, pues la detección 

temprana de cualquier tipo de falla previene el mal funcionamiento del motor, lo que 

mantiene la producción y calidad de los procesos industriales (Jardine et al., 2006). En este 

sentido, las fallas mecánicas son uno de los temas más importantes en el monitoreo de 

motores de inducción, debido a que representan alrededor del 53% de las fallas (Cusido et 

al., 2011). En general, las fallas mecánicas están relacionadas con defectos de rodamientos 

(Belline et al., 2008), fallas del rotor tales como barras rotas del rotor (Kia et al., 2009), 

desequilibrio mecánico (Kral y Habetler, 2004), desalineamiento (Bossio et al., 2009) y 
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desequilibrio de voltaje (Faiz et al., 2012). Preocupados por esta situación, se han 

desarrollado una gran cantidad de metodologías de diagnóstico de fallas durante la última 

década (Henao et al., 2014), las cuales se pueden clasificar en tres categorías 

(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 más difícil construir un modelo 

matemático que capture de manera efectiva el comportamiento dinámico del sistema. Como 

resultado, los métodos basados en datos, que se basan solo en los datos adquiridos de los 

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

 

 

2.2 Diagnóstico de fallas en cadenas cinemáticas mediante termografía 
 

 

Clásicamente, el análisis térmico se ha asociado con pruebas fuera de línea en 

máquinas eléctricas (Shawal y Taib, 2012), principalmente relacionadas con contactos 

defectuosos (Gill, 2009) o fallas de aislamiento (Lee et al., 2013). Las aplicaciones de 

diagnóstico en línea sobre máquinas eléctricas se han centrado en detectores de temperatura 

resistivos (RTD, Resistance Temperature Detector) o sensores termopar montados dentro del 

motor durante el proceso de fabricación, generalmente, sobre los devanados del estator o la 

pista externa del rodamiento. Sin embargo, este enfoque no permite el análisis de distribución 

térmica sobre la máquina eléctrica y, aún menos, sobre el resto de los componentes del 

sistema electromecánico, como ejes, acoplamientos, entre otros, lo que limita la importancia 

de la información obtenida para identificar la causa raíz del mal funcionamiento. Sin 

embargo, cómo se indicó en la revisión de casos presentada por López-Pérez y Antonino-

Daviu (2017), en los últimos años, la consideración de una cámara infrarroja para el análisis 

termográfico representa una oportunidad económicamente asequible como una herramienta 

útil para detectar la presencia de anomalías de temperatura causadas por calor, fricción, 

vibración excesiva, etc. en cadenas cinemáticas sin interferir con el funcionamiento de estas. 

La termografía infrarroja permite la medición y visualización de alta precisión de las 

temperaturas superficiales en objetos de una manera no invasiva, a cierta distancia y sin 
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necesidad de ningún contacto. En este sentido, se han llevado a cabo diferentes estudios para 

establecer una relación entre el aumento de temperatura con la presencia de fallas específicas 

en motores. Por ejemplo, Picazo-Ródenas et al. (2013) propusieron una metodología de 

diagnóstico de fallas respaldada por un modelo térmico de la máquina eléctrica, donde las 

diferencias térmicas frente a las variantes defectuosas del modelo demostraron ser efectivas 

para el diagnóstico. Taheri-Garavand et al., (2015) investigaron el uso de algoritmos 

genéticos para la selección de características usando la transformada discreta bidimensional 

de wavelet (2D-DWT, Two-Dimensional Discrete Wavelet Transform), y luego aplicaron 

redes neuronales artificiales para el diagnóstico de falla en un radiador de enfriamiento. La 

máquina de soporte vectorial (SVM, Support Vector Machine) se investigó en Lim et al., 

(2014) utilizando los indicadores estadísticos obtenidos de una imagen térmica para el 

diagnóstico de defectos de maquinaria, y la precisión de clasificación obtenida es comparable 

a la de señales de vibración. Sin embargo, la mayoría de los trabajos proponen el uso de 

procedimientos de segmentación de imágenes para extraer las regiones de interés en el 

termograma, como lo hacen Younus et al. (2012), quienes investigaron un enfoque integrador 

para el diagnóstico de defectos de maquinaria rotativa, que incluye la 2D-DWT para la 

extracción de características, el algoritmo de distancia de Mahalanobis para la selección de 

características, SVM y el análisis discriminante lineal para la clasificación. Además, García-

Ramírez et al. (2014), propusieron una metodología de detección de fallas basada en la 

segmentación de la imagen termográfica aplicada a motores de inducción. La metodología 

incluye procedimientos de calibración para mejorar la estimación de los índices de 

coeficientes térmicos y, en consecuencia, el índice de diagnóstico de fallas. Estos análisis 

termográficos, aunque ofrecen buenos resultados, se limitan a la detección de fallas, donde 

se aplican umbrales de temperatura independientes sobre cada componente segmentado. Por 

lo tanto, la presencia de una sola condición de falla puede interpretarse como múltiples fallas 

en la cadena cinemática debido a su afectación térmica, lo que disminuye la confiabilidad del 

diagnóstico y dificulta la identificación de la causa raíz. Sin embargo, algunos otros trabajos 

proponen extender las capacidades de diagnóstico hacia la identificación de múltiples fallas, 

entre ellas, la falla raíz. Por ejemplo, el enfoque basado en datos propuesto por Tran et al. 

(2013), donde se realizó un sistema de diagnóstico para identificar fallas en un eje conectado 
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a un motor de inducción mediante una descomposición bidimensional (BEMD, 

Bidimensional Empirical Mode Decomposition) para mejorar la imagen, el análisis 

discriminante generalizado (GDA, General Discriminant Analysis) para la reducción de 

indicadores y la máquina vectorial de relevancia (RVM, Relevance Vector Machine) para la 

clasificación de fallas. Todos estos enfoques exhiben el interés significativo de la comunidad 

investigadora para estudiar los procedimientos de diagnóstico capaces de aumentar las 

capacidades de identificación de fallas en motores y cadenas cinemáticas por medio de 

termografía infrarroja. Sin embargo, a pesar de que todas las metodologías mencionadas 

proporcionan resultados adecuados en la detección de fallas, la identificación de la falla raíz 

sigue siendo un problema abierto. 

 

 

2.3 Diagnóstico de fallas en cadenas cinemáticas usando otros parámetros de 

medición 
 

 

Tradicionalmente, para motivos de monitoreo y diagnóstico de fallas en motores, las 

señales acústicas y de vibración han sido utilizadas debido a su facilidad de análisis y de 

medición. Sin embargo, hoy en día para monitorear las fallas en motores de inducción la 

técnica de análisis de firma de corriente eléctrica del motor (MCSA, Motor Current Signature 

Analysis) es una de las más utilizadas ya que es simple, no invasiva y puede automatizarse. 

Gardel et al. (2012), utilizan el MCSA para detectar fallas específicas de motores de 

inducción, utilizando diferentes metodologías de procesamiento de señales digitales. Así 

mismo Garcia-Perez et al. (2011) utilizan la técnica MCSA para detectar fallas combinadas 

múltiples. Varias metodologías de procesamiento de señales que utilizan esta técnica tienen 

una gran carga computacional que solo se utiliza para detectar las fallas tratadas, ignorando 

la implicación en otros enlaces de la cadena cinemática, o incluso en otras partes del motor 

de inducción.  

 

Por su parte, el análisis de vibraciones ha sido ampliamente investigado, y también 

se han desarrollado una variedad de técnicas de procesamiento de señales, incluida la 

transformada wavelet (Wang et al., 2014), la descomposición modal empírica (Lei et al., 
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2013) y la transformada de Hilbert (Osman y Wang, 2013) para el diagnóstico de defectos 

incipientes en maquinaria. Sin embargo, la medición de la señal de vibración generalmente 

se ve afectada por la selección 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 desafíos 

en la instalación de sensores de vibración. Se han utilizado muchas metodologías basadas en 

el análisis de vibraciones para identificar fallas específicas tanto en motores de inducción 

como en cajas de engranajes. Las técnicas de análisis más comunes se basan en el dominio 

del tiempo, el dominio de la frecuencia y el dominio conjunto de la frecuencia del tiempo. El 

análisis del dominio del tiempo implica la extracción de características específicas tales como 

la raíz de la media cuadrática (RMS, Root Mean Square), asimetría, curtosis y factor cresta. 

Los métodos más conocidos con respecto al análisis del dominio de la frecuencia son la 

transformada rápida de Fourier (FFT, Fast Fourier Transform), la transformada de Fourier a 

corto plazo (STFT, Short Time Fourier Transform), la transformación continua de onda 

(CWT, Continuous Wavelet Transform) y la transformación Hilbert Huang (HHT, Hilbert 

Huang Transform) (Bediaga et al., 2013). 

 

El análisis de sonido, el cual está relacionado con el uso de señales de emisión 

acústica, se ha aplicado durante los últimos años en muchos trabajos de investigación y, 

similar a otros análisis, representa una técnica no invasiva (Amarnath y Krishna, 2012; Li et 

al., 2012). Sin embargo, debido a la naturaleza de las señales de emisión acústica, el 

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

 

Finalmente, el análisis basado en la corriente del estator también ha sido adoptado 

por muchos investigadores para el monitoreo y diagnóstico de máquinas rotativas eléctricas 

debido a que presenta las ventajas de ser no invasivo y fácil de usar. Los efectos de las fallas 

mecánicas pueden detectarse mediante el análisis de corriente, ya que el consumo de 

corriente del motor de inducción se modifica por los esfuerzos mecánicos y los modos 

vibratorios en las máquinas rotativas (Shin y Lee, 2015). Sin embargo, el espectro de 

corriente es influenciado por muchos factores, incluyendo la fuente de alimentación, las 

condiciones de carga dinámica y estática, ruido, geometría 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 Técnicas 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 últimos años. 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 clasificación como el reconocimiento 

de imágenes (Simonyan y Zisserman, 2014) y el reconocimiento de voz (Hinton et al., 2012). 

Además, las redes neuronales artificiales ya se han utilizado para abordar el problema del 

diagnóstico de fallas.  Saucedo-Dorantes et al. (2019), mediante la adquisición de señales de 

corriente y vibración de una cadena cinemática, logran clasificar fallas de desbalance 

mecánico, desalineamiento, rodamientos dañados y barras rotas utilizando una red neuronal 

con una estructura clásica y simple. Por su parte, Delgado-Prieto et al. (2018) proponen la 

utilización de la estructura de mapas auto organizados, la cual es una red neuronal que modela 

la distribución térmica nominal de una cadena cinemática, para posteriormente realizar una 

detección e identificación de fallas. 

 

La clave en los métodos basados en datos es la extracción de características, donde 

los datos del proceso se transforman en datos con más información y de menor dimensión. 

Las técnicas estadísticas multivariable, como el análisis de componentes principales (PCA, 

Principal Component Analysis) (Wold et al., 1987) y los mínimos cuadrados parciales (PLS, 

Partial Least Squares) (Wold et al., 1984), han sido métodos tradicionales para realizar dicha 

transformación. Para superar las limitaciones inherentes de los enfoques tradicionales (por 

ejemplo, la suposición de la distribución gaussiana), las variantes de PCA y PLS, como PCA 

dinámico (Ku et al., 1995) y PLS modificado (Yin et al., 2011 ), así como otros métodos, 

como el análisis de componentes independientes (ICA, Independent Component Analysis) 

(Kano et al., 2003) y el análisis discriminante de Fisher (FDA, Fisher Discriminant Analysis) 

(Chiang et al., 2004), han sido desarrollados. 
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2.5 Correlación de fallas en cadenas cinemáticas 
 

 

Cinco de las condiciones de falla en cadenas cinemáticas más estudiadas son: defectos 

en los rodamientos, barras rotas del rotor, desalineación, desequilibrio mecánico y 

desequilibrio de voltaje. Los defectos de rodamientos son una falla muy común en los 

motores de inducción, que producen un deterioro en la lubricación del rodamiento y una 

fricción anormal en la carcasa del rodamiento. Esta fricción anormal se refleja en un aumento 

de la temperatura (Zhang et al., 2011), que se propaga al motor de inducción y otras partes 

de la cadena cinemática. 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 mecánicas (Picazo-Ródenas et al., 2013). Cuando 

aparece una resistencia conjunta en una barra, se produce disipación de calor alrededor de 

ese punto. Por otro lado, la barra de rotor rota es una falla en la que la detección es crítica 

debido a su progresividad. Esta falla se propaga a las barras adyacentes debido al incremento 

de corriente y temperatura, acelerando el daño en el motor de inducción (Picazo-Ródenas et 

al., 2013) y, en consecuencia, a otros elementos en la cadena cinemática. La desalineación se 

presenta cuando el motor y las poleas de carga no están alineadas, por su parte un 

desequilibrio mecánico se produce cuando la carga mecánica en el motor de inducción no 

está distribuida uniformemente. Estas fallas pueden expresarse como una excentricidad en el 

motor de inducción, lo que genera más estrés mecánico y un roce excesivo y fatiga de los 

rodamientos, causando un aumento del par, una disminución del par promedio, una 

disminución de la eficiencia y un aumento de la temperatura en el motor de inducción (Faiz 

y Ojaghi, 2009). En consecuencia, una excentricidad está completamente relacionada con la 

cadena cinemática, donde también se refleja el incremento de temperatura debido a esta 

condición. Finalmente, el desequilibrio de voltaje ocurre cuando una o dos fases del 

suministro de línea están 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 más alta 

(Siddique et al., 2005). 
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Capítulo III 

 

 

3. Hipótesis  

 

 
Al utilizar la técnica de análisis de componentes principales y la distancia de 

Hausdorff como clasificadores en el reconocimiento de fallas en cadenas cinemáticas, a partir 

de imágenes termográficas sin segmentar, mejorará la confiabilidad en la detección de falla 

raíz respecto a los métodos propuestos con segmentación de imagen y mapas auto 

organizados.  
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Capítulo IV 

 

4. Objetivos  

 
 
4.1 General 
 

Desarrollar una metodología utilizando la técnica de análisis de componentes 

principales y la distancia de Hausdorff como clasificadores para diagnosticar fallas en una 

cadena cinemática de un motor de inducción trifásico. 

 

 

4.2 Específicos 
 

1. Utilizar el banco de pruebas para implementar las condiciones: motor saludable, 

baleros dañados, desalineamiento y desequilibrio mecánico del motor y obtener su 

termografía.  

2. Implementar el análisis de componentes principales (PCA) utilizando las imágenes 

termográficas sin segmentar, obteniendo así una reducción en el tamaño de los datos 

y por consiguiente en la carga computacional necesaria para analizarlos. 

3. Detectar e identificar fallas en la cadena cinemática utilizando la distancia de 

Hausdorff en paralelo con mapas auto organizados como criterios de clasificación. 

4. Validar, en un ambiente de pruebas controlado, la correcta detección e identificación 

de fallas del sistema y, así mismo, la metodología propuesta. 
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Capítulo V 

 

 

5. Metodología 

 

 
En este capítulo se presenta el proceso de desarrollo de este trabajo, en la Figura 4 se 

muestra un diagrama a bloques que describe la metodología seguida. Primero, con una 

cámara termográfica comercial, se obtendrán imágenes de la cadena cinemática en estado 

saludable y distintas condiciones de fallos, posteriormente se generarán los rasgos 

característicos que mejor representen el estado del sistema a partir de dichas imágenes, se 

realizará una reducción 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 realizará un análisis de los resultados obtenidos.  

 

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

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

cantidad de herramientas que facilitan la implementación de los algoritmos inteligentes. Dire
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Figura 4.- Metodología (autoría propia). 

 
 

5.1 Obtención de imágenes termográficas de la cadena cinemática 
 

 

La cadena cinemática sobre la cual se evaluaron diferentes condiciones de estado se 

compone de un motor de inducción, una caja de engranes, un generador que representa una 

carga mecánica y los acoplamientos requeridos para su interconexión (como se muestra en 

la figura 5). Sobre esta cadena se tomaron, con la ayuda de una cámara infrarroja comercial, 

imágenes termográficas cada minuto durante 20 minutos una vez que se alcanzó el estado 

estable térmico. 
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Figura 5.- Banco de pruebas (autoría propia). 

 
 

5.1.1 Banco experimental de fallas mecánicas 

 

 

Para realizar la experimentación con fallas en una cadena cinemática se diseñó y 

construyó un banco experimental con la finalidad de reproducir, controlar y analizar fallas 

mecánicas. De esta manera se tendrá cierto control sobre las fallas inducidas y se mantendrán 

comunes durante las pruebas los demás elementos en la cadena cinemática. 

 

El banco experimental de fallas mecánicas está compuesto por un motor de corriente 

alterna a 220V de 2 caballos de fuerza modelo WEG00236ET3E145TW22, cuyas frecuencia 

nominal de operación y velocidad son 60 Hz y 3600 rpm respectivamente, una caja de 

engranes reductora de velocidad marca Baldor modelo GCF4X01AA, cuya relación de 

reducción es de 4:1 e internamente cuenta con un piñón y engrane con 18 y 72 dientes 

respectivamente, una flecha impulsora que transmite el giro al piñón y este trasmite el 

movimiento al engrane que está montado sobre otra flecha en la que se presenta la reducción 

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 operación de 1750 rpm, este 

generador es usado como carga para el motor y la caja reductora, finalmente un variador de 

velocidad modelo WEG-CFW08 alimenta y controla la velocidad del motor, manteniendo su 

frecuencia nominal de operación 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 

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 de
 la

 U
AQ



29 
 

que a su vez ayudaron con la alineación de las flechas, y así por medio de coples mecánicos 

el giro del motor es transmitido a la caja de engranes que se encarga de reducir la velocidad 

y trasmitirla al generador. La instalación eléctrica y variador se montaron sobre un tablero 

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

 

 

Figura 6. Banco experimental de fallas. 

 
 

5.1.2 Monitoreo por termografía 

 

Para la adquisición de las imágenes termográficas se hizo uso de la cámara 

tomográfica FLIR GF320, la cual es una herramienta de la facultad de ingeniería, campus 

San Juan del Rio y es utilizada para la captura de termogramas usados para atacar diferentes 

frentes de investigación que se tratan dentro de la misma facultad. La distancia de 

observación (toma de imágenes) fue de 1.2 metros. Por su parte, la configuración de la 

cámara 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 cámara para una compensación de imagen adecuada. Además, mediante 

una comparación 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 parámetros ambientales para cada prueba.  

 

Las imágenes térmicas se obtienen mediante una técnica de seudo coloración. Aunque 

es posible utilizar diferentes paletas de colores para este propósito, 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. Además, debido a que las imágenes infrarrojas en escala de grises son 

imágenes digitales de 8 bits, lo que significa que la imagen está 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 información en este tipo de imagen es reducida pero valiosa en comparación 

con el análisis de color de la imagen. 

 

La cámara termográfica toma una imagen de la cadena cinemática cada 10 segundos 

durante 100 minutos. Las imágenes obtenidas se encuentran originalmente en formato RGB, 

y mediante un preprocesamiento utilizando el software FLIR Tools ®, se obtienen archivos 

.csv con la información de la temperatura de cada pixel de los termogramas en grados 

Fahrenheit, los cuales posteriormente se convierten a escala de grises en MATLAB ®. La 

metodología propuesta utiliza 117 capturas de imágenes infrarrojas de cada prueba para su 

análisis, 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 propósitos de prueba. 

 

 

Figura 7. Cámara termográfica FLIR GF320. 
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5.1.3 Fallas evaluadas 

 

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

rodamiento dañado (BD, Bearing defect), desbalance (UNB, Unbalance) y desalineamiento 

(MAL, Misalignment). La falla de BD se reprodujo induciendo un daño artificial en el 

rodamiento del motor de inducción, mientras que las fallas de UNB y MAL se generaron al 

modificar la configuración mecánica de la cadena cinemática donde el motor de inducción 

esta interconectado. 

 

El motor de inducción utiliza un rodamiento modelo 6205-2ZNR en la parte frontal 

del eje de su rotor, por lo que se utilizó un rodamiento de las mismas características para 

maquinar un orificio que atravesara todo el espesor de su pista exterior, este orificio fue 

maquinado con un cortador de tungsteno cuyo diámetro es de 1.191 mm. Por otra parte, la 

condición de UNB en máquinas rotatorias se presenta cuando existe una distribución de carga 

no uniforme que genera que el centro de masa este fuera del eje rotación; a este respecto, se 

fijó un tornillo en uno de los acoplamientos mecánicos del motor de inducción para 

reproducir la condición UNB. La condición MAL aparece cuando las líneas centrales de un 

par de ejes acoplados que no coinciden entre sí; como resultado, se produce un aumento de 

la carga dinámica en rodamientos y acoplamientos mecánicos debido a la desalineación 

angular entre ejes. De este modo, la condición MAL se generó mediante el desplazamiento 

de extremo libre del motor de inducción, 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 condición de BD se evaluó experimentalmente al reemplazar el rodamiento con 

daño artificial por el rodamiento sano del motor de inducción, mientras que las condiciones 

de UNB y MAL fueron inducidas al modificar el centro de masa del motor de inducción y al 

mover el extremo libre del mismo. Además, durante la experimentación el motor de 

inducción fue operado bajo una frecuencia de operación de 60 Hz, lo que produjo una 

velocidad de rotación promedio 2985 rpm. 
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Figura 8. Fallas producidas. (a) Rodamiento dañado. (b) Desbalance. (c) Desalineamiento. 

 
 

5.2 Extracción de rasgos característicos 
 

 

El diagnóstico de fallas de la cadena cinemática se puede manejar como una tarea de 

reconocimiento de patrones que consta de tres pasos: adquisición de datos, extracción de 

rasgos característicos e identificación de la condición final. Para obtener información 

correcta, ya sea normal o anormal, es importante completar todos los pasos del procesamiento 

de la señal, sea cual sea el tipo de señal, vibración, imagen, corriente o acústica. Los rasgos 

característicos de una imagen son de varios tipos: forma, histograma, color, textura y de 

espectro.  En este trabajo, los rasgos característicos del histograma de la imagen se han 

elegido para la clasificación de patrones ya que, de acuerdo con la literatura (Younus et al., 

2012), los otros rasgos característicos de la imagen térmica no son útiles para el diagnóstico 

de fallas.  

 

El objetivo principal de la extracción de rasgos característicos es extraer parámetros 

que representan la condición de funcionamiento de la cadena cinemática. Rasgos 

característicos basados en el histograma de la imagen, como desviación estándar, asimetría, 

varianza, energía y entropía, siendo parámetros adimensionales, son efectivos y prácticos en 

el diagnóstico 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 realizó mediante el software MATLAB ®. Primero se 

analizaron los 600 termogramas de la condición HLT, se obtuvo su temperatura promedio y 

se determinó, conociendo que la curva de calentamiento de la cadena cinemática es la de un 

sistema de primer orden, que el estado térmico estable se alcanzó en el minuto 80, por lo que 

se utilizaron las imágenes 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 

característicos de sus histogramas: media, varianza, desviación estándar, asimetría, curtosis, 

energía y entropía, de acuerdo con la teoría descrita en el capítulo 1.3.3. 

 

Cabe mencionar que, para el posterior análisis de los datos, estos han sido divididos 

en dos grupos, uno para entrenamiento del clasificador y el otro para la validación de dicho 

clasificador. El grupo de entrenamiento consta de los datos de 78 imágenes termográficas, 

mientras que el grupo de validación tiene los datos de 39 imágenes termográficas. 

 

 

5.3 Reducción de dimensionalidad 

 

 

Los parámetros adimensionales extraídos 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 generalización de este. Por lo tanto, para 

superar estas dificultades, después de obtener los rasgos característicos normalizados (con 

respecto al grupo de entrenamiento del estado HLT), estos se transformaron en un conjunto 

reducido y representativo de las características de la cadena cinemática (también denominado 

vector de características) por medio de la técnica de análisis de componentes principales.  

 

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

característicos extraídos, reduciendo estos a tres y dos dimensiones respectivamente.  
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Figura 9. Rasgos característicos agrupados por PCA en 3 dimensiones (4 casos).  

 

 

Figura 10. Rasgos característicos 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 Reducción de dimensionalidad con casos adicionales 

 

 

El experimento anterior se repitió, en la misma cadena cinemática, 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 diámetro en una barra de 

rotor, respectivamente, sin dañar 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 dañados. 

 

 

 

 

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 fabricación de los engranes se usó un acero AISI 1020 que es 

uno de los materiales mas comunes empleado en la fabricación 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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Figura 13. Rasgos característicos agrupados por PCA en dos dimensiones (9 casos). 

 

Figura 14. Rasgos característicos agrupados por PCA en tres dimensiones (9 casos). 
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5.3.2 Metodología basada en desviación estándar y entropía. 

 

Debido a la ausencia de traslapes en los análisis de componentes principales 

realizados, no es posible corroborar el impacto del uso de la distancia de Hausdorff como 

herramienta en la clasificación de datos. Además, durante los experimentos se observó que 

se puede realizar una clasificación eficiente utilizando solamente los rasgos característicos 

de histograma: desviación estándar y entropía, prescindiendo del PCA y la distancia de 

Hausdorff.  La figura 15 muestra la nueva metodología propuesta para la clasificación de 

fallas en cadenas cinemáticas utilizando termografía. 

 

 

Figura 15. Metodología propuesta para la clasificación de fallas en cadenas cinemáticas. 

 

La metodología de diagnóstico propuesta para la clasificación de fallas en una cadena 

cinemática se compone principalmente de tres pasos como se muestra en la figura 15. 
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Primero, en la adquisición de imágenes, la cadena cinemática se monitorea usando una 

cámara infrarroja y su información de distribución térmica se almacena en una computadora. 

El segundo paso es obtener las características del histograma del termograma (matriz de 

temperatura). Por último, se realiza la etapa de clasificación basada en el algoritmo NN, 

donde se diagnostica el estado de la cadena cinemática. 

 

Se utilizaron las imágenes de la cadena cinemática en las nueve condiciones obtenidas 

previamente: saludable, baleros dañados, desalineamiento, desbalanceo mecánico, una barra 

de rotor rota, media barra de rotor rota, 25, 50 y 75 porciento de desgaste en los engranes de 

la caja de reducción de velocidad.  

 

Los datos de características originales, que son las características de primer orden que 

se extraen del histograma, forman una estructura de datos de alta dimensión, lo que supone 

una alta carga computacional necesaria para analizarlos. En consecuencia, si usamos las 

características originales del clasificador, la eficiencia del clasificador se degradará. Sin 

embargo, al estudiar todas las combinaciones de pares posibles para las características del 

histograma, concluimos que la desviación estándar y la entropía son suficientes para hacer la 

clasificación de la condición real de la cadena cinemática, como se muestra en la figura 16. 

Ya que la desviación estándar proporciona información sobre el contraste y describe la 

dispersión de los datos, en este caso la temperatura. Y, por su parte, la entropía proporciona 

cuántos bits se necesitan para codificar los datos de una imagen, por lo que a medida que los 

valores de los píxeles de la imagen se distribuyen entre más niveles de gris, la entropía 

aumenta. Estas dos características de histograma de la imagen termográfica resultaron 

experimentalmente ser ideales para la clasificación de fallas, pues ambas, toman en cuenta 

principalmente la distribución térmica del termograma y son poco susceptibles a los valores 

de temperatura en sí, los cuales no solo dependen del calor generado por fallas, sino de la 

temperatura ambiente de la habitación donde se encuentre la cadena cinemática analizada. 

 

 Además de que las características obtenidas, representadas en un espacio 
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bidimensional, permiten realizar una interpretación visual de las diferentes condiciones de la 

cadena cinemática y facilita la tarea de clasificación. 

 

Figura 16. Características del histograma seleccionadas. 

 

5.4 Diagnóstico 

 

 

El conjunto final de características extraídas es evaluado por un clasificador de vecino 

más cercano para realizar un diagnóstico de las diferentes condiciones consideradas. De 

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

de las características extraídas. El clasificador de vecino más cercano asigna el vector de 

características de validación sin clasificar en función de un conjunto de vectores de 

características 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 clasificación, el 66% de los datos de las características se ingresaron 

para el entrenamiento y el resto para la validación. Con la finalidad de verificar el desempeño 

de la metodología propuesta, se empleó un procedimiento de validación cruzada dividiendo 

en tres segmentos la base de datos, y en tres corridas distintas, se utilizó un tercio de la base 

de datos como datos de validación y dos tercios como datos de entrenamiento. En todas las 

corridas el clasificador arrojó una eficiencia del 100%. La tabla 1 muestra el desempeño del 

clasificador de vecino más cercano en los experimentos realizados utilizando la base de datos 

con las 9 condiciones en la cadena cinemática. 

 

Tabla 1. Matriz de Pruebas. 

Datos Utilizados 7 rasgos característicos 
y PCA 3 dimensiones 

7 rasgos característicos 
y PCA 2 Dimensiones 

7 rasgos 
característicos 

(Sin PCA) 

Entropía y 
desviación estándar 

(Sin PCA) 
Condición 

Estado Sano 100% 100% 100% 100% 

Baleros Dañados 100% 100% 100% 100% 

Desalineamiento 100% 100% 100% 100% 

Desbalance Mecánico 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 mencionó anteriormente se trabajó en un banco de pruebas propiedad de la 

Universidad Autónoma de Querétaro campus San Juan del Rio, dicho banco se encuentra en 

el laboratorio de electricidad, salón H2 del edificio H. Para garantizar tanto el éxito de las 

pruebas y experimentos, así como la salvaguarda de la integridad física de las instalaciones 

y las personas presentes en las mismas, se seguieron al pie de la letra las indicaciones, 

recomendaciones y buenas prácticas descritas en el manual de seguridad del laboratorio de 
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electricidad. A continuación, se mencionarán 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 utilizó cuidadosamente el equipo y materiales con los que se trabajaron. 

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

investigación. 

4. Se utilizó el equipo personal de protección necesario señalado en el manual del 

laboratorio (bata, zapatos de seguridad dieléctricos, guantes aislantes y anteojos 

de protección). 

5. Al iniciar una prueba dentro del laboratorio se hizo una evaluación de los riesgos 

y se tomaron las medidas necesarias para la prevención de accidentes. 

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

garantizar que no represente un peligro. 

7. Se limitó el espacio de trabajo y se respetaron las áreas limitadas en el laboratorio. 

Así mismo no dejé sin supervisión el banco de pruebas mientras este se encontró bajo 

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

 

 

5.6 Implementación en hardware 
 

 

Como se mencionó anteriormente, la metodología y las pruebas fueron realizadas en 

MATLAB ®. Sin embargo, también se desarrolló una aplicación en VisualStudio ® y se 

implementó 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 metodología para ser aplicada en línea. La figura 17 muestra 

el sistema. 
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Figura 17. Sistema en MiniPc GigaByte. 

 

En la figura 18 aparece la aplicación desarrollada, a través de la cual, el usuario puede 

cargar una base de datos de imágenes termográficas, las cuales el sistema analizará, 

convertirá a escala de grises y guardará sus características de histograma: desviación estándar 

y entropía. Posteriormente, el usuario podrá cargar la imagen termográfica que desee 

analizar, la cual el sistema clasificará mediante el algoritmo de vecino más cercano, y 

reflejará el resultado obtenido en la columna “Diagnostico” donde se mostrará cual es el 

estado de la cadena cinemática de acuerdo con la imagen termográfica leída. Adicionalmente 

el usuario en cualquier momento puede desplegar la gráfica de dispersión que representa la 

base de datos cargada. Cabe mencionar que este sistema se probó con las imágenes 

termográficas 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 única vez), el analizar las 

imágenes y clasificarlas lo hace de forma inmediata. Adicionalmente se desarrolló un manual 

de usuario para operar el sistema, en el que además se definen las características que deben 

tener las imágenes termográficas para su correcta clasificación por el software, como por 
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ejemplo: ser imágenes termográficas a color, tomadas a una distancia de 1.2 metros de la 

cadena cinemática, que los objetos presentes en las imágenes y los rangos de temperatura del 

termograma sean los mismos para todas las imágenes.  

 

 

 

Figura 18. Pantalla principal del sistema. 
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Capítulo VI 

 

 

6. Resultados y discusión 

 

 
La formulación de la hipótesis presentada en este trabajo está basada en la mejora de 

la clasificación de las fallas de una cadena cinemática gracias a la utilización 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 experimentación con los casos 

HLT, BD, MAL y UNB el traslape nunca se presenta. Por lo que se decidió inducir y analizar 

sobre la misma cadena cinemática las fallas adicionales: HBRB, OBRB, 25GW, 50GW, y 

75GW. Las imágenes termográficas de estas nuevas condiciones se obtuvieron bajo las 

mismas condiciones que las evaluadas inicialmente. Sin embargo, nuevamente hubo ausencia 

de traslapes al realizar el PCA sobre los datos.  Así mismo, mientras se realizaban las pruebas 

y análisis, se observó que era posible realizar una clasificación de los estados de la cadena 

cinemática únicamente con los datos de desviación estándar y entropía del histograma de las 

imágenes termográficas, prescindiendo de una segmentación de las imágenes y algoritmos 

para la reducción de dimensionalidad. 

 

La metodología de diagnóstico propuesta en este trabajo se implementa bajo 
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MATLAB ®, que se utiliza para procesar las imágenes infrarrojas adquiridas para 

proporcionar el diagnóstico de fallas. La figura 19 muestra el comportamiento térmico de la 

cadena cinemática durante 100 minutos de operación. Se muestra que después de 80 minutos 

desde el arranque de la cadena cinemática, se alcanza el estado estable térmico en la 

condición saludable. Por lo tanto, después de alcanzar el estado estable térmico de la cadena 

cinemática sana, los termogramas de los estados con falla se toman durante 20 minutos más 

para evaluar las irregularidades. La figura 20 representa los termogramas para cada condición 

del motor de inducción (HLT, BD, MAL, UNB, HBRB, OBRB, 25GW, 50GW y 75GW 

respectivamente) en el minuto 80, donde se alcanza el estado estable térmico en la condición 

HLT.  

 

 

Figura 19. Comportamiento térmico de la cadena cinemática. 
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Figura 20. Imágenes térmicas de la condición de la cadena cinemática.  (a) HLT.   (b) BD.   (c) MAL.   (d) UNB.   (e) HBRB.  
(f) OBRB.   (g) 25GW.   (h) 50GW.   (i) 75GW.  

 
 

La figura 21 a continuación, muestra las características del histograma extraído 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 monótono desde el 

desgaste de engranes al 25% hasta el 50%. Este comportamiento no monótono significa que 

el valor de la entropía o la desviación estándar no reflejan la gravedad en una relación 

proporcional con la falla de desgaste de engranes. Sin embargo, estas características permiten 

establecer una metodología de diagnóstico 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 cinemática. 
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Se empleó un procedimiento de validación cruzada triple para asegurar el correcto 

desempeño de nuestro método. El resultado final del diagnóstico lo realiza un clasificador de 

vecino más cercano cuya precisión de clasificación general es del 100%. La figura 22 

presenta la matriz de confusión del clasificador de vecino más cercano. 

 

Figura 21. Proyección de las regiones de decisión resultantes de la clasificación basada en NN.  
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Figura 22. Matriz de confusión. 

 

 

Además de proporcionar las relaciones de clasificación, el clasificador NN también 

permite obtener una representación visual de las áreas de decisión resultantes a partir de las 

cuales se realiza la clasificación final y el resultado del diagnóstico. En la figura 21 se 

muestran las áreas de decisión 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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termografía para el análisis de fallas en cadenas cinemáticas, pues con la metodología 

propuesta se consiguió una efectividad del 100% al clasificar nueve estados de la cadena 

cinemática: HLT, BD, MAL, UNB, HBRB, OBRB, 25GW, 50GW y 75GW. Mientras que 

en el trabajo realizado por Delgado-Prieto et al. (2018), aplicando una metodología basada 

en mapas auto organizados y utilizando la misma cadena cinemática propiedad de la 

Universidad Autónoma de Querétaro, lograron los índices 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 dañados como se muestra en la Tabla 2. Además de que la mayoría de las 

propuestas, como se comentó en la sección de antecedentes de este trabajo, basadas en 

termografía para la detección de fallas en cadenas cinemáticas, utilizan métodos y 

procedimientos complejos, de mayor carga computacional, que requieren de un experto para 

realizarse y tomando en cuenta, en su mayoría, solamente las fallas: rodamientos dañados, 

desalineamiento y desbalance mecánico. 

 

Tabla 2. Comparación de métodos. 

Metodología 
Mapas auto 
organizados 

Entropía y 
desviación estándar Condición 

Estado Sano 99.9% 100% 

Baleros Dañados 99.6% 100% 

Desalineamiento 96.2% 100% 

Desbalance Mecánico 94.3% 100% 

 

 

Los resultados obtenidos muestran la efectividad de la estrategia de monitoreo de 

condición propuesta para diagnosticar fallas en cadenas cinemáticas, además, estos 

resultados y la poca carga computacional que se requiere hacen que la estrategia propuesta 

sea adecuada para ser aplicada en el monitoreo de condición y evaluación de fallas múltiples 

en procesos industriales. 

 

 

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 de
 la

 U
AQ



51 
 

 

 

 

Capítulo VII 

 

 

7. Conclusiones 

 

 
En el presente trabajo de tesis se obtuvieron las características de histograma: media, 

varianza, desviación estándar, asimetría, curtosis, energía y entropía, con base en la 

termografía de una cadena cinemática (banco de pruebas) en 9 estados: saludable, baleros 

dañados, desbalance mecánico, desalineamiento, media barra de rotor rota, una barra de rotor 

rota, desgaste en la caja de engranes al 25%, 50% y 75%. Posteriormente se realizó el análisis 

de componentes principales (PCA) para reducir la dimensionalidad de las 7 características 

de histograma calculados.  

 

Mediante la experimentación se descubrió que, utilizando las características de 

histograma: entropía y desviación estándar del termograma, en escala de grises, sin 

segmentar de la cadena cinemática, no es necesario implementar la distancia de Hausdorff 

en el clasificador de vecino más cercano, ya que las distintas clases se agrupan de manera 

compacta sin traslaparse entre sí. 

 

Se validó, que el uso de un algoritmo de clasificación NN simple puede reconocer 

ocho condiciones defectuosas presentes en una cadena cinemática: baleros dañados, 
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desalineamiento, desbalance mecánico, una barra de rotor rota, media barra de rotor rota, 25, 

50 y 75 porciento de desgaste en los engranes de la caja de reducción de velocidad. Los 

resultados obtenidos sugieren que esta metodología también puede ser útil para diagnosticar 

otras fallas de componentes mecánicos rotativos y complementar las conclusiones de 

diagnóstico alcanzadas con otras magnitudes físicas para reducir eventuales falsas alarmas.  

 

Esta propuesta elimina la dependencia de la interpretación visual de un experto en 

termografía a bajo costo computacional, lo que permite tener una herramienta de apoyo para 

el análisis y diagnóstico de fallas en línea en cadenas cinemáticas. 
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ANEXOS 

 
A. Programa y funciones para el análisis de imágenes termográficas 

 

Listado A. 1 Programa principal.  
%% Obtención de imágenes desde archivo csv (Grados Fahrenheit) 
clc; 
close all; 
clear all; 
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\\10secCSV\\25GW'); 
imgs_50GW = imgs_csv('Imagenes\\10secCSV\\50GW'); 
imgs_75GW = imgs_csv('Imagenes\\10secCSV\\75GW'); 

  
% Seleccionar las imágenes del minuto 80 al 100 
imgs_sel_HLT = imgs_HLT(482:598); 
imgs_sel_BD = imgs_BD(482:598); 
imgs_sel_MAL = imgs_MAL(482:598); 
imgs_sel_UNB = imgs_UNB(482:598); 
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 imágenes de temperatura a niveles de gris 
% obtención de máximos y mínimos 
for i = 1: length(imgs_sel_HLT) 
max_HLT(i) = max(max(imgs_sel_HLT{i})); 
min_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(i) = 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); 

  
%% Obtener características de histograma 
Hist_Feat_HLT = GrayImgs2HistFeatures(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(Gray_imgs_sel_OBRB); 
Hist_Feat_25GW = GrayImgs2HistFeatures(Gray_imgs_sel_25GW); 
Hist_Feat_50GW = GrayImgs2HistFeatures(Gray_imgs_sel_50GW); 
Hist_Feat_75GW = GrayImgs2HistFeatures(Gray_imgs_sel_75GW); 

  
%% separar grupo de validación 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(j,:) = 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(j,:) = ind_MAL(i+1,:); 
    Ind_UNB_2(j,:) = ind_UNB(i+1,:); 
    Ind_HBRB_2(j,:) = ind_HBRB(i+1,:); 
    Ind_OBRB_2(j,:) = ind_OBRB(i+1,:); 
    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(j,:) = ind_MAL(i+2,:); 
    Ind_UNB_3(j,:) = ind_UNB(i+2,:); 
    Ind_HBRB_3(j,:) = ind_HBRB(i+2,:); 
    Ind_OBRB_3(j,:) = 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 = i+3; 
    j = j +1; 
end 

  
%creación 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_1;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]; 
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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_25GW; 

ENT_50GW; ENT_75GW]; 

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

transformación 

  
% porcentaje de varianza con un componente 
varianza_percent_1_component = explained(1) 
% porcentaje de varianza con dos componentes 
varianza_percent_2_component = sum(explained(1:2)) 
%porcentaje de varianza con tres componentes 
%    varianza_percent_3_component = sum(explained(1:3)) 

  
MT_PCA = COEFF(:,[1:2]); %matriz de transformación(dos componentes 

principales) [1:3] para tres componentes principales 
 

%% Obtener los tres componentes 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 validación) 
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% 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),'rx'); hold on; 
plot(CP_VAL_MAL(:,1),'gx'); hold on; 
plot(CP_VAL_UNB(:,1),'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_50GW(:,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','VAL BD','VAL MAL','VAL UNB','VAL 

HBRB','VAL OBRB','VAL 25GW','VAL 50GW','VAL 

75GW','Location','south','NumColumns',9) 
title('PCA') 
ylabel('1er Componente Principal') 
xlabel('Muestras') 
grid on 

  
%grafica de los dos primeros componentes 
figure 
scatter(CP_ENT_HLT(:,1),CP_ENT_HLT(:,2),50,[0, 0, 0],'filled'); hold on; 
scatter(CP_ENT_BD(:,1),CP_ENT_BD(:,2),50,[1, 0, 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],'filled');hold on; 
scatter(CP_ENT_OBRB(:,1),CP_ENT_OBRB(:,2),50,[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_50GW(:,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(CP_VAL_BD(:,1),CP_VAL_BD(:,2),50,[1, .46, .46]); 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, 1]); 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, 1]); hold on; 
scatter(CP_VAL_25GW(:,1),CP_VAL_25GW(:,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('1er 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 = 'características de Histograma'; 
figure 
plot(ENT_HLT(:,1),'ko'); hold on; 
plot(ENT_BD(:,1),'ro'); hold on; 
plot(ENT_MAL(:,1),'go'); hold on; 
plot(ENT_UNB(:,1),'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),'rx'); hold on; 
plot(VAL_MAL(:,1),'gx'); hold on; 
plot(VAL_UNB(:,1),'bx'); hold on; 
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','VAL 25GW','VAL 50GW','VAL 

75GW','Location','south','NumColumns',9) 
title(titulo) 
ylabel('Desviación estandar') 
xlabel('Muestras') 
grid on 

  
figure 
scatter(ENT_HLT(:,1),ENT_HLT(:,2),50,[0, 0, 0],'filled'); hold on; 
scatter(ENT_BD(:,1),ENT_BD(:,2),50,[1, 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(:,1),ENT_25GW(:,2),50,[1, 0, .55],'filled'); hold on; 
scatter(ENT_50GW(:,1),ENT_50GW(:,2),50,[.65, 0, 1],'filled'); hold on; 
scatter(ENT_75GW(:,1),ENT_75GW(:,2),50,[1, 0, 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('Entropía') 
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; %HLT 
ENT_BD(:,7)  = 2; %BD 
ENT_MAL(:,7) = 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; %HLT 
VAL_BD(:,7)  = 2; %BD 
VAL_MAL(:,7) = 3; %MAL 
VAL_UNB(:,7) = 4; %UNB 
VAL_HBRB(:,7) = 5; %HBRB 
VAL_OBRB(:,7) = 6; %OBRB 
VAL_25GW(:,7) = 7; %25GW 
VAL_50GW(:,7) = 8; %50GW 
VAL_75GW(:,7) = 9; %75GW 

  
ENT = [ENT_HLT; ENT_BD; ENT_MAL; ENT_UNB; ENT_HBRB; ENT_OBRB; ENT_25GW; 

ENT_50GW; 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) = "UNB"; 
        case 5 
            LAB_ENT(i,1) = "HBRB"; 
        case 6 
            LAB_ENT(i,1) = "OBRB"; 
        case 7 
            LAB_ENT(i,1) = "25GW"; 
        case 8 
            LAB_ENT(i,1) = "50GW"; 
        case 9 
            LAB_ENT(i,1) = "75GW"; 
    end 

     
end 
for i = 1: size(VAL,1) 
    switch VAL(i,7) 
        case 1 
            LAB_VAL(i,1) = "HLT"; 
        case 2 
            LAB_VAL(i,1) = "BD"; 
        case 3 
            LAB_VAL(i,1) = "MAL"; 
        case 4 
            LAB_VAL(i,1) = "UNB"; 
        case 5 
            LAB_VAL(i,1) = "HBRB"; 
        case 6 
            LAB_VAL(i,1) = "OBRB"; 
        case 7 
            LAB_VAL(i,1) = "25GW"; 
        case 8 
            LAB_VAL(i,1) = "50GW"; 
        case 9 
            LAB_VAL(i,1) = "75GW"; 
    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 validación 
classifier = NN_2D; 
X = ENT(:,1:2); 

  
x1range = min(X(:,1)):.01:max(X(:,1)); 
x2range = min(X(:,2)):.01:max(X(:,2)); 
[xx1, xx2] = meshgrid(x1range,x2range); 
XGrid = [xx1(:) xx2(:)]; 
predictions = predict(classifier,XGrid); 
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figure 
gscatter(xx1(:), xx2(:), predictions); 
title('Clasificador NN'); 
axis tight; 
hold on 
xlabel('Desviación estándar'); 
ylabel('Entropía'); 

  
X_VAL = VAL(:,1:2); 
gscatter(X_VAL(:,1),X_VAL(:,2),LAB_VAL); 
gscatter(X(:,1),X(:,2),LAB_ENT); 
xlim([min(X(:,1)) max(X(:,1))]); 

  
figure 
cm = confusionchart(categorical(LAB_VAL), predict(classifier,X_VAL)); 
cm.Title = 'Clasificador NN Matrix de Confusión'; 
cm.RowSummary = 'row-normalized'; 
cm.ColumnSummary = 'column-normalized'; 

  

Listado A. 2 Función leer termograma desde archivo csv.  
function ret = imgs_csv(d) 
    csv_files = dir(d);       
    n_files = length(csv_files);    % Numero 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 Función 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 = I ./ mi; 
        I = I - 1; 
        ma = (t_max/mi)-1; 
        fact = 1/ma; 
        I = I .* fact; 
        ImgsGray{i} =I; 
    end 
end 

 

Listado A. 4 Función obtención de características 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 i = 1: 256   
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            g = i-1; 
            I_Mean = I_Mean + ( g * P(i) );    
        end 
        I_Variance = 0; 
        I_Skewness = 0; 
        for i = 1: 256 
            g = i-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 i = 1: 256 
            g = i-1; 
            I_Kurtosis =I_Kurtosis+(((g-I_Mean)^4)*P(i)/(I_Deviation^4));  
            I_Energy = I_Energy + (P(i)^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_Energy]; 
    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.Linq; 

using System.Text; 

using System.Threading.Tasks; 

using System.Windows.Forms; 

using System.IO; 

 

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 e) 

        { 

            ChartDB.Visible = false; 

            int[] histograma; 

            int z = 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]; 

            int a, b, gr; 

            if (OFD.ShowDialog() == DialogResult.OK) 

            { 

                im1 = new Bitmap(OFD.FileName); 

                im2 = new Bitmap(im1.Width, im1.Height); 

                Pin.Image = im1; 

                a = im1.Width; 

                b = im1.Height; 

                base_x_altura = a*b; 

                for (int i = 0; i < im1.Height; i++) 

                { 

                    for (int j = 0; j < im1.Width; j++) 

                    { 

                        c1 = im1.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; 

                } 

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

                { 

                    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); 

                current_deviation = Deviation; 

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

                { 

                    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) 

            { 

                progressBar1.Visible = true; 

                ruta = fbd.SelectedPath; 

                await Task.Run(() => Cargar_datos(ruta)); 

                progressBar1.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.IO.FileStream fs = System.IO.File.Create(@"base_datos.txt")) 

            { 

            } 

            carpetas = System.IO.Directory.GetDirectories(ruta); 

            using (System.IO.FileStream fs = System.IO.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.IO.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); 

                        }                   

                } 

            }           

        } 

        private void buttonAnalizar_Click(object sender, EventArgs e) 

        { 

            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.ToInt32(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.ToInt32(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 e) 

        { 

            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.DataBindXY(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 = "Desviación 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 aboutToolStripMenuItem_Click(object sender, EventArgs e) 

        { 

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

                "-----------------------------------------------------------------------------------------\n" + 

                "Diagnóstico multi-falla en cadena cinemática utilizando termografía infrarroja y 

análisis de componentes principales\n" + 

                "-----------------------------------------------------------------------------------------\n\n" + 

                "Alumno: Ing. Juan Manuel Enriquez Ugalde\n\n" + 

                "Dirigido por: Dr. Luis Alberto Morales Hernández\n\n" + 

                "Co-Director: Dr. Roque Alfredo Osornio Ríos"); 

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 de
 la

 U
AQ



75 
 

        } 

 

        private void openToolStripMenuItem_Click(object sender, EventArgs e) 

        { 

            buttonCargarImagen_Click(sender,e); 

        } 

        private void saveToolStripMenuItem_Click(object sender, EventArgs e) 

        {         

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

            { 

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

            } 

        } 

        private void closeToolStripMenuItem_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, 0,0 },{ 1,1,1} }; 

            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.IO.Directory.GetCurrentDirectory(); 

                im1 = new Bitmap(path+"\\UAQ.jpeg"); 

                im2 = new Bitmap(im1.Width, im1.Height); 

                Pin.Image = im1; 

            int a, b, gr; 

            a = im1.Width; 

            b = im1.Height; 

            MImg = new int[a, b]; 

            MRes = new int[a, b]; 

            for (int i = 0; i < im1.Height; i++) 

            { 
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                for (int j = 0; j < im1.Width; j++) 

                { 

                    c1 = im1.GetPixel(j, i); 

                    gr = (int)Math.Round((0.3 * c1.R) + (0.59 * c1.G) + (0.11 * c1.B)); 

                    MImg.SetValue(gr, j, i); 

                    MRes.SetValue(gr, j, i); 

                } 

            } 

        } 

        private void save_histogram_data(Bitmap imagen, int id_falla) 

        { 

            int[] histograma; 

            int z = 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 j = 0; j < imagen.Width; j++) 

                {                   

                    c1 = 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++) //entropy 

            { 

                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("#

##.####")+ "\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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C. Articulo 
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