Revista de Investigacién Aplicada en Ingenieria UPB/UPTap, U P B/U PTap

Volumen V (ndmero 1), enero — abril 2020
ISSN 2448-5896, e-ISSN: 2594-2980

Clasificacion de fallas en motores eléctricos industriales por medio de redes
neuronales artificiales y el procesamiento de imagenes termograficas
empleando el algoritmo Hu / Classification of failures in industrial electric
motors by means of artificial neural networks and the processing of
thermographic images using the Hu algorithm

Ing. César Roberto Chavez Romero?, Dr. José Antonio Vazquez Lopez?, Dr. Edgar
Augusto Ruelas Santoyo®, M.C. Jests Franco Robles?, Ing. Juan Placido Ramos®,
M.C. Mariana Itzel Martinez Valencia®
Tecnoldgico Nacional de México en Celaya. Departamento de Ingenieria Industrial, 22*>®Av.
Antonio Garcia Cubas Pte. #600 esq. Av. Tecnoldgico. Celaya, Gto. C.P. 38010 (461) 6117575.
*Tecnoldgico Nacional de México en Celaya, Subdirector Académico. Ext. 5104 y 5105.
®Instituto Tecnoldgico Superior de Irapuato, departamento de Ingenieria Industrial, Carretera
Irapuato - Silao km 12.5 Colonia El Copal. Irapuato, Guanajuato, México. (462)606 79 00.
*Tecnoldgico Nacional de México en Celaya, Doctorante en Ciencias de la Ingenieria en Sistemas
Electronicos Divisién de Estudios de Posgrado e Investigacion.

*Tecnolégico Nacional de México en Celaya, Docente en departamento de Ingenieria Electronica.
®Tecnoldgico Nacional de México en Celaya, Docente en Departamento de ciencias basicas.
'm1803078@itcelaya.edu.mx, antonio.vazquez@itcelaya.edu.mx, *edruelas@itesi.edu.mx,
*jesusfrancorobles@hotmail.com, °juan.ramos@itcelaya.edu.mx,
*mariana.martinez@itcelaya.edu.mx

Resumen:

En el sector industrial, el elemento para impulso mecanico mas usado es el motor de induccion
trifasico tipo jaula de ardilla y como cualquier elemento mecéanico en movimiento, requiere servicio
eventualmente para continuar operando. La termografia como una de las técnicas del mantenimiento
predictivo, ha probado ser un método eficaz en la deteccion de fallas en motores eléctricos
industriales. La presente investigacion tiene el objetivo de procesar imagenes termograficas de
motores eléctricos de induccién que identifiquen tres estados de operacion; falla eléctrica, falla
mecénica y el motor operando correctamente. Como parte de la metodologia, se desarrolla un
algoritmo de los momentos invariantes de Hu y la red perceptrén multicapa, con el fin de obtener una
correcta clasificacion de patrones de desgaste presentes en motores eléctricos a partir del
procesamiento de imagenes termograficas. El procesamiento digital genera informacion que se
emplea para el entrenamiento y validacién de la red neuronal artificial perceptron multicapa. El
resultado final, evaluado estadisticamente con una matriz de confusion, arroja resultados superiores
al 80% de efectividad en cualquiera de los tres estados propuestos, por lo que se valida como un
método adecuado de identificacion de patrones de imagenes termograficas.

Palabras Claves: Mantenimiento predictivo, motores eléctricos industriales, termografia,
procesamiento digital de imagenes, momentos invariantes de Hu, redes neuronales artificiales.

Abstract:
In the industrial sector, the most used mechanical impulse element is the three-phase squirrel cage

induction motor and like any mechanical element in motion, eventually requires service to continue
operating. Thermography as one of the predictive maintenance techniques, has proven to be an
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effective method in detecting failures in industrial electric motors. The present investigation has the
objective of processing thermographic images of electric induction motors that identify three
operating states; electrical failure, mechanical failure and the engine operating correctly. As part of
the methodology, an algorithm of the invariant moments of Hu and the multilayer perceptron network
is developed, in order to obtain a correct classification of wear patterns present in electric motors
from thermographic image processing. Digital processing generates information that is used for the
training and validation of the multilayer perceptron artificial neural network. The final result,
statistically evaluated with a confusion matrix, yields results greater than 80% effectiveness in any of
the three proposed states, so it is validated as an appropriate method of identifying patterns of
thermographic images.

Keywords: Predictive maintenance, industrial electric motors, thermography, digital image
processing, invariant moments of Hu, artificial neural networks.

1. Introduccion

Los motores eléctricos consumen aproximadamente el 80% de la energia eléctrica utilizada
en el sector industrial, de manera que el mantenimiento de motores en la industria se
convierte en un factor relevante para el administrador de mantenimiento (Quispe, 2003). Los
motores eléctricos, asi como otras maquinas eléctricas, estan disefiadas para un intercambio
de calor eficiente, y cuando este intercambio no logra el objetivo de mantener la temperatura
dentro de un objetivo, y algo més de calor es atrapado, se genera estrés mecanico y eléctrico,
convirtiéndose en una potencial causa de falla (Hidalgo, 2003).

1.1. Mantenimiento predictivo

El mantenimiento predictivo es un conjunto de técnicas que permiten mediante diversos
analisis en la maquinaria, adelantarse a la ocurrencia de una falla antes de que sea critica
(Mobley, 2002). Algunas de las técnicas mas usadas para los andlisis de mantenimiento
predictivo son: el andlisis de vibraciones, el ultrasonido, los rayos X, liquidos reveladores de
grietas, analizadores de calidad de energia, detectores de defectos por corrientes de Foucault
(corrientes de Eddy) y la termografia. En el caso de la termografia, su uso en la industria ha
demostrado ventajas competitivas con respecto a otros métodos, debido a su facil uso y el
relativamente bajo costo de las cAmaras termograficas en comparacién con otros sistemas de
anélisis.

En el presente articulo, se integra el método de procesamiento digital de imagenes por medio
del algoritmo de los momentos invariantes de Hu y la red neuronal perceptrén multicapa, con
el fin de reconocer patrones de falla en motores trifasicos industriales. Posteriormente, un
sistema experto podra contribuir al diagnostico de falla que emite el especialista en
termografia, minimizando el tiempo de diagndstico realizado al motor.

La investigacion realizada por Petros Karvelis en 2014, usando termografia y analisis de
corrientes en el motor, integra métodos que establecen la extraccion de caracteristicas de la
imagen mediante transformadas geometricas y el uso de algoritmos como SIFT (Scale-
invariant feature transform) en Matlab. A partir de este procesamiento, se obtienen patrones
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distintivos que identifican fallas en los campos eléctricos de las espiras y cambios subitos de
temperatura que pueden dafar el motor (Karvelis, y otros, 2014).

Otra investigacion que fue desarrollada en la Universidad Autonoma de Querétaro y realizada
por Emmanuel Reséndiz, utiliza la termografia y la toma de temperaturas por zonas en el
motor para formar patrones especificos de falla o posible falla en un motor eléctrico
industrial. En esta investigacion en particular, se llega a un resultado positivo en cuanto a
encontrar tres tipos comunes de fallo mecanico: fallo de rodamientos, fallo de rotor y fallo
en el estator (por afectacion en la cadena kinematica). De la imagen termografica, utilizando
el método de segmentacion de umbral de Otsu, se identifican patrones de cambios de
temperatura inusuales, apoyandose con sensores de temperatura por zonas en el motor para
la deteccidn de diferencias de temperatura debido a dafios en los rodamientos o desalineacion
de los componentes de rotor y estator. Los resultados son comparados con software comercial
y se obtienen ventajas debido a que el software comercial s6lo detecta las diferencias de
temperatura para estimar de manera empirica una falla. La metodologia presentada en este
articulo ofrece la ventaja de la generacion e identificacion de patrones mas especificos sobre
qué tipo de falla es y el sistema lo hace de manera automatica (Resendiz, Osornio, Benitez,
Romero, & Morales, 2018).

La presente investigacion, tiene como propuesta original la simplificacion de los patrones de
falla en tres tipos; motor en funcionamiento correcto, motor con falla eléctrica y motor con
falla mecénica. El entrenamiento de la red neuronal perceptrén multicapa se enfoca
solamente en estos tres patrones de imagen y se muestra como una manera eficaz de
determinar una falla o posible falla solamente con la identificacion de cualquiera de estos
patrones de imagen en el motor. Un objetivo del proyecto es ser eficiente a la hora de analizar
con mayor celeridad una gran cantidad de imégenes que normalmente son analizadas
solamente por un experto en termografia.

1.2. Termografia

La termografia infrarroja es una herramienta tecnoldgica de alto impacto en muchos campos
de la ciencia y la ingenieria, es una técnica que permite ver la temperatura de un area sin la
necesidad de tener contacto con ellay con un alto grado de precisidn. Bajo un precepto fisico,
podemos convertir la toma de radiacion infrarroja en tomas de temperaturas, esto es posible
midiendo la radiacion emitida en la porcion infrarroja del espectro electromagnético desde la
superficie del objeto y convirtiendo estas mediciones en sefiales eléctricas (Lopez, 2016).

En 1909, el fisico aleman Max Planck enuncid la ley que describe la emision térmica, de esta
ley se deducen las leyes de Wien y la de Stefan-Boltzmann. La ley de Stefan-Boltzmann,
enunciada por los austriacos Josef Stefan y Ludwig Boltzmann, afirma que la intensidad
irradiada E (energia por unidad de superficie y de tiempo; también denominada emitancia)
por el cuerpo negro, es proporcional a la cuarta potencia de su temperatura absoluta: E=cT*,
siendo 6=5,67x10 BW-m—2-K*. Asi, un pequefio aumento de la temperatura se traduce en un
gran aumento de la luminosidad (Ver Ec. (1)). Esto significa que si un cuerpo se encuentra a
una temperatura de 576 K (273 °C), emitira dieciséis veces mas energia que cuando se
encuentre a la mitad de temperatura, esto es a 273 K (0 °C) (Azpeitia, 2016).
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Para objetos calientes distintos de los radiadores ideales, la ley de Stefan Boltzmann se
expresa en la Ec. (2):

— = T4
2 eo

)

Donde e es la emisividad del objeto (e=1 para el radiador ideal). Si el objeto caliente esta
radiando energia hacia su entorno mas frio a una temperatura Tc, la tasa de pérdida de
radiacion neta para ley de Stefan Boltzmann se indica en la Ec. (3).

P=ecA(T*— T}
3)

P=Potencia radiada neta

e=emisividad =1 para radiador ideal

A=Area radiante

o = Constante de Stefan = 5.6703 = 10~ Watts/m? K?
T=Temperatura del radiador

Tc=Temperatura circundante

La ecuacion de Stefan Boltzmann (Ver Ec. (1)), describe las relaciones que permiten que el
calor se transmita en forma de radiacién. Por tanto, todos los cuerpos por encima del cero
absoluto (0°K, -273 °C) emiten radiacion e irradian calor. (Azpeitia, 2016).

1.3.  Procesamiento digital de imagenes

El principal objetivo del procesamiento de imagenes digitales es tener la informacion para
poderlas procesar a nivel computacional, reconocer caracteristicas especificas y tener los
datos necesarios que permitan habilitar un sistema o programa informatico que pueda
reconocer entre otros, colores, formas y patrones de objetos de manera autonoma (La Serna,
2009).

En la presente investigacion, el procesamiento digital en las imagenes termogréficas tiene el
objetivo de desarrollar un método de reconocimiento de patrones. Las imagenes son de
motores del tipo trifasicos de jaula de ardilla (Ver Figura 1 y 2) de uso industrial, y los
patrones a identificar tienen que ver con las caracteristicas que muestra la imagen
termografica cuando estan operando dichos motores. Se determinan solo tres patrones
basicos para las caracteristicas de trabajo del motor eléctrico, un patron tiene que ver con el
motor en correcto estado de funcionamiento (Ver Figura 5), y los otros dos, uno es con falla
del tipo eléctrico (Ver Figura 4) y el otro con la falla del tipo mecéanico (Ver Figura 3).
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\
Figura 1. Motor industrial tipo jaula de ardilla Figura 2. Visualizacion termogréafica del motor
Fuente: Elaboracion propia

Patron de
falla mecanica

A

Figura 3. Patron correspondiente a la falla mecéanica
Fuente: Elaboracion propia

QFLIR

Patron de falla eléctrica

Figura 4. Patrén correspondiente a la falla eléctrica
Fuente: Elaboracion propia

Patron E&mﬁw sin falla

Figura 5. Patrén de motor con operacion correcta
Fuente: Elaboracion propia
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1.4. Momentos invariantes de Hu

Ming Kuei Hu present6 una teoria de los momentos invariantes bidimensionales para figuras
geométricas planas. Se explica el reconocimiento de patrones visuales y personajes
independientes de la posicion, el tamafio y la orientacion en el campo visual. Para lograr la
méaxima utilidad y flexibilidad, el método de los momentos invariantes de Hu debe ser
insensible a las variaciones en la forma del objeto y proporciona un mejor rendimiento con
ensayos repetidos (Hu, 1962).

Los invariantes basados en momentos son los invariantes de imagen basados en regiones méas
comunes que se han utilizado como caracteristicas de patron en muchas aplicaciones. Hu
introdujo por primera vez un conjunto de invariantes usando combinaciones no lineales
basadas en momentos regulares en 1961 (Chen, Petriu, & Yang, 2010), ver la Ec. (4):

Myg = j fxp vy f(x,y)dxdy p,q=012,..

(4)

Donde mpqes el (p+q) gésimo momento de orden de la funcion de imagen continua f(x,y).
Los momentos centrales de f(x,y) estan definidos en la Ec. (5):

mo= | [@=or -9 fGaxay.
- ®)

Donde X = m;5/myo Y ¥ = m;/myq, que representan el centroide de la imagen.

Los momentos centrales se calculan utilizando el centroide de la imagen, que es equivalente
a los momentos regulares de una imagen cuyo centro se ha desplazado para coincidir con su
centroide. Por lo tanto, los momentos centrales son invariables a las translaciones de las
imagenes. La matriz para el cambio de escala de imagen es la mostrada a continuacion:

F= 5 slb)

Para obtener la escala invariante, dejamos que f'(x’,y’) represente la imagen f(x,y) después
de escalar la imagen mediante Sx= Sy =a, por lo que f*(x’, y’) = f’(0x, ay) = f(x,y), y X’= 0x,
y y’= ay, por lo que se puede representar por medio de la Ec. (6):

/ — Ptqt+2

Mpg = @ Mpq
- o ©)
Y de manera similar, el momento central es indicado en la Ec. (7):
.u,pq = qP*a+? Upq '/'LIOO = a* Hoo
()



Revista de Investigacién Aplicada en Ingenieria UPB/UPTap, U PB/U PTap

Volumen V (ndmero 1), enero — abril 2020
ISSN 2448-5896, e-ISSN: 2594-2980

Por lo que se puede definir los momentos centrales en la Ec. (8):

, M
M=%, ¥=@+q+2/2, p+q=23..
Hoo
®)

Donde n',q es invariante a los cambios de escala porque (donde 7 es el factor de

normalizacion) (Ver Ec. (9)):

p+q+2
a Hpq _ Hpq _

!
r _ Hpqg _
= Mpq

Mpg = —w = =
2 Y Y
H oo as wy, Hoo

9)

De los momentos de segundo y tercer orden (momentos centrales), pueden derivarse 7 de los
Ilamados momentos invariantes mostrados en la Ec. (10), que no dependen del tamafio ni la
posicion del objeto, los cuales se pueden usar para la identificacion de los objetos. El
siguiente conjunto de momentos invariantes se puede obtener usando Unicamente los
momentos centrales normalizados de orden 2 y 3 (Chen, Petriu, & Yang, 2010).

D1 = N0 + Moz

By = (20 — Moz)* + 413,

B3 = (M30 — 3M12)° + (BN21 — Mo3)?

By = (M30 + M12)* + (21 + No3)?

Bs = (N30 — 3M12) N30 + M12)[(M30 + M12)* = 3(M21 + M03)*] + (BN21 — M03) (M21
+103)[3(30 + 112)* = (21 + 103)?]

Bs = (20 — Mo2) [(M30 + M12)* — (M21 + 1M03)%] + 4111 (M30 + 112) (21 + Mo3)

@7 = (3M21 — Mo3) M30 + M2)[(M30 + M12)* — 3(M21 + M03)%] + (BN21 — N30) (21

+103) (M21 + M03)[3(M30 + 112)* — (21 + M03)?]
(10)

Los siete momentos invariantes de Hu tienen las propiedades deseables de ser invariantes
bajo la escala, traslacion y rotacién de la imagen. La complejidad en calcular el orden
superior de los siete momentos invariantes de Hu varia en funciéon de la cantidad de
informacién a procesar (Khotanzad & Hong, 1990).

1.5. Redes neuronales Artificiales (RNA)

Las RNA o sistemas conexionistas son sistemas de procesamiento de la informacién cuya
estructura y funcionamiento estan inspirados en las redes neuronales bioldgicas. Consisten
en un conjunto de elementos simples de procesamiento llamados nodos o neuronas
conectadas entre si por conexiones que tienen un valor numérico modificable llamado peso
(Chaman, 2011).

La neurona artificial es un sistema relativamente simple de entender, su actividad consiste en
sumar los valores de entrada (inputs) que recibe de otras entradas conectadas a ella, comparar

Volumen V (ndmero 1), enero - abril 2020
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este valor con el umbral y si lo iguala o supera, se enviara la activacion o la salida (output) a
otras unidades a las que esté conectada (Ver Figura 6). Las entradas que recibe la unidad, asi
como las salidas que envia dependen del peso (w) o fuerza de las conexiones que son el
resultado de realizar dichas operaciones (Montafo, 2002). En la Figura 6, se expresan las
entradas de la neurona artificial como Q y A, las conexiones hacia las neuronas en la capa
oculta se representan junto con los pesos de entrada (W) como Wqa, Waa, Wic, etc. A, By

C representan las neuronas de la capa oculta y las salidas de la RNA son representadas con
ayp.

ENTRADA SALIDA
CAPA
OCULTA

Figura 6. Estructura bésica de una red perceptrén multicapa
Fuente: Elaboracion propia

El perceptron multicapa es una estructura altamente no lineal, que presenta tolerancia a fallos
y es capaz de establecer una relacién entre dos conjuntos de datos, ademas, tiene la
posibilidad de permitir implementaciones en hardware. EIl algoritmo mas popular de
aprendizaje para el perceptron multicapa es el backpropagation, el cual consiste en utilizar el
error generado por la red y propagarlo hacia atras, es decir, reproducirlo hacia las neuronas
de las capas anteriores (Mercado, Pedraza, & Martinez, 2015).

Una red de entrenamiento usada en Backpropagation es “trainscg” (Matlab), que es una
funcién de entrenamiento en red que actualiza los valores de peso y sesgo de acuerdo con el
método de gradiente conjugado escalado. El algoritmo de gradiente conjugado escalado se
basa en direcciones conjugadas, como en traincgp, traincgf y traincgb (Matlab), pero este
algoritmo no realiza una busqueda de linea en cada iteracion (Moller, 1993).

2. Desarrollo

Como primera parte del desarrollo de la metodologia, se realiza un pre-procesamiento de las
imagenes termograficas segmentandolas y caracterizandolas para poder procesarlas con el
algoritmo de los momentos invariantes de Hu. En consecuencia, los vectores resultantes de
la caracterizacién son introducidos a una RNA para que realice la clasificacion de los tres
patrones de falla.
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2.1.  Pre-procesamiento en matriz RGB (Red, Green, Blue)

Los patrones que muestran las imagenes termogréaficas en los motores del tipo de jaula de
ardilla trifasicos son muy comunes y similares entre si, aun cuando cambie el tamafio, la
formay la posicion en que esté instalado el motor (Vell & Snell, 2018). Un ejemplo son las
cargas axiales que producen un efecto indeseado de friccidn mecénica entre el rotor y el
rodamiento de la tapa delantera y ocurre en el punto previo de la falla mecéanica, donde se
produce un aumento subito de temperatura y es una falla comun en los motores eléctricos
industriales (FAG, Bearing Corporation, 2001).

La imagen se procesa desde la matriz RGB, ya que la imagen es una paleta de colores que va
desde un azul oscuro hasta un amarillo muy brillante que representa la parte mas caliente de
la imagen. Por lo que el color amarillo brillante en la imagen es la parte de la imagen que se
desea destacar (Ver Figura 7), y a partir de la segmentacion de ese color se obtendran los
patrones que se identificaran por medio de la RNA.

Patron de
interés,

posible
falla
eléctrica

Figura 7. Imagen termografica motor trifasico y los patrones de interés
Fuente: Elaboracion propia

Después de hacer algunas pruebas con escala de grises y binarizacién directa de la imagen,
la instruccién que definié el camino a seguir en Matlab, destaca el azul en la matriz RGB y
de esta manera, se identifica el patron en la imagen. En las siguientes figuras se observa como
se destacaron los tres colores de la matriz RGB (Ver Figura 8, Figura 9 y Figura 10).

ol

Figura 8. Desde la matriz RGB, se destaca el color rojo en la imagen
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 9. Desde la matriz RGB, se destaca el color verde en la imagen
Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 8 y en la Figura 9, destacando en Matlab los colores rojo y verde no se aporta
una mejora significativa en cuanto a resaltar el patron requerido para identificar las fallas en
el motor. La Figura 10, en la que se destaca el color azul en la matriz RGB, se muestra una
mejora significativa en cuanto a identificar el patron, ya que posteriormente se convierte a
escala de grises obteniendo valores cercanos al limite de 255 donde este patron se presenta
al binarizar (Blanco y negro).

Figura 10. Desde la matriz RGB, se destaca el color azul en la imagen
Fuente: Elaboracion propia

2.2. Segmentacion de imagen y conversion a escala de grises

Como paso siguiente, se procede a segmentar la imagen eliminando el fondo y dejando sélo
el area de analisis que es de interés, esta serd la imagen que se convertira a escala de grises,
posteriormente sera binarizada y pasa a ser procesada mediante el algoritmo de los momentos
invariantes de Hu, el vector obtenido se usard en la RNA. Un ejemplo del procesamiento
completo lo vemos en la Figura 11.

|
B
Figura 11. Imagen segmentada, destacando el azul y binarizada (patrén de posible falla eléctrica)
Fuente: Elaboracion propia
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2.3. Creando la base de datos

Las imagenes seleccionadas son 60 imagenes que muestran los patrones de falla mencionados
antes, que son del tipo eléctrico, tipo mecénico y sin falla. De este banco, 20 iméagenes son
para entrenamiento y 10 para validacion en cada estado de falla. La Tabla 1, muestra un
ejemplo de los vectores obtenidos mediante el algoritmo de los momentos invariantes de Hu.

Datos de entrenamiento. Patron de falla eléctrica
9.618E-04 | 1.868E-07 | 7.008E-13 | 9.455E-12 | 1.522E-23 3.916E-15 | -1.899E-23
1.320E-03 | 2.046E-07 | 6.898E-11 | 2.264E-10 | 2.502E-20 7.331E-14 | 1.322E-20
8.469E-04 | 1.045E-07 | 5.199E-12 | 5.654E-12 | 2.777E-23 7.340E-16 | -1.297E-23
Datos de entrenamiento. Patron sin falla en el motor
8.201E-04 | 6.536E-08 | 1.897E-11 | 2.886E-12 | 1.670E-23 6.838E-16 | -1.331E-23
7.015E-04 | 4.747E-09 | 1.231E-11 | 2.781E-12 | 9.653E-24 2.193E-17 | -1.310E-23
1.051E-03 | 1.143E-07 | 1.307E-12 | 8.468E-12 | 1.446E-23 2.053E-15 | -2.418E-23
Datos de entrenamiento. Patron de falla mecanica
9.687E-04 | 1.338E-07 | 7.588E-11 | 3.206E-11 | -3.440E-22 1.139E-14 | 1.543E-21
8.957E-04 | 3.638E-08 | 4.682E-11 | 3.841E-11 | -4.099E-22 3.241E-15 | -1.577E-21
1.387E-03 | 6.848E-08 | 8.056E-10 | 1.587E-10 | 5.672E-20 4.140E-14 | -1.333E-21

Tabla 1. Ejemplo de vectores de los tres patrones
Fuente: Elaboracion propia

3. Discusion y analisis de resultados
3.1. Red neuronal artificial

El método de entrenamiento en Matlab fue el Gradiente conjugado escalado, que es un
método de entrenamiento tipo backpropagation. En la Tabla 2, se encuentra una muestra de
las topologias usadas en este experimento. Los datos que se muestran en la Tabla 3 indican
los resultados estadisticos cercanos a (0) mediante el célculo del error cuadratico medio
(MSE-Medium Square Error) obtenido en Matlab. Se asigno valores de salida de (-1) para el
patron de la falla eléctrica, de (0) al patrén que representa al motor con funcionamiento
optimo y el (1) al patron que representa la falla del tipo mecanico. En la Tabla 3, la topologia
(5) se muestra como una que tiene una adecuada relacion de tiempo de proceso y error
cuadratico medio (MSE). Se muestra en la Figura 12 la grafica de MSE en la prueba de RNA
y tiene un resultado estadistico ajustado con un error de N*107 en donde se detuvieron las
iteraciones en un tiempo de 45 segundos de procesamiento.

TOPOLOGIA | NEURONAS | TIEMPO | ERROR | ITERACIONES | REG MSE
1 400 00:01:38 | N*10°3 9258 0.99934 | 9.99920E-04
2 600 00:01:04 | N*103 5312 0.99931 | 9.98710E-04
3 600 00:01:52 | N*103 5075 0.99934 | 9.98690E-04
4 600 00:01:26 | N*103 7133 0.99934 | 9.96960E-04
5 800 00:00:45 | N*10°3 3227 0.99933 | 9.99860E-04
6 800 00:05:15 | N*10* 20367 0.99993 | 9.99860E-05

Tabla 2. Topologias para entrenamiento (Scaled Conjugate Gradient)
Fuente: Elaboracion propia
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Iteraciones Error Neuronas Tiempo Regresién MSE
3227 1x103 800 00:00:45 0.99933 9.99860E-04
Gradiente Tasa de
descendente aprendizaje
50 0.01

Valores de validacion de la RNA (Gradiente conjugado escalado) Valor esperado
Outl -0.999998419 Out 2 -0.897286982

Out 3 -0.999375515 Out4 -0.999999999

Out5 -1 Out 6 -1 -1
Out 7 -0.974080549 Out 8 -0.999957059

Out 9 -0.997423407 Out 10 -0.998696948

Out 11 0.008635797 Out 12 0.037774042

Out 13 -0.044429005 Out 14 0.007441313

Out 15 0.024830336 Out 16 0.035782662 0
Out 17 -0.100713459 Out 18 -0.002968153

Out 19 0.004519233 Out 20 -0.01582819

Out 21 1 Out 22 0.999999999

Out 23 0.99588383 Out 24 0.976916981

Out 25 0.92488039 Out 26 0.964552459 1
Out 27 0.88995589 Out 28 1

Out 29 0.999999333 Out 30 1

Tabla 3. Detalle de valor mas eficiente (Topologia 5 en Tabla 2) obtenido con la RNA
Fuente: Elaboracion propia

~ Best Training Performance is 0.00099986 at epoch 3227

Train
Bast
Goal

—=
L=

T

Mean Squared Ermor (mse)
=1 =]

" ] S0 10040 1500 2000 2500 3000
3227 Epochs
Figura 12. Error cuadratico medio de un resultado obtenido en el entrenamiento (Tabla 3)
Fuente: Elaboracion propia

Se elabora una matriz de confusion en Matlab con una muestra de la base de datos usados en
las pruebas anteriores (Ver Figura 13) para representar el entrenamiento, validacion y prueba.
La efectividad de la RNA es de 81.7% lo que representa un resultado aceptable como
clasificador de patrones.
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Confusion Matrix

48.3% 0.0% 0.0%

11.7% 0.0% 0.0% 100

Output Class

6.7% 0.0% 33.3% 16.7%

72.5% NaN% 100 81.7%
27.5% NaN% 0.0 18.3%

N N3 =
Target Class

Figura 13. Matriz de confusion de los resultados en el entrenamiento en la RNA
Fuente: Elaboracion propia

4, Conclusiones

Los patrones propuestos para las imagenes termogréficas, son una idea original que proviene
de la préactica dentro de la termografia industrial. Estos patrones muestran las fallas
principales de cualquier motor eléctrico industrial. EI método de pre-procesamiento
desarrollado a través de varias pruebas con diferentes codigos en Matlab destaca el color azul
en la matriz RGB y posteriormente se procesa con el algoritmo de los 7 momentos invariantes
de Hu. Los resultados obtenidos en la RNA, demuestran que si son un método valido para
identificar patrones de fallas en el motor trifésico tipo jaula de ardilla.

Haciendo una comparativa de las diferentes topologias usadas en la RNA y como se muestra
en la Tabla 2, en la topologia 5 se encuentra un valor cercano a (0) y una buena relacion de
tiempo de procesamiento, en la capa oculta se asignaron 800 neuronas, se realizaron 3227
iteraciones y un error objetivo de 1 x 103, El tiempo de proceso (45 segundos) es menor que
con otras topologias y el resultado obtenido es un valor de 9.99860E-04 en MSE. Por tanto,
con esta validacion estadistica, la RNA realiza una clasificacion adecuada de las imagenes.

Trabajo futuro: Esta metodologia formara parte de un sistema experto que se complementara
con la aplicacion de méas métodos de procesamiento de imagenes, como por ejemplo el
algoritmo de segmentacion denominado Histograma de Gradientes Orientados o la
segmentacion de imagenes usando Deep Learning, hasta encontrar el algoritmo de
procesamiento digital més eficiente. El propdsito del sistema experto sera el de discriminar
las imagenes que muestran un funcionamiento correcto en el motor y filtra aquellas que
presentan un patron de imagen que sea potencial de falla eléctrica 0 mecanica en el motor,
reduciendo el tiempo de analisis de cientos de imagenes que normalmente corresponden a un
programa de mantenimiento predictivo que, a diferencia del mantenimiento preventivo,
requiere mucho menos intervencion pero si muchas revisiones y diferentes analisis para
poder ser efectivo.
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