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Abstract—Segmentation is considered an important part of
image processing. There are commonly used segmentation
techniques to improve the thresholding process, such as Otsu and
Kapur. The use of these techniques allows us to find the regions of
interest in an image by accurately grouping the pixel intensity
levels. On the other hand, the use of thermal images makes it
possible to obtain information about the temperature of an object
and to capture the infrared radiation of the electromagnetic
spectrum through cameras that transform the radiated energy
into heat information. The segmentation of this kind of images
represents a challenging problem that requires a huge
computational effort. This work proposes the use of metaheuristic
algorithms, combined with segmentation techniques and applied
to thermal images, to detect faults and contribute to the preventive
maintenance of electronic systems.
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I. INTRODUCCION

ON la invencion de las camaras térmicas y la posibilidad

de adquirir estos instrumentos de alto rendimiento a un
precio cada vez mas bajo, crece la posibilidad de aplicaciones
en diferentes areas. Este manuscrito presenta una herramienta
para segmentar imdgenes térmicas, utilizando técnicas de
segmentacion basadas en la entropia de Kapur [1], varianza de
Otsu [2], y el uso de algoritmos metaheuristicos para optimizar
los valores de los umbrales.

Se llama luz visible a la region del espectro electromagnético
que el ojo humano es capaz de percibir. En combinacién con la
creatividad que caracteriza a los humanos, se han desarrollado
otras formas de percibir el entorno. Tal como se ilustra en este
trabajo, es posible obtener una imagen a partir de los espectros
infrarrojos (IR) [3]. Para ello, se utilizan camaras que pueden
capturar regiones de ondas electromagnéticas en el intervalo de
radiacion infrarroja.
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Ademas, en el area de la electronica, los sistemas son cada
vez mas complejos y sus aplicaciones son diversas. Debido a la
rapida evolucion en este campo de la ingenieria, surge la
necesidad de crear herramientas que permitan el diagnostico
eficiente y el mantenimiento preventivo de dichos sistemas. En
este sentido, uno de los principales problemas de la electronica
es el sobrecalentamiento de los componentes [4], y aunque las
nuevas tecnologias estan disefiadas para evitarlo, el problema
sigue latente. Especialmente en los equipos electronicos que
requieren de un funcionamiento prolongado para manejar
procesos delicados.

Existen propuestas que abordan el problema, un ejemplo es
el trabajo de Haider et al.[5], que trabajan con la extraccion de
caracteristicas y segmentacion. Sin embargo, la eleccion de los
mejores valores de umbral para la segmentacion sigue siendo
un problema, ademas de trabajar con imagenes a color HSV que
suponen invertir mas tiempo en el preprocesamiento de la
imagen. También existen trabajos en donde se propone la
combinacion del método OTSU y un Algoritmo Genético
Adaptativo [6] para optimizar el valor de los mejores umbrales
pero no se realiza experimentacion con otros métodos de
segmentacion o algoritmos propuestos en el estado del arte; que
suponen un mejor desempefio en esta clase de problemas,

Por otro lado, otras propuestas emplean un tipo de red
neuronal artificial que utiliza funciones de base radial para
clasificar las fallas eléctricas [7], sin embargo, estas lo hacen
para un problema en especifico, teniendo que entrenar la red
neuronal antes de realizar el diagnostico pertinente en cada
sistema eléctrico.

El presente proyecto aborda el problema de seleccion de los
mejores valores de umbral por medio de la implementacion de
multiples algoritmos metaheuristicos como optimizadores de
dichos valores. Asi como una exhaustiva experimentacion con
los métodos de segmentacion integrados en un software,
ofreciendo al usuario combinar técnicas de segmentacion y
algoritmos mediante una interfaz grafica para facilitar el
diagnostico. Una de las ventajas del trabajo es que se utilizan
imagenes en escala de grises y archivos .csv reduciendo el
tiempo computacional de procesamiento previo.

Nuestra propuesta estd orientada a diagnosticar fallas por
temperatura en cualquier tipo de sistema electronico o eléctrico,
ofreciendo métodos cada vez mas robustos para abordar esta
clase de problemas.

El objetivo de esta investigacion es proponer una herramienta
que pueda alertar de un funcionamiento inadecuado en los
componentes electronicos basandose en el procesamiento de
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imagenes térmicas; en combinacion con diferentes algoritmos y
métricas. La idea principal es ayudar en el mantenimiento
preventivo, donde la reparacion de los componentes
electronicos se llevaria a cabo de manera controlada y sin
afectar a los usuarios, y evitando interrupciones en el
funcionamiento diario del equipo.

Este trabajo estd organizado en diferentes secciones: en la
segunda seccion se estudia el concepto de termografia y
segmentacion. La tercera seccion trata de los algoritmos
metaheuristicos utilizados para el presente proyecto. La cuarta
seccion presenta la metodologia utilizada. Finalmente, la quinta
seccion muestra y analiza los experimentos que validan la
investigacion.

II. TERMOGRAFIA Y SEGMENTACION

La termografia es una técnica utilizada para adquirir
informacion calorifica, utilizando el espectro infrarrojo
reflejado en los objetos analizados [8]. Cuando se irradian
ondas electromagnéticas de diferentes frecuencias es posible
identificar las temperaturas de cada una de ellas, representadas
en una imagen para su analisis.

Actualmente, los sistemas de captura de imagenes térmicas
han mejorado, pero todavia tienen limitaciones funcionales.
Una de las desventajas de este tipo de equipos, es el costo de las
lentes, ya que el proceso de produccion es delicado y
especializado. La principal ventaja es que no se necesita entrar
en contacto con los elementos que generan altas temperaturas,
evitando dafios o quemaduras. Otra ventaja es, que pueden
utilizarse en espacios reducidos y su uso es versatil para
cualquier entorno de trabajo.

Por otra parte, la segmentacion es una técnica que se ha
trabajado desde la perspectiva del histograma de una imagen
[9]. Sin embargo, este método se limita a la frecuencia de cada
pixel, debido a esto en los tltimos afios se han utilizado técnicas
de segmentacion en las que un histograma se deconstruye en
rangos segun un nimero determinado de umbrales [10]. Con lo
que el nuevo histograma discrimina con mayor certeza la
informacioén que no es relevante para un problema determinado.

A. Varianzas Intraclases

Una de las técnicas ampliamente utilizada para la
segmentacion es el método de Otsu[2]; el cual se basa en el
histograma de la imagen y en la varianza intraclases que
generan los umbrales. La capacidad de este método para tratar
problemas de picos de frecuencia e incluso ruido que pueden
contener areas delicadas de la imagen, la hacen adecuada para
trabajar con imagenes térmicas. En esta técnica, la informacion
de los pixeles vecinos genera cambios dentro del histograma, lo
que proporciona informacion 1til para la segmentacion.

El proposito del método de Otsu es realizar una segmentacion
multinivel donde la imagen puede ser dividida en nt + 1 clases.
De esta manera las areas segmentadas son dadas por th =
[thy,thy,..., th,] que son los multiples umbrales usados para
segmentar la imagen. Por lo tanto, se crea un histograma de
valor E;, donde cada pixel de la imagen coincide con la
frecuencia de aparicion que genera la probabilidad de que
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PE; = 2L sean YNP PE; =1, donde NP es el nimero total de
NP

pixeles. De acuerdo con la posicion de cada clase segmentada
se calcula la varianza 2 y su media p;, , usando las siguientes
ecuaciones.

0% = ¥ty 0 = YRty wr (e — pr)? 1
th -1 KkPE;
Me=Zicthy  wyeng @

Por lo tanto, el método de Otsu busca maximizar la varianza
que viene dada por un conjunto de valores de segmentacion.
Con esto, se generan las clases las cuales tienen asociada una
funcion de probabilidad definida como:

wp = X PE, (3)

Considerando lo anterior, se puede decir que los umbrales
que proveen una maxima varianza al dividir el histograma en
distintas clases son la solucion al método de Otsu. De este
modo, se puede definir una funcién objetivo de la siguiente
manera:

0<th,<E-1

foesu(th) = maX(O‘z(th)), i=1,2,...,nt

4)

B. Entropia de Kapur

La entropia de Kapur [1] realiza una segmentacion basada en
la distribucion de la probabilidad de una imagen, utilizando la
entropia como medida de orden entre las clases. El conjunto de
valores a segmentar se evallia y se obtiene el maximo valor
como referencia de calidad para la imagen segmentada. Esta
técnica emplea el método propuesto, y se aplica directamente al
histograma. De tal forma que el método Kapur busca el
conjunto de valores de segmentacion para maximizar la
entropia, y se define de la siguiente forma:

fKapur(th) = max( Zil Hk) (5)

donde la entropia de cada clase se calcula con la siguiente
expresion:

h —1PE; PE;
Hy = — pilin™t 2y (22) (6)

Wk Wi

De tal forma que para multiples clases se generaliza en la
siguiente ecuacion:

Hi = St i (22) ()

i=thy Wk Wk

La distribucion de la probabilidad PE; y wy, se calcula con
los mismos criterios que el método Otsu.

En términos generales, tanto la varianza intraclase de Otsu,
como la entropia de Kapur, requieren de valores de umbral (th)
especificos que permitan obtener el maximo valor estadistico.
En otras palabras, se requiere un método capaz de proveer los
mejores umbrales que maximicen la varianza o la entropia,
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segun sea el caso. Con base en lo anterior, la segmentacion de
imagenes por medio de umbrales puede abordarse como un
problema de optimizaciéon donde las ecuaciones (4) y (5) son
usadas como funcién de costo.

III. ALGORITMOS METAHEURISTICOS Y OPTIMIZACION

Un problema de optimizacion [11] viene dado por un par de
valores (F,c) donde F es un dominio de puntos factibles y ¢
una funcion de costo. El problema es encontrar un punto
factible x € F tal que (Vy € F) verificando que, c(x) <
¢(y). Cada punto x que comprueba las condiciones descritas
anteriormente se denomina el dptimo global del problema.

La metaheuristica inspirada en la evolucion y la naturaleza
se ha vuelto tan numerosa y variada en términos de disefio y
aplicaciones que la pregunta que surge es: ;/Qué técnica
funciona mejor? Esta pregunta ha resultado dificil de responder,
y hasta el dia de hoy sigue siendo un problema abierto en esta
area de la ciencia [12]. Sin embargo, existen diversas
caracteristicas observables en los algoritmos metaheuristicos y
como estas influyen en su desempefio. Algunas de las
caracteristicas mdas importantes son: la complejidad
computacional en la implementacion de su método, la eficiencia
de su memoria de acuerdo con la informacioén que almacenan y
el equilibrio entre exploracion y explotacion de sus operadores
de busqueda [13].

Los algoritmos metaheuristicos utilizados en este trabajo
han demostrado tener éxito en problemas de optimizacion y
ventajas en las caracteristicas mencionadas anteriormente con
respecto a otros algoritmos del estado del arte [13]. Tambien
estan disefiados para resolver problemas reales, complejos y
altamente no lineales, utilizando parametros definidos por el
usuario para obtener un valor matematico finito que en este caso
maximizan una funcién de costo [14]. De manera breve se
explican los algoritmos de optimizacion elegidos para el
proyecto, sefialando sus principales caracteristicas.

A. Algoritmo del Murciélago

El algoritmo del murciélago (BA ,por sus siglas en inglés,
Bat Algorithm) [15], es un algoritmo metaheuristico que se
inspird en el comportamiento de ecolocalizacion de los micro
murciélagos. Bajo el enfoque del BA, los agentes de busqueda
se modelan como un enjambre de murciélagos cuya posicion
dentro de los limites del espacio de busqueda n-dimensional
representa una posible solucion para un determinado problema
de optimizacion. Cada murciélago utiliza la ecolocalizacion
para ayudar a su movimiento hacia una presa en particular
(modelada como la mejor solucién global). Para ello, el
algoritmo BA considera tres conjuntos de parametros cuyos
valores se ajustan constantemente durante el proceso de
blsqueda: frecuencia, volumen y frecuencia de emisién de
pulsos. En el caso de las frecuencias, estas se modelan mediante
vectores n-dimensionales, cada uno de los cuales esta asociado
a un murci¢lago dado ‘i’ y cuyos valores se ajustan
aleatoriamente en cada iteracion ‘k’, de manera que:

Tik=Tmin+ﬁ'(Tmax_Tmin) (3

donde los parametros F,in ¥ Fnax denotan la frecuencia
minima y maxima, respectivamente. Finalmente, f§ es un vector
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de nimeros aleatorios, cada uno dentro del intervalo [0, 1]. Por
otro lado, las frecuencias de intensidad sonora y de emision de
impulsos 4; y 1;, respectivamente, comprenden un conjunto de
parametros cuyos valores iniciales A? y 7 son definidos
durante la inicializacion del algoritmo. A medida que el proceso
de busqueda evoluciona, los valores de estos parametros son
modificados de acuerdo con la siguiente expresion:

AF = adf, rf =10 (1-exp (-vk)) ©)

donde @ < 1y y < 1 son parametros constantes.

La busqueda se intensifica con una caminata aleatoria local
y la seleccion de las mejores soluciones contintia hasta que se
cumple cierto criterio de paro.

B. Busqueda del Cuco

La btisqueda del cuco (CS, por sus siglas en inglés, Cuckoo
Search) [16], es un algoritmo metaheuristico que se inspira en
el comportamiento parasitario del pajaro cuco, el cual deposita
sus huevos en el nido de otras aves como huésped. De esta
forma el polluelo es criado por el huésped como una de sus
crias. En el enfoque CS, las soluciones se modelan como un
conjunto de nidos de hospederos N. Para simular la situacion en
el que un ave cuco elige un nido de huésped para poner sus
propios huevos, en cada iteracion ‘k’, las nuevas soluciones
candidatas se generan alrededor de nidos de huéspedes
seleccionados aleatoriamente ‘i’ mediante la aplicacion de
siguiente formula:
xk,w = x¥ 4+ a- Lévy(1) (10)
donde Lévy (A1) denota una caminata aleatoria a través de vuelos
de Lévy [17], mientras a > 0 representa un vector de tamafo
de pasos relacionado con la escala del espacio de la solucion
objetivo. Una vez que se ha generado una nueva solucion
candidata, se compara su calidad (fitness) con la solucion
representada por el nido de huéspedes seleccionado al azar. Si
la calidad de una solucién candidato x%,, es mejor que x¥
relacionado con el nido anfitrién ‘’, entonces xX,, reemplaza
x¥ para la siguiente iteracion. Esto se expresaria como:

k+1 _ .k
X = Xnew

an

Después de que se han generado y evaluado las nuevas
soluciones para cada nido de huéspedes seleccionado
aleatoriamente, se eliminan una fraccion de las peores
soluciones y se sustituyen por una cantidad igual de soluciones
generadas al azar. Este mecanismo tiene por objeto simular el
comportamiento de abandono de nidos que manifiestan las aves
hospederas una vez que descubren la presencia de huevos de
cuco dentro de su nido, lo que les permite construir un nido en
un lugar diferente.

C. Optimizador por Enjambre de Particulas

Por su parte, el algoritmo (PSO, por sus siglas en inglés,
Particle Swarm Optimization) [18], se inspira en el
comportamiento de bandadas de aves buscando colectivamente
fuentes de alimento adecuado. En PSO, los agentes de busqueda
(también llamados particulas) estan compuestos cada uno por
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un conjunto de vectores tridimensionales: la posicion actual de
la particula, su mejor posicion previa y su velocidad. Ademas,
se supone que cada miembro dentro del enjambre de particulas
tiene conocimiento de la mejor posicion global alcanzada por
su vecindario inmediato durante el proceso de busqueda.

Dicho esto, en el PSO tradicional, la actualizacion de cada
particula ‘i " esta dado por las siguientes expresiones:

x = v (12)

donde ‘k’ denota la iteracién actual y v¥*! representa la
velocidad de la particula ‘i’ en la iteracion ‘k+1° y se
representa como sigue:

vt =vf ¢ (nk -(pf - xlk)) T (Tzk (9 - x{‘))(13)

donde p¥ denota la mejor posicion anterior de la particula G’
(también llamada mejor posicion personal de ‘i”), mientras que
g¥ es lamejor posicion global actual dentro de todo el enjambre
de particulas, ademas, r{ y rX cada uno denota un vector n-
dimensional compuesto por numeros aleatorios ubicados en el
intervalo de [0,1], mientras que los valores ¢; y c, son
conocidos como parametros cognitivos |y  sociales,
respectivamente. Dada la simplicidad de implementacion del
método ha sido extensamente estudiado y aplicado en una
amplia variedad de areas de ingenieria, como resultado, se ha
convertido en uno de los enfoques de inteligencia de enjambre
mas populares en la actualidad disponible para resolver
problemas complejos de optimizacion.

D. Evolucion Diferencial

El enfoque de evolucion diferencial (DE, por sus siglas en
inglés, Differential Evolution) [19], es un algoritmo evolutivo
que junto con los algoritmos genéticos [20], forma parte de los
enfoques de optimizacion mdas populares inspirados en
fenémenos de la evolucion de las especies.

En cada generacion ‘k’, el DE aplica una serie de operadores
de mutacion, cruce y seleccion para permitir a una poblacion de
soluciones X = {x;, x,,---- xy}, evolucionar hasta encontrar
una solucion optima. Para la operacion de mutacion, las nuevas
soluciones candidatas (mutadas) mf = [mﬁfl, mf‘_z,-"- mfd]
son generadas para cada individuo x; como se muestra en la
siguiente expresion:

k _ .k k k
m; _xr3+T(xr1 _xrz)

(14)
donde 1,1, 13 € {1,2, N} (yconry #r,# 13 + i) cada
uno de ellos denota un indice elegido al azar, mientras que el
parametro F € [0, 2] se llama peso diferencial, y se utiliza para
controlar la magnitud de la variacion diferencial (x¥, — xX,).
Para la operacion de cruzamiento, DE genera un vector solucion
de prueba) uf = [uf,ul,, - uf,] correspondiente a cada
miembro de la poblacion ‘i’

Los componentes ullfn en tal vector de prueba se dan
combinando tanto la solucién candidata x¥ y su respectiva
solucion mutada m¥ como se muestra en la siguiente expresion:
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x mllfn si(rand <CR)o n=n=x (15)
us;. =

b x{fn si (rand > CR) de lo contrarion=1,2,...,d
donde n *€{1, 2, -+, d} denota un indice de dimensionalidad

elegido al azar, mientras que rand corresponde a un numero
aleatorio dentro del intervalo [0, 1]. El parametro CR € [0, 1]
representa la tasa de cruzamiento que utiliza la evolucion
diferencial para controlar la probabilidad de que un elemento
ul’fn sea generado por cualquiera de los componentes de la
solucién candidata x{ (x5, ) o un componente la solucién
mutada mf (mf,).

Finalmente, para el proceso de seleccion, cada conjunto
solucion ufn se compara con su respectiva solucion candidata
x¥ en términos de calidad de la solucién (fitness) aplicando un
criterio ambicioso o voraz. Esto significa que, si la solucion de
prueba u¥ cede a un mejor valor de fitness que x¥, entonces el
valor de la solucion candidata para la proxima generacion ‘k +
1’ toma el valor de uf, de lo contrario, este permanece sin
cambio. Esto es:

: k k
K1 {ul si f(uk)>f(xF) 16)
i - k .
x;* de lo contrario

El proceso se repite hasta alcanzar un criterio de paro
previamente definido.

IV. METODOLOGIA

Se utilizd6 un conjunto de siete imagenes térmicas para
realizar las pruebas y experimentos, las métricas: indice de
similitud de caracteristicas (FSIM por sus siglas en inglés,
Feature Similarity Index) [21], el indice de similitud de
estructuras (SSIM, por sus siglas en inglés ,Structure Similarity
Index) [22], se utilizaron como pruebas de similitud. Mientras
que la proporcion maxima de sefial a ruido (PSNR, por sus
siglas en inglés, Peak-Signal-to-Noise) [23], se usé para definir
el maximo ruido en la propagacion de una sefial y la relacion
que afecta su representacion exacta. Las métricas seleccionadas
son ampliamente utilizadas en la literatura para analizar la
relacion entre las imagenes de entrada y salida, con ello se
puede realizar un andlisis cuantitativo de las areas de interés. A
continuacion, se describen manera concreta.

A. PSNR

E1 PSNR se utiliza para verificar la similitud que existe entre
la imagen original y la segmentada. Para calcular el PSNR, es
necesario utilizar la raiz de error cuadratico medio (RMSE) [24]
pixel a pixel, donde el PSNR se define como:

255

PSNR = 20log,, (22), (dB) (17)
70 ¥C0 (1in (i) ~Iseq(iri
RMSEZ\/ZHE,_l( (0N ~Iseq (i) (18)
TOo*xCOo
B. SSIM

Se realiza una comparacion de las estructuras contenidas en
la imagen segmentada utilizando el SSIM, y se define en la
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ecuacion (19). Un valor SSIM alto representa una mejor
segmentacion de la imagen original.

(Z”Iin’”seg +Cl)(2”1inlseg+cz)

2 2 2 2
Iin +[L1in +C1)(0’1in +O'1$eg +C2)

SSIM(Iin, Lseg) = - (19)

Orontseg = 7o Zoea(lim, + t11,) (Tseg, + Higey) (20)

La ecuacion (20) es la media de la imagen de entrada
(original) y la media de la imagen segmentada. De la misma
manera, para cada imagen, los valores corresponden a la
desviacion estandar. C1 y C2 son constantes utilizadas para
evitar la inestabilidad. Los valores de C1 y C2 se ajustan a 0.065
considerando los experimentos.

C. FSIM

En el mismo contexto, FSIM, ayuda a verificar la similitud
entre dos imagenes con base en las caracteristicas que estas
contienen. En este trabajo, FSIM utiliza la imagen original en
escala de grises y la imagen segmentada. Como PSNR y SSIM,
el valor mas alto se interpreta como un mejor rendimiento del
método de umbralizacion. FSIM se define entonces como:

FSIM = Zweq SLW)PCrm(W) (21)

Ywea PCm(w)

En la ecuacion (21) todo el dominio de la imagen esta

definido por Q, y sus valores son calculados por la ecuacion
(22).

S.(w) = Spc(w) Sg(w) (22)
_ 2PC1(W) PCR(W)+ Ty

Spc(w) = PCE(W)PCZ(W)+ Ty (23)

SG (W) — 2G1(W) GZ (W)+ TZ (24)

GEW)GZ(W)+ Ty

G es la magnitud del gradiente (GM) de una imagen digital,
y PC que es la congruencia de fase, ambas se definen en las
siguientes expresiones:

G =/GZ + G2 (25)
_ Ew)
PCW) = o e (26)

donde A, (w) es la amplitud local en la escala ny E(w) es la
magnitud del vector de respuesta en w sobre n. € es un pequeflo
nimero positivo.

PC(w) = max(PCy(w), PCy(w)). (27)

D. Imagenes de Prueba y Caracteristicas de la camara FLIR
c2

Para corroborar empiricamente la eficacia de nuestro trabajo,
ademas de las pruebas estadisticas, obtuvimos imagenes de
equipos con falla, en las que conocemos de antemano los
dispositivos danados.
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La Tabla I muestra el grupo de imagenes con sus respectivos
elementos dafiados. Las imdgenes fueron capturadas con una
camara FLIR-C2 [25] de caracteristicas comerciales. El
rendimiento es limitado, pero es un dispositivo de facil acceso
y bajo costo.

TABLAI
DISPOSITIVOS DE PRUEBAS

Falla

Objeto

Imagen RGB

USB 2.0 Flash Disk Controller
USB sobre banco (CBM2099)

de poder cortocircuitado

Fuente de poder Resistor de (1/2 watt) con una
A impedancia excediendo su valor
vista superior comercial

Fuente de poder Resistor de (1/2 watt) con una

A . . .
. . impedancia excediendo su valor
vista superior .
L comercial
inclinada
Resistor de (1/4 watt) con un
Fuente de poder B ( )

valor comercial de 1.5 kOhms

vista superior . .
P por debajo de su valor especificado

Fuente de poder BResistor de (1/4 watt) con un
vista superior valor comercial 1.5 kOhms
rotada por debajo de su valor especificado

Fuente de poder CDiodo 1n4001 con caida de voltaje
vista superior mayor a 0.7 volts

Resistor (1/2 watt) con un valor
comercial de 150 Ohms
Excediendo su valor especificado

Fuente de poder C
vista frontal

La camara termografica FLIR-C2, a pesar de ser una opcion
de gama baja, tiene caracteristicas destacables; es compacta,
tiene enfoque automadtico, cuenta con un sistema de auto
calibracion de sus lentes y sensores, su sensibilidad térmica es
de 10 °C, tiene un amplio rango de temperaturas, de -10°C a
+150°C (14 a 302°F) y cuenta con una pantalla tactil de tres
pulgadas.

Esta camara incluye un software de herramientas FLIR para
la produccion de informes. Este software tiene la particularidad
de generar un archivo en formato .csv (valor separado por
comas) de una termografia [26]. Con este archivo podemos
generar un histograma con la intensidad de la temperatura en
cada pixel de la imagen. Las siete imagenes térmicas fueron
tomadas de diferentes equipos electronicos.
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Las camaras térmicas capturan los reflejos infrarrojos de los
objetos y el ambiente, haciendo necesario un ambiente térmico
controlado. Cuando se trabaja con imagenes térmicas y se desea
la temperatura de un determinado objeto o superficie, se
recomienda tener una temperatura de referencia estable, por
ejemplo, un fondo en un espacio con una temperatura ambiente
media entre 20 y 25 © C, lo anterior se considerd para generar
el conjunto de termografias para los experimentos.

El proyecto ofrece la ventaja de trabajar con equipos de bajo
costo y con equipos mas sofisticados, volviéndose versatil para
ser aplicado en proyectos de desarrollo, o como una
herramienta para la industria.

E. Interfaz del Programa para Segmentar Imdgenes Térmicas

La interfaz grafica (Fig. 1) consta de cuatro secciones, en la
primera podemos elegir la imagen a segmentar, en la segunda
se elige el nimero de umbrales para segmentar la imagen
térmica, en la tercera parte se selecciona entre los métodos de
umbralizacion Otsu o Kapur. Finalmente, un ment1 desplegable
permite seleccionar un optimizador metaheuristico.

4 - X

Thermal Image Segmentation

Image Selection 1=
Thresholds
IIII|III|III|IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
2 246 8101214161820
Segmentation Technique
e Kapur Otsu
Optimizator Algorithm | BA v
Start

Fig. 1. Interfaz grafica.

Se programaron e implementaron los algoritmos
metaheuristicos y las técnicas de umbralizacion en MATLAB
2017B de acuerdo a los trabajos originales de las propuestas, se
utilizod el software App Designer 2017B de MATLAB para
desarrollar la interfaz grafica.

F. Procedimiento del Software

El siguiente paso consiste en transformar la imagen térmica
a escala de grises como parte de la etapa de preprocesamiento,
al transformarla es codificada en 8 bits. Una vez realizado este
paso, se pueden calcular los valores del umbral con las
ecuaciones (4) o (5) dependiendo de la técnica de umbralizacion
seleccionada en el menn.

Las técnicas de umbralizacion son tratadas como una funcion
de costo (fitness) que debe ser maximizada por uno de los
cuatro algoritmos metaheuristicos descritos en la seccion 3. Al
evaluar la funcion de costo con alguno de los algoritmos, los
valores de umbral se optimizaran para finalmente segmentar la
imagen térmica.

El software propuesto permite elegir diferentes
combinaciones entre técnicas de umbralizacion y algoritmos de
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optimizacion, en la siguiente seccion se presentan los resultados
de todas las combinaciones posibles entre algoritmos y métodos
de segmentacion.

Una vez segmentada la imagen térmica, el programa
seleccionara el area de interés, correspondiente al dispositivo
electronico candidato a posibles problemas de funcionamiento.

El programa elegira el dispositivo con un posible fallo
funcional considerando las zonas con mayor nimero de pixeles
adyacentes con alta temperatura, obtenidos previamente en el
proceso de segmentacion. Finalmente, las imagenes resultantes
mostraran las areas de interés delimitadas con un cuadro de
color y la temperatura promedio de los pixeles involucrados.

El diagrama de flujo de la Fig. 2, muestra la estructura
general del método, antes de pasar a la seccion de los resultados

experimentales.

Configuracion de interfaz grafica:
imagen (I), nimero de umbrales (t) , técnica
de segmentacion y optimizador metaheuristico

v

Preprocesamiento de la
termografia antes de segmentar

v

Generar aleatoriamente (th), evaluar las soluciones por
medio de varianza Otsu o entropia Kapur f(X), ordenar las
soluciones por valor de aptitud

Maxiter = iter

lSi

Genera nuevas particulas usando el optimizador
seleccionado, las evalta sobre la funcion
objetivo seleccionada y descarta las peores

v

iter = iter +1

N Segmentar la termografia (I) a traves de los
umbrales (th) optimos obtenidos

Fin
Fig.2. Diagrama de flujo mostrando el método de segmentacion propuesto.

V. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Dado que los algoritmos metaheuristicos implican el uso de
variables aleatorias, es necesario realizar un analisis estadistico
de los resultados.

El proceso de experimentacion se desarroll6 con MATLAB
2017B en Windows 10 utilizando un procesador AMD Ryzen 7
2700X @3.70 GHz con 16 GB de RAM.

Cada experimento consiste en 35 ejecuciones independientes
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de un mismo algoritmo en una imagen especifica, las métricas:
PSNR, FSIM y SSIM son reportadas para validar Ia
segmentacion. La ejecucion de cada algoritmo se detiene
después de 1000 iteraciones, cada una con 50 particulas para
proporcionar una comparacion justa.

Desde una perspectiva de optimizacion, la aptitud de la
solucion candidata esta determinada por la funcion objetivo. Sin
embargo, para el problema de la segmentacion de imagenes
térmicas, surge la necesidad de medir la precision del proceso
de clasificacion en cada pixel. En este trabajo se consideran
métricas que evaluan la calidad de las imagenes segmentadas:
el PSNR, el SSIM y el FSIM

La Tabla II presenta los resultados de la comparacion entre
los cuatro algoritmos y las técnicas de umbralizacion en
términos de PSNR.

TABLA II
RESULTADOS DE PSNR PARA EL CONJUNTO DE IMAGENES TERMICAS BAJO
PRUEBA
No N, BA BA CS CS DE DE PSO PSO
Img Th Otsu Kapur Otsu Kapur Otsu Kapur Otsu Kapur
‘al’ 32.610 31.871 32.669 31.765 32.661 31.786 32.670 31.765

‘al’
al’

‘al’

2
4 34.588 33.905 36.626 34.195 35.886 34.148 36.636 34.189
6 36917 34.674 38.944 34.962 38.713 34.918 38.891 34.940
8 38.069 35.056 40.976 35.316 40.231 35.365 41.069 35.303
2 23.347 20.090 23.420 20.044 23.415 20.082 23.420 20.044
4 25323 23.470 26.070 23.238 25.940 24.049 26.069 23.747
6 26.809 24.815 27.786 24.890 27.813 25.053 27.760 24.830
8 27.899 25.804 30.421 26.429 29.386 26.629 30.614 26.304
2 23.161 18.909 23.274 18.852 23.258 18.903 23.274 18.852
4 25385 21.698 25.945 23.051 25.839 22.490 25.945 23.216
6 26.633 23.977 27.794 24.436 27.212 24.484 27.775 24.602
8 28.008 25.175 29.187 25.912 28.580 25.894 28.677 25.824
2 23.167 20.072 23.268 20.277 23.258 20.345 23.268 20.277
‘ad’ 4 25471 23.547 26.800 24.382 26.659 24.067 26.801 24.377
6 27.193 24.529 29.027 25.527 28.325 25.540 28.709 25.506
8 28.783 26.550 31.061 26.310 30.520 27.176 31.159 26.259
2 25550 22.765 25.989 22.809 25.992 22.767 25.989 22.809
4 27.482 24369 29.132 23.035 28.905 23.806 29.133 23.251
6 29.508 26.309 31.641 26.989 30.993 27.161 31.486 27.043
8 31.073 27.522 33.198 27.581 32.418 28.367 33.151 27.742
2 26.488 23.456 26.504 23.434 26.470 23.556 26.504 23.434
4 28.879 24.632 30.248 24.575 29.850 24.679 30.248 24.571
6 30.314 26.386 32.085 26.137 31.823 26.934 32.084 26.179
8 31.931 27.029 34.187 28.360 33.590 27.907 33.982 28.020
2 27.531 25.661 27.503 25.715 27.509 25.716 27.503 25.715
4 30.225 26.737 31.424 27.000 31.338 26.933 31.423 26.988
6 31.802 27.605 33.595 27.391 33.416 27.757 33.588 27.457
8 33.076 28.499 35.887 28.437 34.805 28.713 35.941 28.064

‘a7’
a7’
a7’
a7’

Considerando los valores de PSNR es evidente que el
algoritmo CS en combinacion con la técnica Otsu supera a otros
enfoques en la mayoria de los experimentos, y aunque PSO
combinado con Otsu también obtiene buenos resultados, en 6
de estos valores la combinacion CS-Otsu obtiene los mismos
resultados, por lo que la combinacion elegida para segmentar
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las imagenes térmicas fue CS-Otsu.

Dado que el PSNR analiza la similitud entre dos sefiales, es
posible que no evalue con precision la similitud visual entre las
imagenes. Para superar esta limitacion se considera otra métrica
especificamente disefiada para evaluar la similitud visual.

Los resultados del SSIM se muestran en la Tabla III.
Mostrando el mismo formato que en la anterior, presentando
cuatro algoritmos de optimizacion: BA, CS, DE, PSO
combinados con las dos técnicas de segmentacion que seran las
funciones objetivo a maximizar, presentando los resultados en
términos de SSIM con los valores umbral establecidos en: 2, 4,
6y 8 (Th) para cada una de las siete imagenes.

La Tabla III sugiere que CS-Otsu es mas consistente al
presentar mejores resultados que sus competidores, y aunque
PSO-Otsu lo hace bien, su desempeiio es igualado por la
combinacion de CS-Otsu en 9 de los 14 mejores valores que
obtiene. Asi que una vez mas, las pruebas apuntan como mejor
candidato al algoritmo CS y como funcién objetivo Otsu.

TABLA III
RESULTADOS DE SSIM PARA EL CONJUNTO DE IMAGENES TERMICAS BAJO
PRUEBA

No N, BA BA CS CS DE DE PSO PSO

Img Th Otsu Kapur Otsu Kapur Otsu Kapur Otsu Kapur
‘al’ 2 0.9401 0.9400 0.9401 0.9400 0.9401 0.9399 0.9401 0.9400
‘al’ 4 0.9566 0.9423 0.9847 0.9429 0.9713 0.9428 0.9847 0.9429
‘al’ 6 0.9781 0.9432 0.9919 0.9440 0.9866 0.9439 0.9872 0.9440
‘al’ 8 0.9813 0.9438 0.9930 0.9447 0.9901 0.9456 0.9931 0.9446
‘a2’ 2 0.6888 0.5438 0.6911 0.5429 0.6911 0.5437 0.6911 0.5429
‘a2’ 4 0.7449 0.6588 0.7655 0.6345 0.7587 0.6843 0.7655 0.6634
‘a2’ 6 0.7973 0.7035 0.8129 0.7148 0.8193 0.7213 0.8113 0.7169
‘a2’ 8 0.8257 0.7272 0.9031 0.7438 0.8685 0.7665 0.9111 0.7388
‘a3’ 2 0.7016 0.4700 0.6985 0.4686 0.6997 0.4700 0.6985 0.4686
‘a3’ 4 0.7598 0.5866 0.7680 0.6379 0.7663 0.6139 0.7680 0.6482
‘a3’ 6 0.8012 0.6846 0.8232 0.6965 0.8040 0.7100 0.8224 0.7189
‘a3’ 8 0.8459 0.7234 0.8558 0.7507 0.8455 0.7552 0.8358 0.7517
‘ad’ 2 0.7217 0.5795 0.7246 0.5839 0.7262 0.5872 0.7246 0.5839
‘ad’ 4 0.8007 0.7026 0.8516 0.7305 0.8393 0.7168 0.8519 0.7302
‘ad’ 6 0.8435 0.7236 0.9077 0.7493 0.8723 0.7548 0.8860 0.7506
‘ad’ 8 0.8824 0.7877 0.9344 0.7684 0.9211 0.8021 0.9373 0.7620
‘a5’ 2 0.8152 0.6591 0.8373 0.6599 0.8363 0.6589 0.8373 0.6599
‘a5’ 4 0.8597 0.7118 0.9110 0.6618 0.9033 0.6900 0.9110 0.6698
‘a5’ 6 0.9087 0.7807 0.9493 0.8008 0.9336 0.8087 0.9431 0.8044
‘a5’ 8 0.9357 0.8161 0.9558 0.8109 0.9494 0.8415 0.9550 0.8175
‘a6’ 2 0.8053 0.6628 0.8040 0.6620 0.8032 0.6669 0.8040 0.6620
‘a6’ 4 0.8766 0.6860 0.9123 0.6822 0.8978 0.6853 0.9123 0.6821
‘a6’ 6 0.9016 0.7457 0.9282 0.7298 0.9250 0.7641 0.9281 0.7311
‘a6’ 8 0.9333 0.7686 0.9576 0.8092 0.9496 0.7921 0.9521 0.7964
‘a7’ 2 0.8414 0.7425 0.8327 0.7430 0.8335 0.7432 0.8327 0.7430
‘a7’ 4 0.9155 0.7588 0.9400 0.7626 0.9391 0.7611 0.9400 0.7624
‘a7’ 6 0.9370 0.7795 0.9541 0.7696 0.9528 0.7823 0.9539 0.7716
‘a7’ 8 0.9457 0.8057 0.9765 0.7981 0.9627 0.8074 0.9769 0.7864

En la Tabla IV se presentan los resultados del FSIM para su
inspeccion. En este caso la métrica FSIM sugiere a CS-Otsu, en
base a los valores presentados, como la combinacion mas
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apropiada para segmentar las imagenes térmicas propuestas. Y
aunque PSO-Otsu y BA-Otsu presentan algunos valores mas
altos, CS-Otsu es mas consistente al presentar un mayor nimero
de valores optimos en esta prueba.

TABLA 1V
RESULTADOS DE FSIM PARA EL CONJUNTO DE IMAGENES TERMICAS BAJO
PRUEBA
N, N, BA BA CS CS DE DE PSO PSO
Img Th Otsu Kapur Otsu Kapur Otsu Kapur Otsu Kapur

‘al’ 2 0.8592 0.8598 0.8592 0.8596 0.8592 0.8596 0.8592 0.8596
‘al’ |4 0.8862 0.8617 0.9296 0.8590 0.9074 0.8590 0.9296 0.8590
‘al’ 6 0.9235 0.8599 0.9492 0.8594 0.9355 0.8596 0.9347 0.8594
‘al’ |8 0.9283 0.8616 0.9510 0.8620 0.9467 0.8653 0.9510 0.8598
‘a2’ 2 0.8060 0.8125 0.8070 0.8132 0.8070 0.8127 0.8070 0.8132
‘a2’ |4 0.8231 0.8140 0.8239 0.8129 0.8226 0.8151 0.8239 0.8142
‘a2’ 6 0.8477 0.8243 0.8773 0.8216 0.8715 0.8213 0.8762 0.8211
‘a2’ |8 0.8689 0.8308 0.9029 0.8257 0.8901 0.8375 0.9017 0.8243
‘a3’ 2 0.8229 0.8183 0.8207 0.8189 0.8212 0.8188 0.8207 0.8189
‘a3’ |4 0.8474 0.8211 0.8572 0.8181 0.8539 0.8193 0.8572 0.8179
‘a3’ 6 0.8637 0.8370 0.8817 0.8386 0.8739 0.8423 0.8819 0.8457
‘a3’ |8 0.8785 0.8513 0.9008 0.8610 0.8888 0.8606 0.9017 0.8619
‘ad’ 2 0.8168 0.7920 0.8185 0.7924 0.8188 0.7931 0.8185 0.7924
‘ad’ |4 0.8416 0.8211 0.8503 0.8266 0.8511 0.8237 0.8502 0.8264
‘ad’ 6 0.8583 0.8318 0.8639 0.8418 0.8630 0.8424 0.8653 0.8424
‘ad’ |8 0.8711 0.8561 0.8926 [0.8544 0.8876 0.8634 0.8950 0.8539
‘a5’ 2 0.8452 0.8389 0.8505 0.8392 0.8503 0.8392 0.8505 0.8392
‘a5’ |4 0.8650 0.8420 0.8754 0.8416 0.8776 0.8422 0.8754 0.8420
‘a5’ 6 0.8858 0.8506 0.9066 0.8488 0.8964 0.8527 0.9007 0.8494
‘a5’ |8 0.9001 0.8626 0.9164 0.8553 0.9091 0.8662 0.9150 0.8572
‘a6’ 2 0.8671 0.8561 0.8668 0.8550 0.8668 0.8562 0.8668 0.8550
‘a6’ |4 0.8906 0.8670 0.9045 0.8715 0.9005 0.8710 0.9045 0.8715
‘a6’ 6 0.9036 0.8712 0.9090 0.8710 0.9092 0.8729 0.9093 0.8707
‘a6’ |8 0.9117 0.8767 0.9211 0.8751 0.9175 0.8768 0.9187 0.8743
‘a7’ 2 0.8658 0.8479 0.8592 0.8475 0.8598 0.8478 0.8592 0.8475
‘a7’ |4 0.8984 0.8551 0.9144 0.8594 0.9130 0.8590 0.9144 0.8592
‘a7’ 6 09109 0.8605 0.9208 0.8625 0.9194 0.8640 0.9207 0.8625

0.9151 0.8651 0.9302 0.8644 0.9248 0.8653 0.9311 0.8643

Los pasos en que la herramienta procesa las imagenes se
muestran en las Fig. (3, 4 y 5). La imagen original tiene una
resolucion de 320 x 240 pixeles, la camara genera dos
imagenes, una en RGB y la segunda con valores de temperatura
por pixel en formato (.csv). El programa genera el histograma
utilizando la informacién de temperatura, luego, dependiendo
de los umbrales seleccionados, la funciéon de costo y el
algoritmo metaheuristico deseado, se inicia el proceso de
segmentacion y cuando éste finaliza; el programa selecciona el
area de mayor densidad de pixeles con alta temperatura y la
delimita con un cuadro para facilitar el diagndstico.

EnlaFig. 3, el componente danado (CBM2099) especificado
en la Tabla I, fue localizado satisfactoriamente, y la temperatura
media de la zona mas caliente coincide con los rangos
establecidos en la termografia.

En las termografias (a2) y (a3) de la Fig. 4, el componente
dafado es una resistencia de }2 watt de potencia especificada en
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la Tabla I, la cual fue localizada exitosamente por el programa.

(al) (b1) (c1)
Fig. 3. Imagen de un USB en banco de energia: imagen térmica (al), imagen
segmentada (bl) e imagen RGB (c1) con zona caliente delimitada.

Fig. 4. Fuente de alimentacion A mostrando: imagenes térmicas (a2) y (a3),
iméagenes segmentadas (b2) y (b3) e imagenes RGB (c2) y (c3) delimitando la
zona de mayor temperatura.

Una ventaja de usar el programa propuesto es que la
termografia no tiene que ser tomada en un cierto dngulo o en
cierta posicion para realizar un diagndstico, ya que el resultado
de la segmentacion es igual en ambas imagenes como se
observa en (c2) y (c3).

En la Fig. 5, el programa muestra su robustez en las imagenes
térmicas (a4) y (a5) ya que es evidente que el mismo dispositivo
esta rotado, y sin embargo el resultado en (c4) y (c5) muestra el
mismo resultado en el diagnostico del componente dafiado que
en este caso es una resistencia de Y4 watt especificada en la
Tabla I. Por otro lado, en las iméagenes (a6) y (a7) el dispositivo
de diagnostico también es el mismo, con la diferencia que en
(a6) se muestra una vista superior y (a7) muestra una vista
inclinada superior.

Cabe mencionar que en este caso la fuente de alimentacion
tiene dos elementos del sistema dafiados especificados en la
Tabla I, un diodo 1N4001 y una resistencia de 150 ohmios, que
se localizan en las imagenes resultantes (c6) y (c7)
respectivamente.

La desventaja en este caso radica en que si hay algin
componente u objeto que se interpone con la zona dafada, el
diagnostico se vera afectado, ya que la camara no capta con
precision la zona de interés, por ejemplo (a6) se ve afectada por
un cumulo de cables en el dispositivo que se encuentran en la
parte inferior de la captura, (a7) es una vista frontal del mismo
dispositivo pero en este caso el elemento que impide una buena
captura de las areas de interés es un condensador electrolitico.

VI. CONCLUSION

Se codifico el software para observar el rendimiento de la
combinacion de algoritmos de optimizacion y técnicas de
umbralizacion. Con la segmentacion de las imagenes térmicas,
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el proyecto demostré que los sistemas termograficos son una
herramienta muy potente para diagnosticar de forma facil y
econdmica los dispositivos electronicos, examinar 'y
monitorizar dichos dispositivos de forma rapida y precisa sin
contacto, ademas, los resultados obtenidos fueron consistentes,
lo que implica la viabilidad de llevar el proyecto a problemas
reales, ya sea en la industria o en proyectos independientes.
Otro aspecto para destacar es que el uso de la interfaz grafica
hace que el programa sea intuitivo y facil de utilizar.

)
(& 85

\32‘325904 e

(b7) (c7)
Fig. 5. Herramienta de diagndstico evaluando: (a4) a (a7) Imagenes térmicas
capturadas por la camara termografica 320 x 240 pixeles, (b4) a (b7) imagenes
térmicas segmentadas, (c4) a (c7) ubicacion de la zona con mayor temperatura
en la imagen RGB.

El concepto principal de los dispositivos electronicos en las
imagenes térmicas es la deteccion de areas con cambios bruscos
de temperatura asociados al desgaste o mal funcionamiento de
los elementos, para el diagnostico y mantenimiento preventivo.

Las acciones correctivas de seguimiento en los sistemas
diagnosticados requeriran una investigacion mas cuidadosa y
un analisis experto. Dependiendo de la naturaleza del problema,
el curso de accion puede ser simple y barato o puede requerir
acciones mas elaboradas. En cualquier caso, la principal
utilidad de esta herramienta radica en saber que existe un
problema, lo que permitira planificar acciones para resolverlo.

Una de las desventajas observadas en los resultados
experimentales fue la interferencia de los objetos sobre el area
de interés, pero podemos estar seguros de que las camaras
térmicas evolucionaran hasta tal punto que seran mas precisas
y robustas para evitar malas lecturas de temperatura por agentes
externos o temperaturas de referencia inestables.

Como trabajo futuro se agregardn nuevas técnicas de
segmentacion disponibles para explorar nuevas areas de
aplicacion, por ejemplo: en el area médica o en la agricultura.
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En cuanto a los algoritmos metaheuristicos, se incluiran nuevas
técnicas de optimizacion que ofrezcan mejores resultados en la
segmentacion de las imagenes.
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