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Resumen

Las técnicas de ensayo no destructivo en la industria estan en constante evolucién,
ya que permiten examinar los materiales sin alterar de forma permanente las
propiedades fisicas, quimicas o mecanicas. Adicionalmente, las técnicas de ensayo
termogréfico no destructivo, permiten estimar la calidad de manera rapida, sencilla
y sin contacto. Desde este enfoque, se plantea detectar los defectos en laminas de
plastico reforzado con fibra de carbono (CFRP) aplicando Redes Neuronales
Artificiales como clasificador de una secuencia de imagenes IR usando
caracteristicas de contraste obtenidas a través de la técnica de compensacion

térmica de fondo mediante filtrado (CTFF).

Los resultados obtenidos en este estudio demuestran que la técnica CTFF resultd
ser mas efectiva en la clasificacion de defectos en las laminas CFRP usando una
arquitectura feedforward con algoritmo de entrenamiento de entropia cruzada con
softmax. Con una topologia de 17 neuronas en la capa oculta, para la secuencia de
157Hz se obtuvo un porcentaje de clasificacién 96.4% y una sensibilidad de 96.16%;
mientras que con 12 neuronas en la capa oculta, para la secuencia de 90Hz se

obtuvo un porcentaje de clasificacion de 98.6% y una sensibilidad de 98.13%.
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1 Introduccion

Aungue existen diferentes técnicas de fabricacion de materiales compuestos, en
general, su sintesis se basa en la laminacion de diferentes capas delgadas, de
manera que las fibras en cada capa se orientan acorde con las especificaciones del
disefio. Debido a fallas de fabricacion, un uso prolongado o al estrés mecanico
excesivo, se presentan diferentes tipos de defectos internos, siendo el mas comun
la delaminacion, o separacion entre capas constitutivas del material. El riesgo de no
detectar a tiempo estas delaminaciones y otros tipos de fallas en los materiales
compuestos, es que el sometimiento continuo a las tensiones mecanicas normales
para las que fueron construidos, hace que los defectos internos crezcan en tamafio
hasta generar una fractura del material. La consecuencia de un fendmeno como

éste puede llevar no solo a pérdidas econémicas sino también humanas.

El empleo de las diferentes técnicas de ensayos no destructivos (END) en la
industria para la evaluacién de todo tipo de materiales y procesos es cada vez
mayor, ya que permite realizar inspecciones sin alterar de forma permanente la
propiedades fisicas, quimicas o mecanicas de los elementos . Enla
actualidad existen varios métodos de END para la inspeccion de materiales, El
objetivo de aplicar las técnicas de END se centra en descubrir cualquier tipo de falla
que afecte al material a tal punto que se podria saber cuando debe ser reparado o
sustituido . La escogencia de
una técnica apropiada para la deteccion de fallas depende de las caracteristicas del
material que se desea inspeccionar. Las técnicas de END se pueden clasificar en 6
categorias: inspeccion visual, evaluacion radiografica, evaluacion por corrientes de
Eddy y particulas magnéticas, evaluacion con ultrasonido, termografia infrarroja, y

evaluacion con liquido penetrante.

La técnica de secuencias con termografia infrarroja (Tl), es una de las mas
recientemente utilizadas, y tiene un campo muy amplio para su aplicacion. Para

aplicar la técnica de Tl es necesario tener claras las condiciones para la deteccion



de fallas de los materiales compuestos; algunas condiciones necesarias son: que
exista una diferencia de temperatura o contraste térmico entre el objeto de interés y
su alrededor, y tener las herramientas adecuadas para registrar esta informacion de

temperatura.

Posterior a la captura de la informacion, se pueden emplear diversos métodos de
extraccion de caracteristicas y clasificadores que permitan discriminar los defectos.
Los avances en las ciencias computacionales, han permitido a la humanidad
desarrollarse en areas del conocimiento que antes se pensaban inalcanzables,
nuevas técnicas numéricas permiten desarrollos rapidos, precisos y confiables

. Para la clasificacion de defectos en las secuencias de Tl se
pueden utilizar redes neuronales artificiales (RNA), maquinas de soporte vectorial
(MSV), entre otros. Las RNA son maquinas de aprendizaje que han sido empleadas
con éxito en diversas aplicaciones como la clasificacion de patrones y estan
basadas en el comportamiento del cerebro humano. Dado que una de sus
caracteristicas funcionales es la extraccion del conocimiento a partir de la
informacion de entrada, se han utilizado con éxito para clasificar bases de datos
grandes, en las cuales dificilmente se puede inferir de manera automatica la

separacion de clases con caracteristicas comunes.

Por otra parte, el problema de la deteccion y caracterizacion termografica de
defectos en materiales compuestos ha sido abordado en el grupo PSI desde hace
algunos afios con los trabajos de y

. Como resultado de este trabajo se han propuesto diferentes técnicas de
mejoramiento del contraste térmico en las imagenes termograficas; una de ellas es
la compensacion térmica de fondo mediante filtrado (CTFF) que hace un uso
particular de la mediana estadistica. Con este método y un algoritmo basado en
puntos de maxima energia se obtuvieron buenos resultados en la deteccion de fallas
(alrededor del 90%), aunque con un numero significativo de falsos positivos. Este
trabajo presenta un sistema de deteccion de fallas en materiales compuestos

usando secuencias de termografia infrarroja. Para ello, se hace uso de



clasificadores basados en RNA con dos arquitecturas: Perceptron Multicapa (MLP,
por sus siglas en inglés) y Redes de Base Radial (RBF), con el objetivo de
determinar la arquitectura mas adecuada que permita discriminar zonas de los
materiales compuestos con y sin fallas. Con los resultados obtenidos, es posible
hacer un analisis comparativo entre dos técnicas de contraste: CAD-m (Contraste
Absoluto Diferencial Modificado, propuesto por ) y el contraste CTFF,
tal que se pueda determinar cual es el mas apropiado para la determinacién de
fallas en laminas de plastico reforzado con fibra de carbono.

Desarrollar un sistema de deteccion de defectos mecanicos internos en laminas de
CFRP, basado en una red neuronal artificial aplicada a una secuencia de imagenes
IR contrastadas por compensacion térmica de fondo mediante filtrado (CTFF).

e Revisar los elementos conceptuales relevantes de las RNA usadas en la
deteccién de defectos de laminacidon mediante inspeccion termogréfica.

e Seleccionar las caracteristicas mas discriminantes de las imagenes de
contraste CTFF que permitan la deteccion de defectos internos en placas de
CFRP.

¢ Implementar un sistema basado en una RNAy en la informacién de contraste
CTFF para la deteccion de defectos internos.

e Validar el desempeiio del sistema de deteccion propuesto.

e Realizar un estudio comparativo usando trabajo tipico de referencia.

En se presenta una aplicacion utilizando RNA para

obtener el tamafo y la profundidad de un defecto. En este trabajo se utilizaron 5



parametros experimentales bien definidos para la caracterizacion del defecto, con
limites aceptables para precision y exactitud. Ademas se utilizaron datos sintéticos
para el entrenamiento y la validacion de la red neuronal, teniendo en cuenta que el
tamafo de los defectos solo se puede inspeccionar cuando hay un solo defecto en
la muestra inspeccionada. Esto se debe a que los parametros utilizados para
calcular el diametro son muy dificiles de determinar cuando existen varios defectos
en la muestra. Otro de los casos utilizando RNA es el trabajo realizado por
(Vallerand, Darabi, & Maldague, 1999) el cual est4 enfocado en el entrenamiento y
la validacion de las RNA con datos obtenidos a partir de la termografia de fase
pulsada, observando asi que los datos de fase entregan mejores resultados que los
de amplitud en términos de deteccién de defectos, ya que los datos de amplitud se
ven afectados por el calentamiento no uniforme. En general se ha tenido un buen
resultado al utilizar la inteligencia artificial en este tipo de sistemas tal y como se
describe en el trabajo realizado por (Allende, Mirapeix, Conde, Cobo, & lopez, 2009)
que tiene como objetivo la validez de una técnica de procesamiento basado en la
seleccion de caracteristicas y RNA aplicada a la soldadura. Una de las soluciones
concluyo que la red neuronal artificial realiza la identificacion espectral con un grado

muy positivo de éxito tras varias pruebas de soldaduras experimentales.

Por otro lado, las herramientas utilizadas en los sistemas de deteccién de defectos
son muy importantes para detectar cualquier tipo de defecto en materiales
industriales, lo cual se puede evidenciar en el trabajo realizado por (Jaramillo,
Fandino, Benitez, Orjuela, & Castellanos, 2012) en el cual se propone utilizar la
metodologia multi-resolucion, la cual fue probada usando tres especimenes de
(CFRP) defectuosos en los cuales habian defectos a diferentes profundidades.
Ademas de esto utilizaron otras dos muestras hechas de plexiglas TM y aluminio
con agujeros de fondo plano circulares a diferentes profundidades, mostrando que
la metodologia propuesta en este experimento es invariante del material o defecto,
tal y como se evidencia en el trabajo de (Bison, y otros, 1996) donde el material

utilizado es plastico (PVC). En este trabajo se propone dos redes perceptron



multicapa (MLP) que funcionan como detectores de defectos en PVC. En este
trabajo se utilizan las curvas de contraste térmico normalizadas, obteniendo como
salidas los puntos defectuosos y no-defectuosos, permitiendo identificar

delaminaciones al interior de un cuerpo opaco de una manera satisfactoria.

Por ultimo en el trabajo realizado por se desarroll6 un trabajo con
diferentes métodos de deteccion y caracterizacion de defectos mediante maquinas
de aprendizaje, como diferentes tipos de redes neuronales artificiales y maquinas
de soporte vectorial. Basados en el Contraste Absoluto Diferencial (CAD) y el
Contraste Absoluto Diferencial modificado (CAD-m). Después de implementar el
sistema de deteccién de defectos se obtuvieron mejores resultados para los
contrastes CAD y CAD-m, que para contrastes y métodos utilizados anteriormente.

Esta tesis esta organizada en 6 capitulos. A partir del capitulo 2 se presentan las
caracteristicas mas importantes de los materiales compuestos y se describe la
Termografia Infrarroja como uno de los principales métodos en las técnicas de
ensayos no destructivos. Por otro lado, se describen los contrastes CTFF y CAD-m,
nombrando algunos trabajos donde las Redes Neuronales Artificiales en la
deteccion de defectos han sido implementadas. El capitulo 3 describe la
metodologia planteada para la caracterizacion de las secuencias, la descripcion de
las arquitecturas Perceptron Multicapa (MLP) y Redes de Base Radial (RBF), el
entrenamiento de dichas redes y la validacion sobre el sistema. El capitulo 4
presenta los resultados de implementar las arquitecturas MLP y RBF utilizando los
contrastes CTFF y CAD-m, haciendo un analisis comparativo entre los contrastes
para determinar con cual se obtiene un mejor sistema de deteccion de defectos. El
capitulo 5 presenta las conclusiones del trabajo realizado y se presentan algunos

posibles trabajos que pueden continuar en esta tematica.



2 Tecnicas para la deteccion y clasificacion de

fallas usando termografia activa

En este capitulo se describen las caracteristicas de los materiales compuestos, en
especial el CFRP (Plastico reforzado con fibra de carbono), abarcando las diferentes
técnicas de termografia activa, los métodos de contraste CTFF y CAD-m y la
descripcion de trabajos donde se han utilizado Redes Neuronales Artificiales (RNA)

para la deteccion de defectos.

2.1 Materiales Compuestos

Los materiales compuestos se caracterizan por ser combinaciones macroscopicas
de dos o0 mas materiales diferentes. Los materiales individuales que hacen parte del
compuesto tienen propiedades fisicas y mecénicas independientes, intentando
tomar las mejores caracteristicas funcionales de cada uno, en pro del producto.
Estos compuestos traen muchos beneficios como la resistencia, la rigidez, la
relacion resistencia/peso, debido a la introduccion de fibras fuertes y rigidas. Una
caracteristica de estos materiales compuestos, respecto a los endurecidos por
dispersion, es el aumento de la resistencia a temperatura ambiente asi como a
temperaturas elevadas. Se suelen emplear varios materiales compuestos
reforzados como: el refuerzo de acero en estructuras, el refuerzo de fibra de vidrio

sobre polimeros y el refuerzo con fibras de boro o carbono.
Las principales caracteristicas de los materiales compuestos son:

e Alta resistencia: Tienen una alta resistencia en relacion a su peso.

e Baja densidad: Proporcionan una buena resistencia por unidad de peso.

¢ Flexibilidad de formas: Debido a que las fibras de refuerzo se trabajan con mayor
facilidad que otra variedad de materiales, se pueden realizar una gran variedad
de formas y acabados.



e Comportamiento a fatiga: Dado que los materiales compuestos no tienen una
estructura ordenada por ser materiales amorfos, no sufren los mismos efectos
de fatiga que los metales.

e Consolidacién de partes: Los materiales compuestos permiten el ensamble de
componentes, por lo tanto, se reduce el nUmero de elementos y de uniones.

e Alta resistencia dieléctrica: Son aislantes eléctricos.

e Reduccion de costos de mantenimiento: Al tener una muy buena resistencia a la
fatiga y la corrosion se reducen las tareas de mantenimiento y los costos de

reparacion.

Los materiales

compuestos reforzados con fibras en su mayoria tienen mejor resistencia al
desgaste, mejor rigidez y mejor relacion resistencia-peso. Aunque suelen ser
fragiles, en una matriz mas blanda, el material de la matriz transmite la fuerza de las
fibras, las cuales soportan casi el total de la fuerza aplicada. Ademas, la resistencia

del compuesto puede ser alta a temperaturas elevadas y a la temperatura ambiente.

Las fibras de carbono, conformadas por atomos de carbono unidos entre si en
cristales que son practicamente alineados en paralelo al eje longitudinal de la fibra,
ofrecen una alta resistencia en funcién del volumen (lo hace fuerte para su tamafio).
La fibra de carbono es el desarrollo con mayores ventajas en el campo de los
materiales compuestos, ya que uniendo estas fibras sintéticas con varias resinas,
se pueden lograr materiales bajos en densidad, muy resistentes y duraderos. La
fibra de carbono es un material muy versatil, ideal para la construccidén de aviones
y maguinas aeroespaciales, asi como para las diferentes construcciones civiles y
algunas aplicaciones militares. Sin embargo, el costo es elevado respecto a otros
materiales similares como la fibra de vidrio y las fibras de plastico. Algunas de sus

propiedades son:

e Baja densidad, en comparacion con otros elementos como el acero (4.5 veces

menor).



¢ Resistencia a agentes externos.

e Gran capacidad de aislamiento térmico.
e Elevada resistencia mecanica.

e Resistencia a la corrosion.

¢ Resistencia a las variaciones de temperatura.

La termografia infrarroja (TI) es una técnica que estudia el calor distribuido sobre la
superficie de un cuerpo con el fin de estimar cualquier tipo de anomalia en un
material. La termografia puede usarse bajo dos esquemas: la termografia pasiva la
cual trabaja con la radiacion térmica natural del propio sistema a evaluar o por su
interrelacion con otras fuentes o flujos de calor, y la termografia activa la cual
requiere calentar previamente el material o el sistema bajo estudio, con el fin de
tener la posibilidad de captar diferencias de temperatura que de otra manera y en

condiciones naturales no se tendrian o serian imperceptibles

La condicibn mas importante para la aplicacion de termografia infrarroja es que
exista una diferencia de temperatura o contraste térmico entre el objeto de interés,
sean individuos en una escena o defectos internos en una muestra de material, y

sus alrededores.

La termografia activa, como técnica de END, permite generar un contraste de
temperatura en los materiales a ser evaluados cuando existe algun tipo de defecto
en el material. Esto es importante ya que se tiene en cuenta el tipo de defecto del
material, las propiedades termofisicas de los defectos internos, asi como las
delaminaciones, las cuales deben ser diferentes a las del material inspeccionado

cuando existen defectos.



Las imagenes térmicas posibilitan la observacion mas detallada del estado del
material, haciendo mas facil detectar algo fuera de lo comun. Es por ello que la
termografia infrarroja (T1) se posiciona como una herramienta seria, fiable y precisa

en comparacion a otras técnicas de ensayo no destructivo.

Algunas ventajas de la TI como ensayo no destructivo (END) son:

Carécter no invasivo al no requerir contacto con el material inspeccionado.

Facilidad de la implementacion de las técnicas experimentales, asi como la

rapidez en la inspeccion.

Solo se requiere el examen sobre una superficie del material.

No hay exposicion a radiaciones peligrosas para la salud humana.

Las aplicaciones de la Tl son muy variadas.

En ciertos casos, es la Gnica técnica que entrega resultados satisfactorios.
La Tl también tiene algunas desventajas como:

e Diferentes valores de emisividad segun los materiales inspeccionados y las

condiciones ambientales.

Las pérdidas de calor por convecciéon o radiacién causan perturbaciones en el

contraste térmico.

La absorcion de la radiacion infrarroja en la atmosfera hace que la distancia entre

el sensor IR y la superficie evaluada este en un rango de muy pocos metros.

Dificultad para generar un calentamiento uniforme sobre la superficie del objeto.

Necesidad de una rata considerable de adquisicion de las imagenes térmicas

debido a la naturaleza transitoria de los contrastes térmicos.

Se requiere una vista entre el sensor IR y la superficie examinada.

El pobre contraste o una baja SNR pueden provocar falsas alarmas.

Generalmente los defectos detectables son poco profundos.



Existen cuatro técnicas usadas en el ensayo termografico no destructivo (ETND)

gue se diferencian entre si por la forma como son adquiridos y procesados los datos.

La termografia Lock-In esta basada en la deteccion remota de ondas térmicas
generadas en el interior de una muestra. La generacion de estas ondas se lleva a
cabo mediante la aplicacion periodica de calor, por ejemplo, una onda seno
modulada mediante la aplicacion de calor con lamparas, de tal manera que al final
se producen imagenes de fase y magnitud. El término Lock-In hace referencia a la
necesidad de monitorear la dependencia exacta en el tiempo entre la sefial de salida

y la sefial de referencia en la entrada.

En este tipo de inspeccion, la temperatura es monitoreada durante la aplicacion de
un pulso escalén de calor que puede durar varios segundos o minutos dependiente

del grosor del material que esta siendo inspeccionando.

Es el procedimiento mas comun en END con TI, y el que ha permitido que la
termografia en general adquiera relevancia en el campo del END al superar dos
grandes problemas presentados en su aplicacién practica: la repetitividad de los
resultados y su capacidad para ser automatizada. Una de las razones de su
importancia dentro de la Tl es la rapidez de inspeccién cuando un pulso térmico es
aplicado sobre la muestra para producir diferenciales de temperatura.
Generalmente, un pulso térmico muy corto, que dura unos cuantos milisegundos,
es aplicado sobre materiales de alta conductividad (como aluminio), mientras que
otros deben ser aplicados por varios segundos cuando es aplicado en materiales de

baja conductividad (como plastico y grafito epdxico). Esta técnica implica el uso de
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un pulso de calor y el registro del descenso de temperatura sobre la muestra.

El proceso de estimulacion debe permanecer como no destructivo y no debe
interferir con el uso futuro de la pieza inspeccionada, por lo cual no es muy

recomendada para la inspeccion de obras de arte

Es una técnica activa del ETND la cual analiza el calor liberado por los efectos de
vibraciones mecanicas (20 a 40 KHz) inducidas externamente a la estructura
inspeccionada. . La vibrotermografia también
existe en la modalidad de ultrasonido de baja frecuencia con modo de transmisién
continuo, haciendo que el objeto se caliente por microvibracion en una sub-area de
la muestra inspeccionada. Por lo tanto, si existe algun tipo de defecto, éste se podra

observar en las imagenes infrarrojas.

El CAD-m es una mejora considerable del método CAD, ya que es un método que
permite calcular el comportamiento temporal de la temperatura sobre un area no
defectuosa, teniendo en cuenta el grosor de la ldmina y el ancho del pulso térmico
generado para calentarla.

El CAD-m pretende sobreponerse a las limitaciones del método CAD, recurriendo a
una teoria llamada cuadripolos térmicos, a través de la transformada de Laplace de
las ecuaciones diferenciales espacio-temporales del modelo en una dimension para
la transferencia térmica. Debido a esto, el CAD-m se extrae sin compensar el efecto
de la duracion del pulso . De esto procedimiento se tiene la

siguiente ecuacion:
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AT () capm = T(8) — T(t) (2.1)

Donde h es el grosor de la placa, a es la difusividad térmica del material, y s es la
variable compleja de Laplace. Finalmente con la compensacion del efecto del ancho
de un pulso cuadrado de calor, se obtiene:

( [coth ﬁ“
o=
)

AT () capm = T(t) — LTt (2.2)

sh?]
» 1 C(e)s |COth —ll

En la figura 2-1 se puede observar la correccion realizada por el CAD-m en los

perfiles térmicos temporales con relacion a los resultados entregados por el CAD.

081

08

# 0.8mmD=15mm

0.4 mm,D=15 mm
% 0.2mmD=15 mm
o 0.6 mmD=15mm
06 ¢ 1.0mm,D=15 mm 06 o
x ——— Area sana x

+ 0.8mmD=15mm
07

07 0.4 mm,D=15 mm
x  0.2mm,D=15 mm
o 0.6 mmD=15mm
1.0 mm,D=15 mm
—— Area Sana

A YCAD{’.‘ (C)

Tiempo (s) Tiempo (s)

Figura 2-1. Correccion mediante el CAD-m(a la derecha) de los perfiles térmicos
obtenidos con el CAD(a la izquierda). (Benitez, 2008).
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La idea principal de este método de contraste térmico es distinguir y extraer de
manera automatica el fondo de la imagen entre los posibles defectos que contrasten
con él. En las secuencias tomadas con termografia IR activa el fondo esta
constituido por la parte sana del material, es por esto que el fondo tiene entonces la
informacion sobre el calentamiento no uniforme. Debido a que la informacion
corresponde a una frecuencia muy baja, se aplica un filtro pasa-bajo selectivo el
cual aisla la componente del calentamiento de fondo, basandose Unicamente en la
informacion de intensidad de los pixeles y no en la definicion a priori de pardmetros

intrinsecos del material

Un filtro tipico para la eliminacion de ruido impulsional en una imagen conservando
la informacién que se tiene de baja frecuencia espacial, es un filtro mediana. Sin
embargo, la propuesta se fundamenta en emplear el filtro mediana con el fin de
extraer el perfil de calentamiento de fondo, para lo cual se hace necesario asumir
gue los posibles defectos constituyen los detalles principales a eliminar de laimagen

original

La figura 2-2 muestra el comportamiento que tiene el filtro mediana para recuperar
la informacién de fondo. La mediana toma el valor central del vector de los datos
ordenados, de donde se deduce tedricamente que el &rea méaxima en pixeles A4

de una region defectuosa (formada por uno o mas pixeles cercanos entre si) esta

enmarcada dentro de un kernel cuadrado de M pixeles tal que: A,y = -1

b}
L walor

M=10 mediana=0
- I (elemento 50)

o

L L L L
10 20 30 40 50 60 70 80 S0 100
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Se observa entonces que la mascara o kernel requerido para tal operacion puede

llegar a tener unas dimensiones considerables de acuerdo con el tamafo de los

defectos. Para reducir el tiempo de ejecuciéon que demanda normalmente una

mascara de filtro mediana tan grande se hace uso del método de compensacion

térmica de fondo mediante filtrado (CTFF), el cual se describe a continuacion:

Lo primero que se realiza es la extraccion de todas las imagenes capturadas
creando asi una secuencia con la informacién de la temperatura respecto al
tiempo justo después de la excitacion de calor. Luego de esto se resta una de
las imagenes frias (no incluidas en la secuencia), con el fin de mejorar el
contraste y eliminar ruido de la camara infrarroja. Como paso previo, también
debe inspeccionarse los pixeles anémalos que se puede tener de fabricaciéon y
se deben corregir. Asi mismo, se considera el filtrado de la secuencia para
atenuar el ruido aleatorio presente en las imagenes, obteniendo como
consecuencia, la imagen de referencia I.;, que de requerirse, para cualquier
célculo posterior, seria la primera imagen de la secuencia resultante.

La méascara para el filtro mediana debe cumplir con el requerimiento de cubrir un
area lo suficientemente extensa de la imagen como para filtrar el perfil de
calentamiento no uniforme, eliminando asi los contrastes abruptos causados por
los defectos. Tampoco es recomendable tener una mascara muy grande.

Para disminuir el tiempo, conservando el tamafio de la region procesada durante
el calculo del valor mediana, se opta por una estrategia en la que se discriminan
algunos pixeles de la region, cada pixel se separa de sus vecinos analizados por

una cantidad de n pixeles en cuatro direcciones cardinales
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Pixeles analizados i H

en el célculo de la
mediana |

o

Pixel al que le sera
asignado el valor
mediana

\\

Pixeles no
analizados

{ pixeles ({= 3)

Figura 2-3. Mascara modificada para el filtro mediana diezmado (Restrepo, 2013)

La figura 2-3 presenta un ejemplo del calculo del valor filtrado para el pixel central
de la mascara, en una region cuadrada de M pixeles de lado (mé&scara MxM) en
un tiempo equivalente a la aplicacion clasica de filtro mediana con una mascara
de M/n pixeles de lado. A la mascara anterior se le denomina mascara diezmada.
Es necesario expandir cada lado de los sectores de la imagen en un ancho igual
a (M-1)/2 pixeles reteniendo, en principio, el valor de los pixeles del borde del

sector de la imagen original, antes de aplicar el filtro. (Restrepo, 2013).

Debido a que la mascara pretende abarcar una region muy grande de la imagen,
los bordes tienden a afectarse. Para ello, se lleva a cabo una extrapolacion de
los bordes de tal manera que al expandirlos se conserve el comportamiento
térmico al avanzar a la periferia de una imagen. A este procedimiento se le
denomina expansion lineal de bordes y consiste en tomar una porcion adecuada

de la periferia de cada termograma, tal como se observa en la figura 2-4.

Borde a expandir

Lado del
Recta extrapolada marco base
de ajuste a los

promedios \

Figura 2-4. Expansion de bordes de un termograma (Restrepo, 2013)

sk s Promedios de n
filas de pixeles
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Una vez se hace el filtrado mediana sobre cada uno de los termogramas de la
secuencia original, se obtiene la secuencia de calentamiento de fondo que es la
evolucion de calor en el espécimen evaluado, si este no presenta defectos
internos; es decir, que llamando a esta secuencia de calentamiento como s¢(t)
y siendo f'y c el total de filas y columnas de cada imagen respectivamente, se
tiene:

s€(t) = Fnﬂfé’; (It(Pi,j)),zii,j, t,coni=1..f,j=1..c (2.3)

Siendo S;;(t) y S;;(t) las secuencias original y de calentamiento de fondo
evaluadas en un pixel de coordenadas (i,j) para el tiempo t. Por lo tanto se tiene
la siguiente ecuacion para el contraste absoluto:

ATerpp(8) = Si;(0) = S{;(0), &6t (2.4)

Ejecutando la ecuacion anterior para todas las imagenes (barrido en el tiempo),
se obtiene la secuencia compensada. La figura 2-5 compara un perfil espacial
de un termograma original con el perfil de calentamiento de fondo obtenido
después del filtro mediana para luego mostrar el resultado de la resta entre los

dos.
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Figura 2-5.a) compensacion entre un perfil original y el perfil de calentamiento de fondo
estimado; b) resultado de la resta entre los dos perfiles anteriores (Restrepo, 2013).

La ecuacion 2.5 resume el procedimiento de compensacion, donde a un
termograma con defectos se le resta la imagen estimada sin defectos para el
mismo instante t (termograma de calentamiento de fondo), obteniendo asi el
termograma compensado (contraste térmico).

termo, — termo,; = termo, (2.5)

Siendo termo, el termograma original, termo,s el termograma de

calentamiento de fondo y termo. el termograma compensado, tal como se

muestra en la figura 2-6.
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Termograma criginal

Termogroma de
colentomiento de fondo

9

Termograma compensodo
(contraste térmico)

a -

Figura 2-6. Comparacion entre un termograma original, su perfil de calentamiento de
fondo, y su version contrastada (Restrepo, 2013).

2.6 Deteccion de defectos usando redes neuronales

Los principios utilizados para el desarrollo de las RNA surgen del funcionamiento
basico de las redes neuronales bioldgicas. Los atributos basicos de una RNA se
dividen en dos tipos: la arquitectura y la neurodindmica. La arquitectura define la
estructura de la red, en otras palabras el nUmero de neuronas artificiales y su
interconectividad. La neurodinamica establece las propiedades, esto es, como
aprende, asocia, compara, clasifica, etc. Una neurona esta constituida por un

conjunto de entradas, a las cuales se le asigna un peso especifico dentro del
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calculo, ademas de un ajuste que le permite producir una sefial de salida

Las RNA estan compuestas de muchos elementos sencillos que operan en paralelo,
el disefio de la red esta determinado en su mayoria por conexiones entre sus
elementos. La idea de las redes neuronales fue concebida originalmente como un
intento de modelar el cerebro humano, esto es, entender cédmo funciona y opera el

cerebro.

Debido a la naturaleza no lineal de la deteccion y caracterizacion de defectos en el
ETND, el problema de la estimacion de parametros de defectos ha sido estudiado
durante varios afios por diferentes grupos de investigacion. A pesar que se han
desarrollado varios modelos analiticos, nhuméricos y empiricos para la estimacion
de propiedades térmicas de materiales y de la profundidad de defectos en los
mismos, estos temas de investigacion adn permanecen como areas de
investigacion vigentes en el campo de los ETND

, Las RNA son conocidas por sus capacidades de aprendizaje y han
sido empleadas en los ultimos afios como detectores y estimadores de parametros
de defectos ya que pueden resolver problemas no lineales con datos con ruido o
faltantes.

El trabajo realizado por propone el uso de redes
perceptron multicapa (MLP) para la deteccibn de defectos en fuselajes de
aeronaves. Las redes fueron entrenadas usando como patrones de entrada curvas
de evolucién temporal de temperatura y porcentaje del defecto (corrosién) como
patrones de salida. El resultado es muy satisfactorio debido a los altos porcentajes

de clasificacion correcta de los defectos.

El trabajo realizado en utilizé RNA para inspeccionar
estructuras aeroespaciales hechas por materiales compuestos. Se utilizaron como
patrones de entrada datos relacionados con contraste térmico y termografia. Como

datos de entrenamiento se utilizaron 500 curvas simuladas de temperatura, donde
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la mitad correspondian a datos defectuosos y la otra mitad a datos no defectuosos.
El mejor desempefio se obtuvo con curvas de contraste térmico donde se detectaron

inserciones de teflén hasta 1.5 mm.

Este capitulo presentd una revision general de los conceptos respecto a las técnicas
de contraste utilizando TI como método de END en materiales compuestos,
especialmente en CFRP. Por otra parte se presentaron los contrastes CTFF y CAD-
m, que son contrastes para el mejoramiento de las secuencias termograficas, asi
como para la seleccion de caracteristicas discriminantes que podrian hacer que la
clasificacion de defectos sean mucho mas eficientes. Finalmente, se citan algunos
trabajos enfocados en la deteccion de defectos utilizando RNA como una

herramienta ideal en la clasificacién de defectos en laminas compuestas.
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3 Sistema de Deteccidn De Defectos con el
Contraste CTFF Utillizando RNA

En este capitulo se describen las herramientas necesarias para la seleccion de
caracteristicas de las imagenes de contraste CTFF. Este capitulo también describe
el funcionamiento de las dos arquitecturas de RNA utilizadas, sus topologias y los
criterios de seleccion para elegir la arquitectura mas adecuada, tal que cumpla con

los requerimientos necesarios para la deteccion de defectos en placas de CFRP.

En la figura 3-1 se muestra de manera grafica las etapas que componen el sistema

de deteccion de defectos.

bloque 1 bloque 2 bloque 3 bloque 4 bloque 5
‘ \ Down-Sampling jm"\ -
R 0N
9 y CTFF N e OROR
. | R \ ®/
! - : » I e - @ (>
MLP 157Hz
bloque 6 bloque 7 bloque 8 [ :
w ] . s
‘ Down-Sampling I \ / i
> , AN
y oTeF \( T RBF 90Hz

v

P

Figura 3-1 etapas del sistema de deteccion de defectos aplicando el contraste CTFF y
utilizando RNA.

En los bloques 1y 6 se tienen las secuencias de 157Hz y 90Hz respectivamente, a
la cuales se les aplica Down-Sampling y el contraste CTFF, luego de esto se
procede a seleccionar manual y aleatoriamente algunos pixeles para obtener sus
perfiles térmicos tal como muestra en los bloques 3y 8. Las caracteristica obtenidas
de los perfiles térmicos en cada secuencia (157Hz y 90Hz), son ingresadas como
datos de entrada a las arquitecturas MLP y RBF como se muestra en el bloque 4.

Luego del entrenamiento de las RNA para la deteccién de defectos se generan
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varias plantillas a partir de los resultados arrojados por la RNA en cada caso, las
cuales son contrastadas con las plantillas originales que se presentan en el bloque
5.

3.1 Sistema para la extraccion de caracteristicas

Para la parte experimental se tienen dos secuencias de imagenes termograficas
obtenidas utilizando termografia activa sobre laminas de material compuesto
(CFRP), realizado bajo el auspicio del grupo de investigacion en Vision Infrarroja
Multipolar (MIVIM). Las dos secuencias estan tomadas a 157Hz y 90Hz
respectivamente. Estas secuencias fueron tomadas del material real con simulacién
de defectos, y a las cuales les fueron aplicados los contrastes CTFF (Restrepo,
2013),y CAD-m (Benitez, 2008). Para la extraccién de caracteristicas se cuenta con
una GUI (Figura 3-2) creada en MatLab al interior del grupo PSI (Restrepo, 2013),
la cual permite aplicar los contrastes CTFF y CAD-m de las secuencias nombradas
anteriormente. La GUI también cuenta con otro tipo de contrastes y herramientas

para la obtencion de las caracteristicas que no se utilizaran en este trabajo.

Archivo  Adquisicion  Anlisis Deteccién / Caracterizacién N

Restar Frame a la Secuencia Computacitn Paralels —

Pixeles defectuosos Multicore OFF
Suavizado por TSR
i’c,i Filtros de Suavizado @ %
- Suavizado Iterativo
@ Suavizado 3D N
Suavizado 3D iterativo @‘Q GPU compatible:
Suavizdo pine Rabusto
—_— Contrastes Térmicos
o= Contraste Absoluto Diferencial (CAD)
J— . ‘ Visualizacién
Secuencia en primer plano:
@ CTF Diezmado- Interpolacién (CTDI)
- CTF por Reconstruccién (CTFR)
CTF por Reconstruccion Sectorial (CTFRS)
@] CTFR Generalizado
CTDF 3D - Medio laminar (stab)
CTDF 3D - Medio semi infinito
CTDF 1D - Medio laminar (slab)
LI: Filtrado Pre-Deteccién "

Filtrado Pre-Deteccion 2
Expansion segiin Info de Fondo
Truncado

oo

Figura 3-2 Herramienta utilizada para la aplicacién de los contrastes en la secuencia.
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3.2 Down-Sampling

Para proceder a la extraccion de caracteristicas de los bancos de secuencia, se
realiza un pre-procesamiento en la secuencia. El proceso consiste en definir los
limites inferior y superior de los termogramas descartando aquellos que se
consideren irrelevantes. Luego, se ejecuta una reduccion de frecuencia segun el
distanciamiento de las imagenes que se desean escoger para la nueva secuencia.
Este procedimiento es llamado sub-muestreo o down-sampling y busca obtener
secuencias con menos termogramas tal que se mantengan las caracteristicas
originales, haciendo que el esfuerzo computacional para el entrenamiento del
clasificador disminuya. En la figura 3-3 se puede observar el procedimiento que se

realiza para pasar de la secuencia original a la secuencia recortada.

Down-sampler

<<

frecuenciag

frecuencia,

Figura 3-3. Procedimiento para recorte de secuencia

Donde x(n) corresponde al sistema de entrada con una frecuencia representada por
la variable frecuencia,, y y(m) es la salida del sistema con la frecuencia de
muestreo deseada representada por frecuenciag. En la ecuacion 3.1 se describe
como obtener la frecuencia de salida (frecuenciay) en relacion a la frecuencia de
entrada (frecuencia,), siendo D el factor por el cual se divide la frecuencia original
para obtener las muestras equidistantes y asi obtener un sistema equivalente con

diferente tasa de muestreo.

frecuencia, (3.1)
D

Para este trabajo se realizé un pre-procesamiento para los bancos de secuencia de

frecuenciag =

157Hz y 90Hz, definiendo los limites inferiores de 10 y 3, los limites superiores de
450 y 207, con factores de D=15 y 6.89, respectivamente. Aplicando el down-

sampling con los valores mostrados anteriormente se obtiene una frecuencia de
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muestreo de 6.66Hz y 14.5Hz seleccionando un total de 30 termogramas, tal que
no se ve afectado el sistema original pero reduciendo en nimero de caracteristicas
de los patrones de entrenamiento; esto disminuye el esfuerzo computacional para

el entrenamiento del clasificador.

El down sampling se puede llevar a cabo en una muestra del perfil térmico por pixel

sin alterar sus caracteristicas debido a la dinamica de la temperatura en la lamina.

3.3 Caracterizacion de las Imagenes de Contraste CTFF

Para observar los resultados de aplicar el contraste CTFF se llevd a cabo un
experimento con una muestra de material compuesto CFPR, que contiene varias
inserciones de teflon de distintos tamafios y ubicadas a diferentes profundidades.
Esto se hace como simulacién de los defectos que se pueden producir en el
material. El CFRP es un material muy usado en la industria aeronautica y en la
aeroespacial, debido a que es altamente eficiente y muy resistente; sin embargo, se
puede ver afectado por impactos de materiales extrafios, delaminaciones y
porosidades. En la figura 3-4 se muestra una imagen de la secuencia en un instante

de tiempo dado, aplicando el contraste CTFF.

— Computacién Paralela—
Multicore OFF

GPU compatible:

NO DISPONIBLE

Visualizacion

Secuencia en primer plano:

Termogramas IR - gris v
[ Normaiizacién global
[

8 g ¥ ed

|:| Normalizacion logaritmica

Dimensiones:

Figura 3-4. Secuencia con el contraste CTFF en el instante 1.7s
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Figura 3-5. Termograma 3D aplicando el contraste CTFF (intensidad de contraste vs

Como se

coordenadas de la imagen)

puede observar en la figura 3-5 es claro que se obtiene una mejor

uniformidad de fondo con el contraste CTFF. Esta técnica presenta un

comportamiento suave y uniforme con respecto a su distribucion por encima del

nivel cero de fondo. Es por esto que con esta técnica se alcanza un mayor

acercamiento a la forma de un perfil térmico ideal.

Para la obtencion de los perfiles térmicos se hace un andlisis desde la GUI, la cual

permite seleccionar pixeles en cualquier termograma de la secuencia de manera

manual o por coordenadas del pixel, tal como se muestra en la figura 3-6, lo que

permite obtener los perfiles térmicos de cada pixel a lo largo de la secuencia.

Archivo Adquisi:ic’m Procesado  Deteccion / Car 20

& K

&
-

& | X

09
Transformada de Fourier 08
Componentes Principales (ACP)
Seleccionar Perfiles térmicos = @

Perfiles espaciales

@ (Cémo desea ssleccionar a fila y la colurna del peifi?

Adicionar ruido
SNR
indice BNU

Warcar sobre laimagen (. Ingresar vectores de fia y columna

0 02 04 0.6 0

100 120 140 160 180

Figura 3-6. Seleccién de perfiles térmicos a partir de la GUI

Los perfiles térmicos de los pixeles contenidos en cualquiera de los termogramas

de la secuencia con el contraste CTFF, son una buena herramienta para la seleccion

de zonas defectuosas debido a que hay una mayor concentracion de temperatura
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en una zona defectuosa. Las figuras 3-7 y 3-8 presentan los perfiles térmicos de dos
pixeles ubicados en una zona defectuosa y en una zona sana del material

respectivamente.

20 40 60 60 100 120 140 160 180
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-0.01
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Figura 3-8. Perfil térmico de un pixel ubicado en una zona no defectuosa en el instante
t=1.7s

3.4 Calculo y Definicion de las Caracteristicas de Interés de las
Imagenes con Contraste CTFF

La caracterizacion es quiza la parte mas importante para entrenar una RNA, ya que
la eficiencia para clasificar depende exclusivamente de los datos de entrada; debido
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a esto, es fundamental seleccionar las caracteristicas mas discriminantes para
entrenar el sistema tal que este responda con un minimo error y asi se tengan la
menor cantidad de pixeles mal clasificados. Para la secuencia de 157Hz se tiene
una dimension de las imagenes de 193x193 pixeles, con una secuencia de 30
imagenes; es decir, la secuencia a 157Hz posee una dimensionalidad de
193x193x30. Para la secuencia de 90Hz se tiene una dimension de las imagenes

de 470x475 pixeles y 30 imagenes de la secuencia (470x475x30).

Los pasos a seguir para la seleccion de caracteristicas en ambas secuencias

usando contrastes CTFF y CAD-m son:

e Se definen los datos de entrenamiento, los cuales estan constituidos por 23
defectos y zonas no defectuosas (se han descartado dos defectos que son
practicamente invisibles).

e Se procede a tomar 6 pixeles aleatoriamente de forma manual por cada defecto
(6x23=138 pixeles), luego de esto se toman otros 12 pixeles de la misma forma
hasta completar 150 pixeles. En las zonas no defectuosas se toman 150 pixeles
nuevamente de forma manual y aleatoria: De cada uno de estos pixeles se
extraeran los perfiles térmicos, los cuales tendran la informacién de temperatura
respecto al tiempo.

e Dado que el numero de muestras es pequefio, se aplica ruido gaussiano a los
perfiles térmicos de los pixeles seleccionados, para evita evitar el problema de
over-fitting en el clasificador , obteniendo

entonces un total de 600.

La seleccion de los pixeles se realizé de forma aleatoria tomando coordenadas por

filas de defectos tal como se muestra en la figura 3-9.
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Figura 3-9. Perfiles térmicos tomados de la fila 3 de defectos en el instante t=1.06s para la
secuencia de 157Hz.

En la figura 3-9 se puede observar los perfiles térmicos pertenecientes a la tercera
fila de defectos de la secuencia de 157Hz, donde se obtienen diversas respuestas
ante la misma profundidad del defecto; sin embargo, estos perfiles resultan
apropiados para el sistema de clasificacion que se desea implementar, el cual debe
distinguir entre defecto y no defecto.

3.4.2 Aplicacion de ruido gaussiano a los perfiles térmicos

Con el propésito de evitar over-fitting, se aplicé ruido gaussiano a los 300 perfiles
térmicos obtenidos inicialmente. A partir de éstos, se generan otros 300 perfiles
térmicos (con ruido), que se adicionan para duplicar el nimero de patrones de la

muestra. Esto se realiza para ambas secuencias de 157Hz y 90Hz.

En la ecuacion 3.2 se describe matematicamente la aplicacién del ruido gaussiano,
donde ¢ es la desviacion estandar, 1 es la media aritméticay x es un valor aleatorio,
seguida por la ecuacion 3.3, la cual representa la funcion del ruido aditivo. Para este
trabajo se aplica una desviacion estandar de 0.08 y una media de cero, los cuales

son parametros de ruido suave que no cambia la sefial de manera abrupta.

1 _(x_l’-)z 3.2
xX) = .e 207 ( . )
p(x) =
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ruido aditivo = patron + p(x) (3.3)

En la figura 3-10 se puede observar el resultado de aplicar ruido gaussiano a un
perfil térmico ubicado en una zona defectuosa, obteniéndose variaciones poco

severas en el comportamiento de los defectos en la lamina.

0.35 0.35

03} 03

025 025
02 02

015 | 015

10 20 30 o 10 20 30

Figura 3-10. Ruido gaussiano aplicado a perfil térmico de un pixel en una zona defectuosa
para la secuencia de 157Hz.

3.5 Deteccion de defectos usando Redes Neuronales (RNA)

Las caracteristicas obtenidas para la deteccion de defectos corresponden al nimero
de perfiles térmicos obtenidos de los pixeles seleccionados Para efectos de este
trabajo se opta por escoger dos tipos de redes: la RBF (redes de base radial) y una

MLP (perceptrén multicapa).

3.5.2 Redes perceptron multicapa (MLP)

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ \
Entrada 2 @

Entrada 3 e R

Entrada n / @
©

— @ @ \ Salida

—

Figura 3-11. Perceptron multicapa
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Las MLP son conocidas por la capacidad que tienen para realizar transformaciones
matematicas entre conjuntos de variables, también por su baja sensibilidad al ruido
y sus capacidades de aprendizaje y generalizacion. Este tipo de redes han sido
utilizadas a lo largo del tiempo en detectores y estimadores de parametros de

defectos ya que resuelven problemas no lineales con datos con ruido o faltantes

La distribucion de neuronas en el caso de una MLP se realiza formando niveles o
capas de un numero de neuronas determinado, cada una dependiendo de su
situacion dentro de la red. Con esto se pueden distinguir tres tipos de capas: capa
de entrada, capa oculta y capa de salida. Como se puede observar en la figura 3.11,
la capa de entrada recibe directamente la informacién que contienen los parametros
de entrada externos a la red, la capa oculta no tiene contacto directo con el exterior
y puede estar conformada por una varias capas ocultas e incluso diferentes
conexiones, lo que finalmente termina por describir la tipologia de la red; y la capa

de salida transfiere la informacion de la red hacia el exterior.

Por otro lado, los algoritmos de aprendizaje dependen de la funcion que se desea
optimizar. En redes MLP es comun utilizar el error cuadratico medio (MSE) como
medida para sintonizar los pesos sinapticos de la red a través del algoritmo
backpropagation. Por otro lado, existe otro tipo de medida que usa un mecanismo
de activaciéon softmax y usa la funcion de aptitud de entropia cruzada para el error.
Este ultimo resulta muy adecuado para resolver problemas de clasificacion tipo ad-
hoc; es decir, aguellos donde las neuronas de salida se activan por cada clase,
siendo el niumero de neuronas de salida igual al nUmero de clases que se quiere

clasificar. De este modo, si j es el nimero de clases, 6 = {0,,..,06;_;} es el
conjunto asociado a la red neuronal y 6; = {ﬁf, W} es el conjunto asociado al nodo

de salida j . El modelo funcional se presenta en la ecuacion 3.6.

30



M
fi(e0) =By + Y B/ BiGow, 1< < /-1 (36)
i=1

Siendo g/ = {ﬁéﬁ{ ﬁ,{,,} el valor de las conexiones entre la capa oculta y la capa
de salida para el nodo j. Para interpretar las salidas de los nodos de la capa de
salida se utiliza un enfoque probabilistico que considera la funcidon de activacion
softmax en cada uno de dichos nodos Ja cual se puede ver en la

ecuacion 3.7.

fi(x.6j)

el ix.9;

o) =7 @7
Z{zl efi(x.8;)

Siendo gj(x, 6]-) la probabilidad de que el patrén x pertenezca a la clase j. La
transformacién softmax produce estimaciones positivas en todas las salidas, siendo

la suma de todas ellas igual 1; debido a esto, son interpretadas como la probabilidad

de pertenencia a la clase correspondiente.

Por tratarse de probabilidades de pertenencia a una clase, no es necesario calcular
todas las salidas ya que, por ejemplo, la probabilidad de la Gltima salida gj(x, ej) se

puede obtener en funcién del resto como se muestra en la ecuacion 3.8. De esta
forma se puede simplificar el modelo considerando la salida del dltimo nodo de la
capa de salida constante e igual a cero, es decir f;(x,0,) = 0. Se tiene entonces

que este nodo no serd entrenado, y de esta manera se reduce el nimero de

coeficientes a estimar y la carga computacional resultante.

J-1
1 _Zgj(x' 0,) (3.8)
i=1

Teniendo en cuenta las consideraciones mencionadas anteriormente, la

arquitectura de RNA para problemas de clasificacion se refleja en la figura 3-12.
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Figura 3-12. Modelo de red utilizado para problemas de clasificacion (Pedro, 2009)

Por otro lado, para establecer una medida que determine la bondad de los modelos
MLP, se considera la funcion de entropia cruzada del error. Si se utiliza el conjunto
de datos de entrenamiento D = {(X,,Y;); 1 <n < N} entonces, la funcion de

entropia se representa con la ecuacion 3.9 para J clases:

N ]
1
SCHO Nz z yg) log g1 (x,, ©1) (3.9)

La ventaja de utilizar como funcién de error 1(6; g) en lugar de (1 — C) esta en que
la primera es una funcidén continua, o que permite un entrenamiento que converja a
soluciones 6ptimas de forma robusta. Por esto, la primera medida de aptitud para
maximizar C es una transformacién estrictamente decreciente del error de entropia
[(6; g) (Fernandez, 2010) y esta dada por la ecuacion 3.10.
A(g) = 1 (3.10)
1+1(6;9)

Donde g es el modelo de funciones de base sigmoides.
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Una de las ventajas mas conocidas de las RBF es su sencillez. Esto se debe a que
una vez las formas de los centroides han sido detalladas y los centros definidos, se
tiene un modelo lineal cuyos pardmetros pueden ser facilmente obtenidos mediante
minimos cuadrados. Las funciones de base radial son faciles de construir, faciles
de entrenar y la soluciébn a los valores de sus pesos se puede encontrar
rapidamente. Las RBF proveen un modelo muy flexible y entregan un buen
desempefio en una gran cantidad de aplicaciones tanto en problemas de regresion,

de estimacion de parametros y de clasificacion

Aunque una RBF posee una estructura similar a la MLP, su diferencia radica en la
capa oculta, donde una RBF esta formada por funciones gaussianas. Las RBF han
sido utilizadas en aplicaciones similares a las realizadas con MLP, solo que se
caracterizan por agrupar inicialmente el conjunto de patrones cumpliendo su labor
de aproximador universal, para luego procesar la informacion en la capa de salida
de forma similar a las MLP. Este comportamiento hace que pueda ser aplicado con

éxito a la identificacién de sistemas no lineales

Los nodos ocultos de las redes neuronales RBF presentan funciones de tipo local o
kernel. Cada uno de los nodos RBF realiza una aproximacion local independiente
del espacio de busqueda, normalmente mediante una campana de Gauss. La capa

de salida de tipo lineal auna el efecto independiente de cada nodo, sumando cada
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valor obtenido. La idea es que cada nodo este ubicado en el entorno de un punto,
el centro del espacio de busqueda conformado por las variables de entrada y
ademas con un radio determinado. El proceso de aprendizaje de la RBF consistira
en ir moviendo dichos nodos a lo largo del espacio de busqueda, para ajustarlos de

la mejor forma a los datos de entrenamiento

La funcion de activacion entonces sera equivalente a la funcion de distancia al
patron de entrada x (tomando como centro de la RBF el vector w;) y la funcion de
transferencia sera una funcién de tipo gaussiana asi como se muestra en la
ecuaciéon 3.11
_E(M)z (3.11)
Bi(xw;) =e * 7

Siendo w; = {w;;, wj,, ..., W } y la distancia definida como se muestra en la ecuacion
3.12.

k
aew) = e —will = | (i —w)” (3.12)
i=1

Asi entonces en comparacion con las MLP, las redes RBF presentan la ventaja de
que cada nodo en la capa oculta es un elemento local en el modelo, lo que hace
que para un determinado patron solo algunas unidades ocultas se activen. Esta
caracteristica facilita el entrenamiento, disminuyendo el nimero de 6ptimos locales
y regiones planas de la superficie de error, al desaparecer gran parte de las
interacciones entre los pesos . Por otra parte el entrenamiento de las
neuronas de la capa oculta de la RBF es no supervisado mientras que el
entrenamiento de las neuronas de salida es supervisado. Es por ello que una RBF
posee un aprendizaje hibrido que incrementa el nimero de neuronas en la capa
oculta que mejor representan el conjunto de patrones, mientras disminuye el error

en la capa de salida.
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Partiendo de las caracteristicas encontradas y modificadas a partir de un criterio de
seleccion aleatorio, se procede a entrenar dos arquitecturas de RNA que se

describen a continuacion:

Para el entrenamiento de la RNA se utilizan las caracteristicas tomadas de las
secuencias con el contraste CTFF, donde se propone una metodologia para la etapa

de deteccion de defectos donde se prueban diferentes topologias.

Lo primero a tener en cuenta para el entrenamiento de la MLP son los datos de
entrada, los cuales contienen la informacion de los perfiles térmicos de algunos
pixeles ubicados en los defectos y zonas sanas. En este caso se escoge un
porcentaje de 15% para validacion, 15% para prueba y 70% para entrenamiento,
con esto se tiene un tamafo fijo de los conjuntos. De esta manera se procede a
entrenar las diferentes topologias de red y obtener el error cuadratico medio (MSE)
de cada una. Se considerd cambiar el nimero de neuronas de la capa oculta desde

3 hasta 30, realizando 50 entrenamientos para cada caso.

Para el caso de la RBF también se tiene que escoger la mejor topologia para el
sistema de deteccidn para ambas secuencias con ambos contrastes, en este caso
se tiene como criterio de parada el error y el spread ya que en este tipo de red el

entrenamiento en la capa oculta es no-supervisado.

La RNA tipo RBF mas Optima sera aquella que tenga un menor numero de neuronas
en la capa oculta con el menor error posible, teniendo en cuenta que entre mas
pequefio sea el error al que se quiere llegar, la red necesitara mas neuronas en la

capa oculta para poderlo alcanzar.
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Como datos de entrada se realizan diferentes entrenamientos haciendo un barrido
con un error porcentual comprendido entre 4% y 4.9% y un spread que varia entre
0.2y 2 en el caso de la secuencia de 157Hz y un barrido de error entre el 2%y 2.9%
con un spread que varia entre 0.1 y 1 para la secuencia de 90Hz.

Como se ha nombrado en las secciones anteriores, para realizar el sistema de
deteccion de defectos es fundamental tener un error minimo en la deteccion de

defectos ya que de esto depende la eficiencia del sistema.

La seleccion de la topologia de RNA tanto MLP como RBF mas adecuada para este
sistema se centro en la topologia que presente la mayor sensibilidad respecto a las

métricas de la matriz de confusion y lo haga con el menor costo computacional.

La informacién obtenida a partir de la base de datos que se genera con el
entrenamiento de las diferentes topologias de redes neuronales MLP se analiza
para la estimacion de los errores maximo, minimo, media aritmética y desviacion
estandar. El criterio de seleccidn se basa en encontrar la red neuronal que tenga el
menor MSE con base a la deteccién de defectos y que presente el menor nUmero

de neuronas en la capa oculta.

Después del entrenamiento se obtiene una base de datos que contiene 100
topologias diferentes. Debido a que cada una de ellas tiene un criterio de parada
diferente, las redes entrenadas tendran diferentes nimeros de neuronas en la capa
oculta. De esta manera se procede a seleccionar la mejor topologia de red,
generando un recuadro con las 100 redes representadas por diferentes colores

segun el numero de neuronas en la capa oculta. Para la seleccion de la mejor
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topologia RBF se sigue el criterio de seleccionar la red que genera el menor costo

computacional y tiene un MSE minimo en la seleccion de defectos.

Para generar la plantilla a partir del aprendizaje obtenido por la RNA se tienen dos
plantillas sacadas de las secuencias originales, las cuales indican las zonas donde
estan situados los defectos y las zonas sanas. Las figuras 3-14 y 3-15 muestran las

plantillas originales para las secuencias de 157Hz y 90Hz respectivamente.
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Como se puede observar en las figuras 3-14 y 3-15 los defectos estan
representados con el color rojo mientras que las zonas sanas estan representadas
con el azul oscuro de fondo, como se puede ver hay 23 defectos en ambas
secuencias. El clasificador deberia reproducir esta plantilla a partir de los datos

obtenidos con el entrenamiento de la misma.

Se procede a hacer un barrido de todos los pixeles de cada termograma de las
secuencias reales para tener la informacion de todos los pixeles y asi poder generar
las plantillas utilizando el sistema de deteccion de defectos previamente entrenado.

En el mejor de los casos lo que se espera obtener es dos plantillas con un nimero
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de falsos positivos y falsos negativos muy bajo, ya que esto indicara que el sistema

de deteccion de defectos implementado con la RNA es muy eficiente.

Para elegir las mejores topologias de ambas arquitecturas se realiza un filtrado con

las mejores soluciones encontradas, tal como se describe a continuacion:

MLP: Consiste en seleccionar las 6 topologias con el menor MSE como primera
prioridad, en caso de empate se elige aquella con la menor desviacion estandar, es
decir, la topologia con menor variabilidad. Si en ambos casos las topologias siguen
siendo iguales se procede a mirar la mediana de los datos, para escoger la topologia
que tenga la mediana mas baja ya que esto indica que la concentracion de los datos

esta centrada en los valores minimos de los entrenamientos.

RBF: Se eligen 6 topologias que presenten el menor costo computacional, luego de
esto se procede a medir el MSE de cada una de las 100 redes, enfocandose
solamente en las topologias seleccionadas inicialmente y escogiendo la red con el
menor MSE, esto hace que se tengan las mejores redes de las topologias, con

prioridad en el bajo costo computacional.

Para obtener la matriz de confusién a partir de las nuevas laminas, se hace la
comparacion de las laminas obtenidas con los clasificadores y la plantilla original
correspondiente a cada resolucién (157Hz y 90Hz). Para realizar esta comparacion
se usan las medidas de desempefio de la tabla 3-1.
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Tabla 3-1. Valores que aporta la matriz de confusién para cada plantilla

clases obtenidas
total poblacion positivo negativo
sensibilidad definicidn:
porcentaje de
iti
positivo verdadero positivo(VE) falso negativolFN) VP pasitives
a —VP T FN c-orreu:-tt':\mente
= identificados
3
E
un especificidad definicion:
lf porcentaje de
VN i
negativo falso positivo({FP) verdadero negativoiVi) R negativos
FP +VN correctamente
identificados
exactitud
VP + VN
FP+VN+VP+FN

definicidn: porcentaje de | definicién: proximidad de
acierto con el total de la la clasificacion a los
poblacion valores reales

La convencion descrita en la tabla 3-1 es la que se aplicara a las matrices de
confusién obtenidas de las RNA, para definir parametros como la sensibilidad, la

especificidad, la exactitud y la precision.

Los variables descritas en la tabla y utilizadas para calcular los parametros descritos

anteriormente se describen a continuacion:

Verdadero Positivo (VP): pixel perteneciente a un defecto correctamente

clasificado.

Verdadero Negativo (VN): pixel perteneciente a una zona sana correctamente

clasificado.

Falso positivo (FP): pixel perteneciente a una zona sana incorrectamente

clasificado.

Falso Negativo (FN): pixel perteneciente a un defecto incorrectamente clasificado.
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Una vez se tienen los valores de la tabla 3-1 se identifica la mejor red de acuerdo al
porcentaje de positivos correctamente identificados, es decir, la topologia que

obtenga una mayor sensibilidad.

Se propone como protocolo de validacion los pasos descritos en la Tabla 3-2.

Protocolo de pruebas

Pasos Procesamiento
1. Placa CFRP Se cargan los bancos de secuencias (157Hz y
90Hz)
2. Perfiles térmicos Se realiza un barrido de los perfiles térmicos de

cada pixel, es decir se extraen los 37.249
perfiles térmicos de cada pixel en cada
termograma de la secuencia de 157Hz vy
223.250 perfiles térmicos de cada pixel para la
secuencia de 90Hz.

3. Red Se asigna como patrén de entrada de la red
entrenada los perfiles térmicos de cada pixel,
obteniendo a la salida la condicion de defecto/
no defecto.

4. Nueva [amina | Con el resultado de la red se llena esta lamina
(construida a partir de los respetando la posicidon en la que se encuentra
resultados de la RNA) P P 9

el pixel que se clasifico.

5. Matriz confusion Con la nueva lamina se construye la matriz de
confusibn en donde se especifica las
confusiones de cada clase y los aciertos de

cada una de ellas.

6. Andlisis de resultados Se determina la precision, sensibilidad,

especificidad y exactitud del algoritmo.
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7. Conclusiones Se determina que tan exitoso es el sistema

desarrollado para la deteccion de defectos.

Los bancos de secuencia utilizados para este trabajo fueron modificados aplicando
down-sampling, ya que al usar la termografia pulsada, la toma de muestras de la
temperatura respecto al tiempo no representan cambios significativos en la curva
del perfil térmico para las frecuencias de muestreo de 157Hz y 90Hz; por lo tanto,
las caracteristicas tomadas de los termogramas de la nueva secuencia no cambian

abruptamente respecto a la secuencia original.

Para la seleccion de la mejor topologia de RNA se tiene en cuenta la red neuronal
con el menor error cuadratico medio en la deteccion de defectos, teniendo en cuenta
principalmente las redes que utilicen el menor nimero de neuronas en la capa

oculta.

El sistema de deteccion debe ser capaz de detectar cualquier tipo de defectos sin
importar a que profundidad se encuentren, es decir, ser capaz de distinguir los

defectos con diferente intensidades térmicas.
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4 Analisis de Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos de las caracteristicas
tomadas del banco de secuencias, al implementar el sistema de deteccion de
defectos basado en RNA, tal que se encuentre una arquitectura y una topologia que
garanticen un menor costo computacional y el menor error posible. Ademas de eso
este capitulo también contiene un analisis comparativo con el trabajo realizado en

la parte de deteccion de defectos de la tesis doctoral realizada por

VN FN Sensibilidad

Especificidad

Comparacion

Exactitud

Precision

Se define el mejor

Contraste CTFF Comparacion contraste y la mejor

arquitectura para cada
Contraste CAD-m caso.

En la figura 4-1 se pueden observar las etapas del andlisis de resultados, donde
primero se comparan la plantilla generada por la RNA con la plantilla original de
cada secuencia; luego de esto se procede a analizar la matriz de confusion haciendo
uso de las métricas de desempefio como: sensibilidad, especificidad, exactitud y
precision. El mismo procedimiento se sigue con el contraste CAD-m y se procede a
hacer el andlisis comparativo de ambos contrastes, por ultimo se establece cual de
los contrastes es el mas apropiado para el sistema de deteccion de defectos y cual

arquitectura funciona mejor para cada caso.
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4.1 Aplicacion del contraste CTFF al banco de secuencias

La aplicacion del contraste CTFF mejora las secuencias que fueron objeto de
estudio tal y como se muestra en las figuras 4-1 y 4-2, para 157Hz y 90Hz
respetivamente.

Figura 4-1. a) Secuencia original de 157Hz en el instante 1.5s b) Secuencia original de
157Hz con el contraste CTFF en el instante 1.5s

Figura 4-2. a) Secuencia original de 90Hz en el instante 1.02s b) Secuencia original de
90Hz con el contraste CTFF en el instante 1.02s

4.2 Seleccion de la mejor red a partir de los resultados del
entrenamiento de las RNA para el contraste CTFF

El entrenamiento en este caso se realiz6 para los dos tipos de redes y para las dos
resoluciones (90Hz y 157Hz), usando el contraste CTFF. A continuacion se

muestran los resultados para la seleccion de la mejor topologia en cada caso.
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4.2.1 Resultados de las redes MLP para el banco de secuencias

Para el entrenamiento de las redes MLP se realiz6 un barrido de 3 hasta 30
neuronas en la capa oculta con incrementos de 1, y 50 entrenamientos para cada

topologia de red con las mismas coordenadas de pixeles para cada secuencia.

En las figura 4-3 y 4-4 se muestran los resultados de los parametros de seleccion,
basados en el error por cada topologia de red para las MLP. En estas figuras se
observan el valor minimo de MSE para cada 50 entrenamientos (linea en color
magenta), el error maximo (linea en verde), la media aritmética de los datos (linea
en negro) y la desviacion estandar (linea en rojo).
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Figura 4-3. Error minimo, media aritmética, error maximo y desviacion estandar de los

entrenamientos realizados en las diferentes topologias MLP para la secuencia de 157Hz
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Figura 4-4. Error minimo, media aritmética, error maximo y desviacion estandar de los
entrenamientos realizados en las diferentes topologias MLP para la secuencia de 90Hz
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De las figuras 4-5 y 4-6 se pueden extraer las mejores redes para cada secuencia

a partir de los datos obtenidos en los entrenamientos.
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Figura 4-6. a) diagrama de cajas de los entrenamientos b) diagrama de errores

Como se puede observar en las figuras 4-5 y 4-6 se muestra el diagrama de cajas
el cual muestra como el error minimo se consigue para la topologia de 14 neuronas
en la capa oculta para la secuencia de 157Hz, y en el caso de la secuencia de 90Hz
se tienen varios errores minimos situados en cero, por lo cual se escoge la topologia

con 12 neuronas en la capa oculta la cual es aquella menor numero de neuronas.

4.2.2 Resultados de las RBF para el banco de secuencias

Con las 100 topologias de redes para cada secuencia se forman dos matrices de
colores, las cuales se pueden ver en las figuras 4-7 y 4-8, donde cada recuadro

indica el namero total de neuronas en la capa oculta. Las filas representan los
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valores de error MSE minimo, mientras que las columnas representan los valores

de spread.
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Figura 4-7. a) diagrama de colores de las topologias RBF para la secuencia de 157Hz b)

diagrama de colores en 3D de las topologias RBF para la secuencia de 157Hz
a b
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Figura 4-8. a) diagrama de colores de las topologias RBF para la secuencia de 90Hz b)
diagrama de colores en 3D de las topologias RBF para la secuencia de 90Hz

En las figuras 4-7a y 4-8a se pueden observar las diferentes topologias
representadas con distintos colores segun sea el nimero de neuronas en la capa
oculta. Por su parte, en las figura 4-7b y 4-8b se puede observar el mismo diagrama
en tercera dimensién para cada caso respectivamente, evidenciando que el color
rojo es el que representa a las topologias con el nimero mas alto de neuronas en
la capa oculta, mientras que el color azul es el color que representa a las neuronas

con menor nimero de neuronas en la capa oculta.

De las 100 topologias resultantes se escogidé como la mejor la topologia con 10

neuronas en la capa oculta y 2 neuronas en la capa oculta respectivamente, un error
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aproximado de 4,3% y 2.9% y un spread de 0.4 y 0.2 como se indica en las figuras
4-9y 4-10.
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Figura 4-9. Seleccién de la mejor topologia RBF para la secuencia de 157Hz
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Figura 4-10. Seleccion de la mejor topologia RBF para la secuencia de 90Hz

4.3 Plantilla generada por el sistema de deteccion de defectos
de las imagenes con el contraste CTFF.

4.3.1 Plantilla generada por las redes MLP para el banco de secuencias

Para generar la plantilla a partir de algunas topologias MLP se tienen en cuenta las
mejores para cada secuencia para realizar un filtrado presentado la seccion 3.8. En
las figuras 4-11 y 4-12 se muestran las topologias seleccionadas para cada
secuencia, teniendo en cuenta los picos con el menor error minimo mostrados en

las figuras 4-11b y 4-12b, en las que se observan las redes escogidas con circulos
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de color rojo. En el diagrama de cajas mostrado en las figuras 4-11a y 4-12a se

observan las topologias escogidas con rectangulos verdes.

a b

12345678 9101112131415161718192021222324 25262728 5 10 15 20 25 30

Figura 4-11. a) diagrama de cajas de los entrenamientos con las topologias elegidas para
la secuencia de 157Hz b) diagrama de errores con las topologias elegidas para la
secuencia de 157Hz
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Figura 4-12. a) diagrama de cajas de los entrenamientos con las topologias elegidas para
la secuencia de 90Hz b) diagrama de errores con las topologias elegidas para la
secuencia de 90Hz

Tabla 4-1. Caracteristicas de las topologias seleccionadas para la secuencia de 157Hz
Topologia (# de Error minimo Media aritmética Desviacion

neuronas enla porcentual delos de los estandar de los
capa oculta) entrenamientos  entrenamientos entrenamiento
4 neuronas 3.5% 0.0518 0.0085
7 neuronas 3.5% 0.0494 0.0068
14 neuronas 2.6% 0.0490 0.0078
17 neuronas 3% 0.0503 0.0086
24 neuronas 3.3% 0.0502 0.0080
27 neuronas 2.8% 0.0523 0.0105
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Topologia (# de Error minimo Media aritmética Desviacion

neuronas enla porcentual de los de los estandar de los
capa oculta) entrenamientos  entrenamientos entrenamiento
12 neuronas 0% 0.0027 0.0014
18 neuronas 0% 0.0024 0.0012
22 neuronas 0% 0.0023 0.0012
24 neuronas 0% 0.0027 0.0014
25 neuronas 0% 0.0022 0.0009
27 neuronas 0% 0.0026 0.0015

Con las topologias contenidas en las tablas 4-1 y 4-2, se procedié a generar las
plantillas, las cuales son presentadas en las figuras 4-13 y 4-14, para la secuencia
de 157Hz y 90Hz respectivamente.

49



Con las plantillas generadas por cada topologia se procede a comparar con la
original de las secuencias de 157Hz y 90Hz mostradas en las figuras 3-13 y 3-14
respectivamente. La comparacion se hace a través de las matrices de confusién

para cada plantilla generada como se muestra en las figuras 4-15y 4-16.
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Figura 4-15. Matrices de confusion de las plantillas generadas para la secuencia de
157Hz a) 4 neuronas b) 7 neuronas c) 14 neuronas d) 17 neuronas e) 24 neuronas f) 27
neuronas
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Figura 4-16. Matrices de confusion de las plantillas generadas para la secuencia de 90Hz
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Con los datos obtenidos de las matrices de confusion mostradas en las figuras 4-15
y 4-16 se aplican las formulas contenidas en la tabla 3-2, con las cuales se obtiene
valores para la sensibilidad, especificidad, exactitud y precision como se muestra

en las tablas 4-3 y 4-4.

topologia VP VN FP FN sensibilidad |especificidad| exactitud precision
4 neuronas 1562 34009 1598 80 95,13% 95,51% 95,50% 49,43%
7 neuronas 1558 33829 1778 84 94,88% 95,01% 95,00% 46,70%
14 neuronas 1564 34556 1051 78 95,25% 97,05% 96,97% 59,81%
17 neuronas 1579 34344 1263 63 96,16% 96,45% 96,44% 55,56%
24 neuronas 1570 34478 1129 72 95,62% 96,83% 96,78% 58,17%
27 neuronas 1562 33651 1956 20 95,13% 94,51% 94,53% 44,40%

topologia VP VN FP FN sensibilidad |especificidad| exactitud precision
12 neuronas 5234 214802 3114 100 98,13% 98,57% 98,56% 62,70%
18 neuronas 5213 214966 2950 121 97,73% 98,65% 98,62% 63,86%
22 neuronas 5227 214834 3082 107 97,99% 98,59% 98,57% 62,91%
24 neuronas 5229 214887 3029 105 98,03% 98,61% 98,60% 63,32%
25 neuronas 5223 215038 2878 111 97,92% 98,68% 98,66% 64,47%
27 neuronas 5235 214756 3160 99 98,14% 98,55% 98,54% 62,36%

Como se puede observar en la tabla 4-3 y 4-4 se tienen valores de mayor
sensibilidad para las topologias que presentan 17 y 27 neuronas en la capa oculta
y que corresponden a las secuencias de 157Hz y 90Hz respectivamente. Por otra
parte para la secuencia de 90Hz se tiene la segunda sensibilidad méas alta con la
topologia de 12 neuronas en la capa oculta, con apenas un 0.01% de diferencia
respecto de la primera nombrada anteriormente, en este caso es valido decir que
para un menor costo computacional sin afectar practicamente la sensibilidad se

escogeria la topologia de 12 neuronas en la capa oculta.
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Se concluye por ultimo que las mejores redes MLP para el sistema de deteccion de
defectos con las secuencias de 157Hz y 90Hz utilizando el contraste CTFF son las

que utiliza 17 y 12 neuronas en la capa oculta respectivamente.

4.3.2 Plantilla generada por la red RBF para el banco de secuencias

Para generar las plantillas de las secuencias de 157Hz y 90Hz a partir de algunas
topologias RBF, se tiene en cuenta las mejores topologias con menor costo
computacional y el menor error posible. Usando los MSEs presentados en las tablas
4-5y 4-6, se eligieron las topologias por nimero de neuronas en la capa oculta con
el menor MSE. Los colores indican el niumero de neuronas en la capa oculta tal
como fueron presentados en las figuras 4-7 y 4-8. Adicionalmente, las celdas de

color amarillo fueron descartadas por tener un nimero alto de neuronas.

Tabla 4-5. Error cuadratico medio para las RBF de 157Hz

0,3092 0,3055 0,3038 0,3047
0,3091 0,3047 0,3040 0,3047
0,3091 0,3037 0,3033 0,3043
0,3075 0,3036 0,3022 0,3045

0,3075 0,3036 0,3026 0,3043

0,3089 0,3058 0,3067
0,3067

0,3067

0,3035 0,3024 0,3038

0,3035 0,3020 0,3039

0,3020 0,3035

0,3001 0,3032

0,3016 0,3019
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Tabla 4-6. Error cuadratico medio para las RBF de 90Hz

0,1548

0,1545

0,1553

0,1544

0,1553

0,1542

0,1543

0,1549

0,1543

0,1545

0,1557

0,1554

0,1557

0,1554

0,1557

0,1554

0,1551

0,1555

0,1551

0,1555

La seleccion para cada secuencia se presenta en las figuras 4-17 donde las
topologias escogidas estdn marcadas con una estrella amarilla. Con estas
topologias se construyeron las plantillas presentadas en las figura 4-18 y 4-19.

Adicionalmente, se presentan las matrices de confusion obtenidas de estas

topologias en las figuras 4-20 y 4-21.
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Figura 4-17 a) topologias RBF escogidas para la secuencia de 157Hz b) topologias RBF

escogidas para la secuencia de 90Hz
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Figura 4-20. Matrices de confusion de las plantillas generadas para la secuencia de
157Hz a) 10 neuronas b) 12 neuronas c) 13 neuronas d) 14 neuronas €) 15 neuronas f) 16
neuronas
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Figura 4-21. Matrices de confusion de las plantillas generadas para la secuencia de 90Hz
a) 2 neuronas b) 5 neuronas c) 6 neuronas d) 7 neuronas €) 8 neuronas f) 9 neuronas
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Con los datos obtenidos se calculan los porcentajes para la sensibilidad,

especificidad, exactitud y precision como se muestra en las tablas 4-7 y 4-8.

topologia VP VN FP FN sensibilidad |especificidad| exactitud precision
10 neuronas 1572 34452 1155 70 95,74% 96,76% 96,71% 57,65%
12 neuronas 1559 34612 995 83 94,95% 97,21% 97,11% 61,04%
13 neuronas 1527 34810 797 115 93,00% 97,76% 97,55% 65,71%
14 neuronas 1528 34718 889 114 93,06% 97,50% 97,31% 63,22%
15 neuronas 1534 34708 899 108 93,42% 97,48% 97,30% 63,05%
16 neuronas 1567 34671 936 75 95,43% 97,37% 97,29% 62,60%

topologia VP VN FP FN sensibilidad |especificidad| exactitud precision
2 neuronas 5049 213032 4884 285 94,66% 97,76% 97,68% 50,83%
5 neuronas 5185 215591 2325 149 97,21% 98,93% 98,89% 69,04%
6 neuronas 5144 215864 2052 190 96,44% 99,06% 99,00% 71,48%
7 neuronas 5056 213245 4671 278 94,79% 97,86% 97,78% 51,98%
8 neuronas 5204 214173 3743 130 97,56% 98,28% 98,27% 58,16%
9 neuronas 5166 215839 2077 168 96,85% 99,05% 98,99% 71,32%

Como se puede observar en la tabla 4-7 y 4-8 se tienen valores de mayor
sensibilidad para las topologias que presentan 10 y 8 neuronas en la capa oculta y
gue corresponden a las secuencias de 157Hz y 90Hz respectivamente. No obstante
se tienen valores de sensibilidad muy buenos para la mayoria de topologias en
ambas secuencias y se podrian utilizar algunas con menor costo computacional, sin

afectar de manera abrupta la sensibilidad del sistema de deteccion.

En este caso se concluye que las mejores topologias RBF para las secuencias de
157Hz y 90Hz son las de 10 y 8 neuronas en la capa oculta respectivamente, siendo

estas las de mayor sensibilidad.

59



4.3.3 Analisis comparativo entre MLP y RBF para las secuencias de
157Hz y 90Hz con el contraste CTFF

Con los resultados obtenidos para las secuencias de 157Hz y 90Hz con MLP y RBF,
se hace un analisis comparativo teniendo en cuenta la topologia seleccionada para
cada caso como se muestra en las tablas 4-9 y 4-10. Basado en el analisis de

sensibilidad se encuentra que las redes MLP obtuvieron un mejor desempefio.

Tabla 4-9. Datos de las topologias seleccionadas para la secuencia de 157Hz

tipo de red VP VN FP FN sensibilidad |especificidad| exactitud precision
MLP 1579 34344 1263 63 96,16% 96,45% 96,44% 55,56%
RBF 1572 34452 1155 70 95,74% 96,76% 96,71% 57,65%

Tabla 4-10. Datos de las topologias seleccionadas para la secuencia de 90Hz

tipo de red VP VN FP FN sensibilidad |especificidad| exactitud precision
MLP 5234 214802 3114 100 98,13% 98,57% 98,56% 62,70%
RBF 5204 214173 3743 130 97,56% 98,28% 98,27% 58,16%

4.4 Resultados para el contraste CAD-m

Para el analisis comparativo de los resultados obtenidos para el sistema de
deteccion de defectos de las imagenes con el contrate térmico CTFF se escogio el
trabajo de (Benitez, 2008), en el que se aplica el contraste CAD-m.

La aplicacién del contraste CAD-m permite mejorar la representacion termografica
de forma considerable tal y como se muestra en las figuras 4-22 y 4-23, para los

casos de secuencias de 157Hz y 90Hz respectivamente.
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Figura 4-22. a) Secuencia original de 157Hz en el instante 1.5s b) Secuencia original de
157Hz con el contraste CAD-m en el instante 1.5s

Figura 4-23. a) Secuencia original de 90Hz en el instante 1.5s b) Secuencia original de
90Hz con el contraste CAD-m en el instante 1.5s

Al igual que las secciones anteriores, se implement6 la metodologia para la
seleccién de topologias y arquitectura mas adecuada usando la técnica de contraste
CAD-m en las dos resoluciones (90Hz y 157Hz), con el fin de hacer el analisis

comparativo con el contraste CTFF.

4.4.2 Resultados de las redes MLP con el contraste CAD-m

Llevando a cabo la misma metodologia utilizada en la seccién 4.1 y 4.2 se procedi6
a seleccionar las mejores topologias de red MLP para las secuencias de 157Hz y
90Hz respectivamente como se muestra en las figuras 4-24 y 4-25.
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Figura 4-24. a) diagrama de cajas de los entrenamientos para la secuencia de 157Hz b)
diagrama de errores para la secuencia de 157Hz
a b

0.02 \
0.018}-
0.018
0.016

0.014

0.016 -

e g g — |

0014 -+

0.012 0.012

0.01 + + E 0.01 f----1-

0.008 | ‘ ‘+ + ++ 0.008
ooosl LlaLILIL L L L et i
0.004 |-
= e i _
5 ITTTTTTEL LD L U 00 ‘ ; : ,
12345678 910111213141516171819202122232425262728 0 é 1‘0 1; 2:] 2‘5 3:3

Figura 4-25. a) diagrama de cajas de los entrenamientos para la secuencia de 90Hz b)
diagrama de errores para la secuencia de 90Hz

En la tabla 4-11 y 4-12 se muestran las caracteristicas de las topologias
seleccionadas para ambas secuencias, mientras que las figuras 4-26 y 4-27 se

presentan las plantillas generadas para el contraste CAD-m.

Tabla 4-11. Caracteristicas de las topologias seleccionadas para 157Hz

Topologia (# de Error minimo Media aritmética Desviacion
neuronas enla porcentual de los de los estandar de los
capa oculta) entrenamientos  entrenamientos entrenamiento
11 neuronas 0% 0.0106 0.0053
15 neuronas 0% 0.0113 0.0113
20 neuronas 0.16% 0.0101 0.0054
24 neuronas 0.16% 0.0077 0.0051
28 neuronas 0% 0.0081 0.0051
29 neuronas 1.16% 0.0075 0.0052
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Topologia (# Error minimo Media aritmética Desviacion

neuronas enla porcentual de los de los estandar de los
capa oculta) entrenamientos  entrenamientos entrenamiento
14 neuronas 0% 0.0023 0.0014
26 neuronas 0% 0.0021 0.0013
27 neuronas 0% 0.0022 0.0013
28 neuronas 0% 0.0017 0.0013
29 neuronas 0% 0.0016 0.0013
30 neuronas 0% 0.0014 0.0014
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Con las plantillas generadas para cada topologia de cada secuencia se procede a
comparar, usando las matrices de confusién, cada plantilla con la original de la
secuencia de 157Hz y 90Hz mostradas en las figuras 3-13 y 3-14 respectivamente.
Las matrices de confusion para cada plantilla generada como se muestra en las
figura 4-28 y 4-29.
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Figura 4-28. Matrices de confusion de las plantillas generadas a) 11 neuronas b) 15
neuronas c) 20 neuronas d) 24 neuronas €) 28 neuronas f) 29 neuronas
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Figura 4-29. Matrices de confusion de las plantillas generadas a) 14 neuronas b) 26
neuronas c) 27 neuronas d) 28 neuronas €) 29 neuronas f) 30 neuronas
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Con los datos obtenidos de las matrices de confusion mostradas en las figuras 4-28
y 4-29 se calculan los valores para la sensibilidad, especificidad, exactitud y

precision mostrados en las tablas 4-13 y 4-14.

topologia VP VN FP FN sensibilidad |especificidad| exactitud precision
11 neuronas 1575 33935 1672 67 95,92% 95,30% 95,33% 48,51%
15 neuronas 1558 34097 1510 84 94,88% 95,76% 95,72% 50,78%
20 neuronas 1565 33960 1647 77 95,31% 95,37% 95,37% 48,72%
24 neuronas 1586 34233 1374 56 96,59% 96,14% 96,16% 53,58%
28 neuronas 1573 34367 1240 69 95,80% 96,52% 96,49% 55,92%
29 neuronas 1555 34221 1386 87 94,70% 96,11% 96,05% 52,87%

topologia VP VN FP FN sensibilidad |especificidad| exactitud precision
14 neuronas 5241 212165 5751 93 98,26% 97,36% 97,38% 47,68%
26 neuronas 5243 212347 5569 91 98,29% 97,44% 97,46% 48,49%
27 neuronas 5257 211093 6823 77 98,56% 96,87% 96,91% 43,52%
28 neuronas 5217 210462 7454 117 97,81% 96,58% 96,61% 41,17%
29 neuronas 5255 210440 7476 79 98,52% 96,57% 96,62% 41,28%
30 neuronas 5181 210546 7370 153 97,13% 96,62% 96,63% 41,28%

Como se puede observar en la tabla 4-13 y 4-14 se tienen valores de mayor
sensibilidad para las topologias que presentan 24 y 27 neuronas en la capa oculta
y que corresponden a las secuencias de 157Hz y 90Hz respectivamente, no
obstante se tienen valores de sensibilidad muy buenos para la mayoria de
topologias en ambas secuencias y se podrian utilizar algunas con menor costo

computacional, sin afectar de manera abrupta la sensibilidad del sistema de

deteccion.

En este caso se concluye que las mejores topologias MLP para las secuencias de
157Hz y 90Hz son las de 24 y 14 neuronas en la capa oculta respectivamente, esto

debido a que en la secuencia de 90Hz solo existe una diferencia en sensibilidad de
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0.3% con respecto a la de mayor sensibilidad, pero con una reduccion considerable

en la complejidad computacional, respecto a los elementos de procesamiento.

4.4.4 Resultados de las redes RBF con el contraste CAD-m

Llevando a cabo la misma metodologia descrita en la seccion 3.8 y a partir de las
topologias de red obtenidas con los diferentes criterios de parada utilizados en el
proceso de seleccion para las secuencias de 157Hz y 90Hz, se obtuvo el MSE de
cada una de las redes las cuales se pueden ver en las tablas 4-15 y 4-16.

Tabla 4-15. Error cuadratico medio para las RBF de 157Hz

0,3974 0,3383 0,3535 0,3867 0,3359 0,3479 0,3473 0,3379
0,3981 0,3383 0,3652 0,3867 0,3299 0,3499 0,3444 0,3413
0,3981 0,3411 0,3652 0,3884 0,3355 0,3500 0,3435 0,3380
0,4080 0,3459 0,3652 0,3884 0,3385 0,3354 0,3580 0,3374 0,3476 0,3367
0,4011 0,3491 0,3904 0,3884 0,3354 0,3586 0,3374 0,3433 0,3367
0,4011 0,3491 0,3815 0,3908 0,3362 0,3359 0,3586 0,3563 0,3317 0,3420
0,3506 0,3317 0,3420
0,3506 0,3317 0,3382
0,3481 0,3381 -
0,3539 0,3420 0,3415

Tabla 4-16. Error cuadréatico medio para las RBF de 90Hz

0,1718 0,1680 0,1653 0,1706 0,1678

0,2155 0,1817 0,1680 0,1653 0,1706 0,1669
0,1817 0,1680 0,1653 0,1795 0,1684
0,1943 0,1680 0,1837 0,1862 0,1656
0,1943 0,1680 0,1837 0,1871 0,1680

0,1837 0,1508 0,1680

0,2155
0,2155
0,2136

0,1837

0,1837
0,1837
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Las celdas de color amarillo indican las redes que no se seleccionaron y los demas
colores se asignaron a cada topologia de red escogida respectivamente, donde un
mismo color indica una misma topologia. Una vez realizado el andlisis del MSE entre
las redes con la misma topologia, se eligieron las marcadas con estrellas en cada

secuencia como se muestra en las figuras 4-30a y 4-30b.

a b
4 33 | 30 30 p26g 29 | 35 34
41 33 |2 29 34 | 36 | 33
42 32 | 29 33 (36 | 314
29 | 29 24 32 (33 | 304
44 32 | 32| 30
A 2540 23 31| 30 | 29
4.6| 30 | 30 | 29 4
a7 30 | 30
29
2
02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 64 02 03 04 05 06 07 08 09

Figura 4-30. a) Topologias RBF escogidas para la secuencia de 157Hz b) Topologias
RBF escogidas para la secuencia de 90Hz

Con las topologias escogidas, se generaron las plantillas para cada una de ellas
como se observa en las figura 4-31 y 4-32. Por otro lado, se obtuvieron las matrices
de confusion de estas topologias para determinar respecto a estos resultados la
topologia con arquitectura RBF mas apropiada para la deteccién de defectos con
contraste CAD-m. Las matrices son presentadas en las figuras 4-33 y 4-34 para

cada secuencia.
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Figura 4-33. Matrices de confusion de las plantillas generadas a) 21 neuronas b) 22
neuronas c) 23 neuronas d) 24 neuronas €) 25 neuronas f) 26 neuronas
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Figura 4-34. Matrices de confusion de las plantillas generadas a) 10 neuronas b) 11
neuronas c) 12 neuronas d) 13 neuronas €) 14 neuronas f) 15 neuronas
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Con los datos obtenidos de las matrices de confusion mostradas en las figuras 4-34
y 4-35 se calculan los porcentajes para la sensibilidad, especificidad, exactitud y

precision como se muestra en las tablas 4-17 y 4-18.

Tabla 4-17. Datos de las matrices de confusion para las topologias de la secuencia de

157Hz

topologia VP VN FP FN sensibilidad |especificidad| exactitud precision
21 neuronas 1490 33272 2335 152 90,74% 93,44% 93,32% 38,95%
22 neuronas 1558 33766 1841 84 94,88% 94,83% 94,83% 45,84%
23 neuronas 1394 32330 3277 248 84,90% 90,80% 90,54% 29,84%
24 neuronas 1404 32376 3231 238 85,51% 90,93% 90,69% 30,29%
25 neuronas 1409 32399 3208 233 85,81% 90,99% 90,76% 30,52%
26 neuronas 1501 33789 1818 141 91,41% 94,89% 94,74% 45,22%

Tabla 4-18. Datos de las matrices de confusidn para las topologias de la secuencia de

90Hz

topologia VP VN FP FN sensibilidad |especificidad| exactitud precision
10 neuronas 4951 207259 10657 383 92,82% 95,11% 95,05% 31,72%
11 neuronas 50438 195486 22430 286 94,64% 89,71% 89,82% 18,37%
12 neuronas 5150 202998 14918 184 96,55% 93,15% 93,24% 25,66%
13 neuronas 4777 213962 3954 557 89,56% 98,19% 97,98% 54,71%
14 neuronas 5118 202171 15745 216 95,95% 92,77% 92,85% 24,53%
15 neuronas 5068 195152 22764 266 95,01% 89,55% 89,68% 18,21%

Como se puede observar en la tabla 4-17 y 4-18 se tienen valores de mayor
sensibilidad para las topologias que presentan 22 y 12 neuronas en la capa oculta

y que corresponden a las secuencias de 157Hz y 90Hz respectivamente.
4.4.5 Analisis comparativo entre arquitecturas MLP y RBF para las
secuencias de 157Hz y 90Hz con el contraste CAD-m

Con los resultados obtenidos para las secuencias de 157Hz y 90Hz con MLP y RBF,
se hace un andlisis comparativo teniendo en cuenta la topologia seleccionada para

cada caso como se muestra en las tablas 4-19 y 4-20.
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Tabla 4-19. Datos de las topologias seleccionadas para la secuencia de 157Hz

tipo de red VP VN FP FN sensibilidad |especificidad| exactitud precision
MLP 1586 34233 1374 56 96,59% 96,14% 96,16% 53,58%
RBF 1558 33766 1841 84 94,88% 94,83% 94,83% 45,84%

Tabla 4-20. Datos de las

topologias seleccio

nadas para la secuencia de 90Hz

tipo de red VP VN FP FN sensibilidad |especificidad| exactitud precision
MLP 5241 212165 5751 93 98,26% 97,36% 97,38% 47,68%
RBF 5150 202998 14918 184 96,55% 93,15% 93,24% 25,66%

Usando la sensibilidad como criterio de seleccion, se tiene que para ambas

secuencias las redes de tipo MLP son las més apropiadas.

4.5 Andlisis comparativo entre el contraste CTFF y CAD-m

4.5.1 Analisis con las topologias escogidas para CTFF y CAD-m

Para el analisis comparativo de los dos contrastes, se especifican los datos

obtenidos para las topologias escogidas en cada secuencia para cada contraste

como se puede observar en la tabla 4-21.

Tabla 4-21. Datos de las topologias seleccionadas para cada secuencia en cada contraste

contraste | secuencia | tipo dered VP VN FP FN sensibilidad |especificidad| exactitud precision
157Hz MLP 1579 34344 1263 63 96,16% 96,45% 96,44% 55,56%
CTFF
90Hz MLP 5234 214802 3114 100 98,13% 98,57% 98,56% 62,70%
157H MLP 1586 34233 1374 56 96,59% 96,14% 96,16% 53,58%
CAD-m
90Hz MLP 5241 212165 5751 93 98,26% 97,36% 97,38% 47,68%
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De los datos mostrados en la tabla 4-21 se puede decir que con las topologias
seleccionadas para el contraste CAD-m en ambas secuencias se tiene una mayor
sensibilidad para la deteccion de defectos; sin embargo, con las topologias
seleccionadas para el contraste CTFF se logra que el sistema sea mas exacto, mas
preciso y con una mayor especificidad en la deteccion de defectos que con el
contraste CAD-m. En este caso, dependiendo de los requerimientos del sistema de

deteccion de defectos se debe elegir la técnica de contraste més adecuado.

Por otro lado, las diferencias en la sensibilidad no son muy significativos entre
ambas técnicas, por lo que podria concluirse que la técnica CTFF resulta ser mas

apropiada para la deteccion de defectos en ldminas CFRP.

e Cuando se comparan los contrastes CTFF y CAD-m se obtiene que ninguno es
superior al otro en todos los pardmetros, lo que hace que los dos contrastes
puedan ser utilizados dependiendo la prioridad que se le quiera dar al sistema.

e Para el contraste CTFF se logran mejores resultados en sensibilidad con MLP,
sin embargo para los valores de especificidad, exactitud y precisién se logran
mejores resultados con RBF.

e El sistema de deteccidén basado en las secuencias con el contraste CTFF con
RBF son superiores en sensibilidad, especificidad, exactitud y precision que las
secuencias con el contraste CAD-m.

e En general los sistemas son buenos con ambos contrastes en pardmetros como
la sensibilidad, la especificidad y la exactitud pero tienen una precision baja en
todos los casos.
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5

Conclusiones

Comparando los resultados del banco de secuencias se logré un mayor
porcentaje de sensibilidad, especificidad y exactitud para la secuencia de 90Hz
utilizando MLP y RBF con las secuencias contrastadas con CTFF y CAD-m,
Debido a esto, se puede concluir que a mayor resolucion de la secuencia mejor
serd la clasificacion de los defectos en la RNA.

Con las topologias escogidas para el sistema con la aplicacion de ambos
contrastes, se tiene una mayor sensibilidad para el contraste CAD-m con las
topologias de 24 y 14 neuronas en la capa oculta para las secuencias de 157Hz
y 90Hz respectivamente; sin embargo el costo computacional de las topologias
utilizadas para el sistema de deteccion basado en el contraste CTFF es menor
con topologias de 17 y 12 neuronas en la capa oculta para las secuencias de
157Hz y 90Hz respectivamente, y se presenta una diferencia en el porcentaje de
sensibilidad de 0.43% y 0.42%, lo que hace que cualquiera de los sistemas sea
fiable y con una sensibilidad muy aproximada para ambos contrastes.

Los porcentajes mas altos de especificidad, exactitud y precision se lograron con
la arquitectura RBF de 6 neuronas en la capa oculta basada en las imagenes de
contraste CTFF, obteniendo ademas un porcentaje de sensibilidad del 97.56%,
ademas de esto se caracteriza por ser el tercer costo computacional mas bajo
de las topologias, lo que hace esta arquitectura una muy buena herramienta para
el sistema de deteccion.

Las topologias MLP seleccionadas pre-filtrado para las secuencias de 157Hz y
90Hz utilizando CTFF y CAD-m tuvieron un promedio porcentual de sensibilidad,
de especificidad y de exactitud por encima del 95%, mientras que la precision en
el caso de CAD-m se obtuvo un promedio porcentual para las secuencias de
157Hz y 90Hz de 51.73% y 43.9% respectivamente, y para CTFF 52,35% y

63,27% respectivamente, de lo anterior se infiere que el sistema es sensible,

76



especifico y exacto pero no es preciso en la deteccion de defectos; sin embargo
se logra una mejor precision al mejorar la resolucion para el caso de CTFF, pero
para el contraste CAD-m sucede lo contrario.

e Para las topologias RBF se tiene una mejor precision en el sistema para la
secuencia de 157Hz utilizando CTFF, mientras que para CAD-m empeora la
precision para ambas secuencias.

e Con el contraste CTFF se obtiene mejores resultados utilizando MLP y RBF para
especificidad, exactitud y precision en la deteccion de defectos comparado con
el contraste CAD-m, sin embargo utilizando el contraste CAD-m se obtienen
mejores resultados para la sensibilidad que con el contraste CTFF en ambas

secuencias.

A pesar de obtener unos buenos resultados en la clasificacion de los defectos con
las arquitecturas de RNA propuestas, para poder generalizar el concepto que al
aplicar el contraste CTFF se obtienen los mejores resultados, se deben realizar
pruebas con otras técnicas de contraste térmico como las que propone

implementando la metodologia propuesta.

Aungue se obtienen buenos resultados para los contrastes CTFF y CAD-m con la
caracterizacion realizada en este trabajo, se pueden proponer otros métodos de
caracterizacion de las secuencias para reducir la complejidad computacional, el uso

de recursos y los tiempos de procesamiento.

Para la arquitectura MLP se implementd el algoritmo de entropia cruzada con
sofmax, el cual presenta unos buenos resultados. Sin embargo se puede emplear
el sistema de deteccion con otros algoritmos de la arquitectura MLP, para tener una

idea general del funcionamiento del sistema con las redes perceptrén multicapa.
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