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Resumen
En este artículo se presenta una revisión de la metodología 
utilizada en termografía infrarroja pasiva como una 
herramienta de monitoreo de condición. El enfoque 
se establece a tres tipos de aplicaciones industriales, 
eléctrica, electrónica y mecánica. Se discuten conceptos 
básicos y los dispositivos en los que se ha aplicado, y 
se estudian los métodos más usados para mejorar la 
inspección utilizando análisis termográfico. El trabajo 
destaca los factores técnicos que afectan la calidad 
de la imagen, y el proceso de decisión del clasificador. 
También se presenta una comparación de los espacios de 
color, los métodos de reducción de características y los 
clasificadores más utilizados en los últimos años. 
  
Palabras clave: Análisis de fallas, imagen térmica, 
sistemas de fallas, termografía pasiva.

Abstract
This article presents a review of the methodology used in 
passive infrared thermography as a condition monitoring tool. 
It focuses on three types of industrial applications, electrical, 
electronic, and mechanical. Basic concepts and the devices in 
which it has been applied are discussed, and the most used 
methods to improve inspection using thermographic analysis 
are studied. The work highlights the technical factors that 
affect image quality and the classifier's decision process. A 
comparison of color spaces, feature reduction methods, and 
classifiers most used in recent years is also presented.

Keywords: : Failure analysis, thermal image, fault detection 
systems, passive thermography.
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1. Introducción

Los sistemas de detección de fallas permiten la ubicación 
e identificación del mal funcionamiento de un dispositivo 
o componente (Sanchez-Londono, 2021); en la industria 
se utilizan principalmente en aplicaciones eléctricas, 
electrónicas y mecánicas (Osornio-Rios et al., 2019). Su 
objetivo es evitar tiempos de inactividad no planificados 
y pérdidas financieras, por lo que es vital contar con 
un sistema eficiente para garantizar la calidad de los 
productos (Choudhary et al., 2021; Zhang y Fjeld, 2020). Los 
métodos tradicionales utilizan medición de parámetros 
eléctricos o de vibración (Glowacz y Glowacz, 2017; Rauber 
et al., 2021; Suguna et al., 2016; Wronkowicz, 2016). 
 En los últimos años se ha popularizado el uso de 
termografía infrarroja (TI) para el diagnóstico y monitoreo 
sin contacto, ya sea de materiales, componentes o 
equipos; lo que permite observar la distribución de 
temperatura con el objetivo de identificar áreas en donde 
existen problemas potenciales (Muralidhar y Reddy, 
2014; Olivatti et al., 2018). Su principal aplicación radica 
en dispositivos donde el factor térmico es crucial para 
su desempeño y confiabilidad, como en componentes 
electrónicos, motores o transformadores. Esto debido a 
que el calor producido por cada dispositivo depende de la 
energía que consume  (Ahmed et al., 2015), y cuando se 
genera en exceso advierte sobre inconvenientes (Maciel 
et al., 2017; Olivatti et al., 2018).
 La TI ha demostrado ser eficiente en la detección 
de fallas, pero la precisión de la técnica depende 
del conocimiento y la capacitación del usuario en la 
interpretación de los datos de la imagen. Este artículo 
reúne contribuciones recientes de la termografía 
infrarroja pasiva para diversas aplicaciones eléctricas, 
electrónicas y mecánicas. También analiza la diferencia 

entre los métodos más utilizados para clasificación, 
extracción y reducción de características. Con esto, 
el lector podrá identificar tendencias, oportunidades 
y desafíos para el desarrollo de sistemas que utilizan 
termogramas.

2. Termografía infrarroja

La termografía infrarroja utiliza una cámara mediante la 
cual se detecta la radiación emitida por un cuerpo (Ahmed 
et al., 2015; Kurukuru et al., 2019b). Su espectro se puede 
dividir en tres regiones de infrarrojo, cercano (0,75 µm a 
1,5 µm), medio (1,5 µm a 20 µm) y lejano (20 µm a 1000 µm) 
(Bagavathiappan et al., 2013; Vollmer y Möllmann, 2018). 
Las cámaras térmicas suelen alcanzar un rango de 7,5 µm 
a 14 µm, su función es convertir la cantidad de radiación 
en una aproximación a la temperatura del objeto que se 
muestra en una imagen llamada termograma (Gyorok 
y Beszedes, 2019; Liu y Jiang, 2013; Olivatti et al., 2018; 
Wronkowicz, 2016).
 La TI se puede clasificar en activa y pasiva 
(Kimande et al., 2021; Sanati et al., 2018). La activa utiliza 
un estímulo externo para generar calor en un objeto que 
no puede producirlo, y se usa para conocer la degradación 
de un material (Aghaei et al., 2015; Salazar y Macabebe, 
2016).  Las técnicas más populares para producir este 
estímulo son inducción, vibración, fase pulsada y corriente 
parásita (Aghaei et al., 2015; Vollmer y Möllmann, 2018). 
El proceso para el uso de la termografía activa se muestra 
en la Figura 1, donde se puede ver que se aplica una fuente 
de calor externa sobre el objeto y se mide la radiación 
emitida por este con la cámara, para luego identificar los 
defectos en la pieza inspeccionada a través de técnicas de 
procesamiento de imágenes. 

Fuente de calor

Radiación infrarroja

Defecto Cámara térmica
Procesamiento de imagenes

Figura 1. TI activa para la detección de degradación en materiales (Elaboración propia). Imagen térmica por Prc1333 (Prc1333, 2010).
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En el modo pasivo, el dispositivo de investigación genera calor 
por conducción, convección o por radiación, y la termografía 

se utiliza para monitorear su funcionamiento, como se 
observa en la Figura 2 (Alajmi et al., 2019; Olivatti et al., 2018).

En ambos tipos de termografía se puede realizar análisis 
cualitativo y cuantitativo. En el cualitativo se comparan 
dos imágenes para localizar anomalías; una pertenece 
al objeto con falla, y la otra al objeto en condiciones 
normales. En el cuantitativo, la medida de temperatura 
representada en la imagen se utiliza como criterio para 
determinar la gravedad de un problema y así establecer 
un diagnóstico (Jadin et al., 2014; Lopez-Perez y Antonino-
Daviu, 2017; Redon et al., 2017).

3. Aplicaciones industriales de la TI pasiva 
para el diagnóstico y monitoreo de fallas

La TI pasiva se ha utilizado en aplicaciones eléctricas 
tales como instalaciones residenciales e industriales 
(Dutta et al., 2016; Kostic et al., 2021; Palimkar y Bhole, 
2016), reóstatos (Dutta et al., 2019), transformadores 
(Kimande et al., 2021; Maciel et al., 2017; Wang y Zhao, 
2019), subestaciones (Ullah et al., 2017), pararrayos 
(Novizon y Abdul-Malek, 2016) y líneas de transmisión 
(Hui y Fuzhen, 2015; Kim et al., 2021). En estos trabajos 
se han identificado pérdidas de energía por aislamiento 
inadecuado, puntos calientes, sobrecargas, conexiones 
defectuosas, entre otros. Otra aplicación es el uso de 
paneles solares, donde se ha utilizado para observar la 
degradación y ubicación de puntos calientes (Gallardo-
saavedra et al., 2019; Kumar et al., 2017; Niazi et al., 2019). 
En el campo de las aplicaciones electrónicas se han 

Radiación infrarroja

Defecto Cámara térmica
Procesamiento de imagenes

Figura 2. TI pasiva para el monitoreo de condición de un dispositivo que funciona con corriente electrica (Elaboración propia). 
Imagen térmica por OzAdr1an (OzAdr1an, 2012).

realizado pocos estudios, la principal aplicación ha 
sido en componentes montados en placas de circuito 
impreso (PCB, por sus siglas en inglés) (Al-Obaidy et al., 
2017b; Laxmi, 2021; Petrosyants et al., 2016). En estas se 
ha medido la radiación emitida por circuitos integrados 
(Akole y Kulkarni, 2016; Al-Obaidy, 2016; Andonova et 
al., 2014), diodos (Stoynova et al., 2018), transistores 
(Chen et al., 2018), y condensadores (Mahfurdz et al., 
2020; Sun et al., 2019). Se detectaron cortocircuitos, 
polaridad inversa, componentes faltantes, sobretensión 
y defectos de PCB (Alaoui et al., 2019; Sarawade y 
Charniya, 2019).
 En las aplicaciones mecánicas sus usos más 
comunes son la identificación de fallas en motores de 
inducción, como desequilibrio, desalineación o lubricación 
inadecuada del rodamiento, sobrecarga o anillo de jaula 
de ardilla defectuoso (Choudhary et al., 2021; Glowacz 
et al., 2017; Khamisan et al., 2015; Resendiz-Ochoa et al., 
2020; Sanchez-Londono, 2021). También se ha aplicado 
en radiadores para localizar condiciones como aletas 
obstruidas, conexión floja entre aletas y tubos, falla de 
la puerta del radiador y fugas de refrigerante (Taheri-
Garavand et al., 2015). Otro componente que se ha analizado 
es el rotor, detectando defectos como desalineación del 
eje, desbalance del acoplamiento y aflojamiento de la base 
(Duan et al., 2016). Por último, se ha utilizado en motores 
de corriente continua (CC) para  identificar cortocircuitos 
y desgaste de engranajes (Glowacz y Glowacz, 2016).
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4. Metodología de los sistemas de detección 
de fallas basados en TI

En general, la metodología de un sistema de detección 
de fallas implica las siguientes etapas, adquisición de 

imágenes, preprocesamiento, extracción y reducción de 
características, y un método de clasificación, como se 
muestra en la Figura 3.

Adquisición 
de

imagenes 

Preprocesamiento
de 

imagenes

Extracción 
de 

características

Reducción
 de 

características

Algoritmo 
de

Figura 3. Diagrama de flujo del sistema de detección basado en TI (Elaboración propia).

4.1. Adquisición de imágenes
La calidad de las imágenes depende de diversos 
factores, los principales son la cámara, la distancia 
de captura y la emisividad. La elección de la cámara 
debe hacerse en función del rango de temperatura del 
dispositivo a monitorear (FLIR Systems Inc., 2018). La 
distancia entre el objeto y la cámara se relaciona con 
la resolución y la precisión de la medición (Nunak et 
al., 2015; Playà-Montmany y Tattersall, 2021).  Para 
determinarla se calcula el campo de visión instantáneo 

(IFOV, por sus siglas en inglés), con el objetivo de 
establecer el tamaño del objeto más pequeño que 
puede ser detectado. El IFOV se representa como una 
proyección angular de un único pixel, como se muestra 
en la Figura 4, y se calcula con la Ecuación 1, donde d es 
el tamaño del detector y f es el ángulo focal. Una vez 
que se ha especificado, se utiliza la Ecuación 2 para 
calcular el tamaño más pequeño que puede medirse 
(Dziarki et al., 2019; FLIR Systems Inc., 2016, 2018b; 
Gyorok y Beszedes, 2019). 

´ ´

Campo de visión
instantáneo

(IFOV)

Campo de visión
(FOV)

Figura 4. Representación del campo de visión instantáneo (Elaboración propia).

IFOV = 2 * arctan 
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Un aspecto fundamental que hay que considerar es 
la emisividad (ε), esta define la relación entre dos 
radiaciones, una proveniente de la superficie (NλT) y 

la otra del objeto (Eb). Se evalúa con la Ecuación 3 y su 
valor se establece en un rango de 0 a 1, depende del 
material, la longitud de onda, el ángulo y la dirección del 
campo de visión (Akole y Kulkarni, 2016; Rakrueangdet 
et al., 2016; Vollmer y Möllmann, 2018). Cuando se 
tiene una emisividad igual a 1, el objeto se considera 
un radiador perfecto o cuerpo negro. Para tener una 
medición de temperatura precisa la emisividad debe 
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(3)

(4)compensarse (Resendiz-Ochoa et al., 2018), algunos 
métodos utilizados para reducirla son la aplicación 
de cinta, pintura o líquido corrector blanco (Mamchur 
et al., 2020; Wargulski et al., 2020). En ningún caso el 
valor de emisividad debe tomarse como constante 
(Pavel et al., 2019).

ε = 

SNR

NλT

Eb

PS 
PN

(

(

)

)

4.2.Preprocesamiento de imágenes
Esta etapa tiene como objetivo preparar el contenido 
de la imagen para la extracción de características. Las 
técnicas más utilizadas en el análisis termográfico son la 
conversión entre espacios de color, filtros para reducir el 
ruido, métodos para mejorar el contraste y la nitidez de 
la imagen, y la segmentación de la región de interés (ROI, 
por sus siglas en inglés).
 Tras la captura de las imágenes térmicas se 
puede presentar ruido que afecta la calidad y precisión 
de los datos cuantitativos (Aghaei et al., 2015). Para 
suprimir estas frecuencias se utilizan técnicas de filtrado 
como gaussiano, conservación de bordes, mediana, 
Wiener y combinación de bloques. El filtro gaussiano es 
usado para eliminar efectos de ruido específicos, pero 
reduce la nitidez de la imagen. El filtro de conservación 
de bordes suaviza la apariencia de la imagen y reduce 
el desenfoque en los bordes (Alajmi et al., 2019). El filtro 
de  mediana se utiliza por su eficacia para eliminar ruido 
"sal y pimienta" (Al-Obaidy et al., 2017a; Pal et al., 2018). 
El filtro Wiener se aplica para ruido aditivo y desenfoque 
de la imagen. Finalmente, la combinación de bloques y 
filtrado 3-D (BM3D, por sus siglas en inglés) elimina ruido 
sal y pimienta y efectos de desenfoque. (Al-Obaidy et al., 
2017a,b). 
  Un estudio realizado por Al-Obaidy et al. evaluó el 
rendimiento de diferentes métodos de reducción de ruido. 
Se tomaron como referencia los factores de relación pico 
señal/ruido (PSNR, por sus siglas en inglés) y relación 
señal/ruido (SNR, por sus siglas en inglés), determinando 
que los filtros de mediana y BM3D son los que obtienen 
el mejor rendimiento (Al-Obaidy et al., 2017a). La SNR se 
puede determinar usando la Ecuación 4, donde PS  es la 
potencia de la señal y PN es la potencia del ruido (Sanati 
et al., 2018).

Una vez mejorada la calidad de la imagen hay que 
seleccionar un espacio de color. Estos son una 
especificación de un sistema de coordenadas en el que 
cada color está representado por un único punto contenido 
en su interior, como se aprecia en la Figura 5 (Gonzalez y 
Woods, 2008). Su propósito es facilitar y estandarizar la 
forma en la que se representa el color en una aplicación 
específica. Hay varios espacios de color como RGB (Red, 
Green y Blue); HSI (Hue, Saturation y Intensity); HSV 
(Hue, Saturation y Value); CMY (Cian, Magenta y Yellow) 
y CIE L*a*b (Commission Internationale de l´Eclairage 
L*a*b). Las siglas de los cuatro primeros provienen del 
inglés y las del último en francés (Khamisan et al., 2015; 
Rhyne, 2017).

Figura 5. Representación matemática del espacio de color 
RGB (Elaboración propia).

Las cámaras termográficas obtienen imágenes RGB 
de forma predeterminada, algunos autores mantienen 
este formato porque lo consideran ideal para extraer 
características de una imagen termográfica (Akole y 
Kulkarni, 2016; Chellamuthu y Sekaran, 2019; Khamisan et 
al., 2015). Otros justifican el uso de la escala de grises para 
crear algoritmos más rápidos, pero en esta transformación 
la pérdida de información debe ser considerada por la 
conversión de tres canales a uno (Kurukuru et al., 2019b; 
Resendiz-Ochoa et al., 2020). También se ha empleado 
el espacio CMY, pero no se justificó su uso (Glowacz y 
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Glowacz, 2016, 2017). Los espacios HSI, HSV y CIE L*a*b 
se han utilizado porque aproximan los colores a los que 
la visión humana puede apreciar (Al-Musawi et al., 2020; 
Haider et al., 2018; Mahfurdz et al., 2020). De los modelos 
anteriores, el espacio RGB y la escala de grises son los 
más utilizados (Al-Musawi et al., 2020; Dutta et al., 
2016; Huda y Taib, 2013a, b; Hui y Fuzhen, 2015; Kurukuru 
et at., 2019b).
 Después de elegir un espacio de color, se procede 
a la extracción de la ROI para seleccionar el área con 
mayor distribución de temperatura. Esto se puede 
hacer separando el primer plano de la imagen del fondo, 
agrupando los píxeles de acuerdo a su similitud de color, 
o por la forma de los componentes (Palimkar y Bhole, 
2016; Schuss et al., 2021). Las técnicas de segmentación 
más utilizadas son Otsu, Roberts, Prewitt, Canny y 
Sobel (Dutta et al., 2016; Haider et al., 2018; Kurukuru 
et al., 2019b). De estas, el método de Otsu calcula el 
umbral óptimo para separar los píxeles en dos clases, 
considerando la máxima desviación estándar entre las 
clases (Hinojosa et al., 2018) y  los otros delimitan los 
bordes del objeto de interés para separarlo del resto 
(Kurukuru et al., 2019b). En 2016, Dutta et al. compararon 
los métodos de Otsu, Roberts, Prewitt y Sobel basándose 
en las métricas del error cuadrático medio (MSE, por 
sus siglas en inglés) y la PSNR, concluyeron que de los 
cuatro Sobel y Otsu son los que mejor se desempeñan 
(Dutta et al., 2016). Por otro lado, Duan y colaboradores 
demostraron que si no se considera  la segmentación de 
la ROI se puede perder hasta un 6% de la precisión (Duan 
et al., 2016).

4.3. Extracción de características
En el análisis térmico cuantitativo, a partir de la 
extracción de características se identifica el estado o 
condición del dispositivo. (Khamisan et al., 2015)  Para 
esto se pueden utilizar métodos matemáticos de álgebra 
lineal, operaciones aritméticas, lógica binaria, geometría, 
ecuaciones diferenciales, probabilidad, estadística, etc. 
(Gonzalez y Woods, 2008).
 Muchas investigaciones utilizan descriptores 
estadísticos de primer y segundo orden, como media, 
desviación estándar, asimetría, curtosis, entropía y 
energía (Dutta et al., 2019; Hui y Fuzhen, 2015; Novizon 
y Abdul-Malek, 2016;Resendiz-Ochoa et al., 2020). 

Otra forma de extraer características es identificando 
relaciones espaciales entre los niveles de color de 
los píxeles de la imagen, a través de la matriz de co-
ocurrencia. A partir de esta última se calculan parámetros 
como contraste, correlación, homogeneidad y entropía 
(Huda y Taib, 2013a; Kurukuru et al., 2019a,b; Liu et al., 
2019).

4.4.Reducción de características
En este proceso se seleccionan las características más 
relevantes relacionadas con la falla del dispositivo. Se 
recomienda utilizar tres como máximo porque un número 
mayor puede provocar un algoritmo lento y pérdida de 
precisión en el clasificador (Al-Obaidy et al., 2017; Dutta 
et al., 2019). 
 El método más utilizado para reducir la dimensión 
de las variables es el análisis de componentes principales 
(ACP). Es una técnica multivariante que permite 
transformar un conjunto de variables en componentes 
no correlacionados, los cuales son ordenadas en función 
de su varianza (Mehta et al., 2021; Ng, 2017; Shereena y 
David, 2015). Otro método comúnmente utilizado es el 
análisis discriminante lineal (LDA, por sus siglas en inglés) 
(Choudhary et al., 2021; Mehta et al., 2021; Resendiz-Ochoa 
et al., 2020). En este la selección se obtiene maximizando 
la varianza entre clases y minimizando la distancia dentro 
de ellas (Anaya-Isaza et al., 2016; Shereena y David, 2015; 
Tharwat et al., 2017). Estudios comparativos entre ambas 
técnicas han concluido que el ACP funciona mejor para 
reducir dimensiones y el LDA como clasificador  (Anaya-
Isaza et al., 2016; Shereena y David, 2015).

4.5. Algoritmo de clasificación
Un algoritmo de clasificación asigna una clase a un objeto 
en función de la correlación de sus características, su 
patrón de reconocimiento puede ser supervisado o no 
supervisado (Aujeszky et al., 2017; Sharma y Kaur, 2013). 
En el aprendizaje supervisado las funciones se aprenden 
del historial de datos y se asigna una etiqueta por una 
relación entre las variables de entrada y salida. En el 
no supervisado sólo se dispone de datos de entrada y 
su objetivo es incrementar el conocimiento estructural 
(Batta, 2020; Saravanan y Sujatha, 2018). Los métodos de 
clasificación más usados se basan en estadística, redes 
neuronales, árboles de decisión y máquinas de vectores 
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de soporte (Lo et al., 2019; Paolanti y Frontoni, 2020).
 En los últimos años se ha observado una tendencia 
creciente en el uso de algoritmos de inteligencia artificial, 
el más explorado en el reconocimiento de patrones 
térmicos es la red neuronal artificial perceptrón multicapa 
(MLP, por sus siglas en inglés). Su rango de precisión está 
entre el 74,25% y el 97,84% (Jadin et al., 2015; Olivatti et 
al., 2018; Taheri-Garavand et al., 2015; Ullah et al., 2020). 
Este clasificador obtiene un máximo rendimiento cuando 
se utiliza en combinación con un algoritmo genético (AG) 
para la reducción de características (Huda y Taib, 2013a; 
Taheri-Garavand et al., 2015). 
 La máquina de vector de soporte (SVM, por sus 
siglas en inglés) es el segundo método de clasificación 
más utilizado y puede tener un rango de precisión del 
85,67% al 98,90% (Duan et al., 2016; Hui y Fuzhen, 2015; 
Mehta et al., 2021; Ullah et al., 2020; Yang et al., 2016;). 
Estudios comparativos entre MLP y SVM han concluido 
que este último se desempeña mejor al otorgar una 
condición de falla, también demostró mejor desempeño 
que los clasificadores estadísticos Naive Bayes (NB) y 
k vecinos más cercanos (K-NN, por sus siglas en inglés) 
(Duan et al., 2016; Jadin et al., 2014; Olivatti et al., 2018; 
Umair et al., 2020). Otros estudios mostraron que el 
sistema adaptativo de inferencia neuro-difusa (ANFIS, 
por sus siglas en inglés) y el bosque de decisión aleatorio 
(RDF, por sus siglas en inglés) eran superiores al SVM 
(Al-Obaidy et al., 2017b; Ullah et al., 2020).

Conclusiones

El uso de TI puede proporcionar información útil para 
garantizar la integridad y la confiabilidad de un dispositivo 
y evitar fallas prematuras en estos, pero es necesario 
que la técnica se aplique considerando diferentes 
características para ser eficaz y reproducible. 
En la captura de la imagen, el análisis térmico puede 
ser influenciado por factores como el ángulo de visión 
instantáneo, el ajuste de la emisividad y la relación entre 
la selección de la cámara y los rangos de temperatura del 
objeto de estudio. Estos factores deben ser considerados 
antes de iniciar un proceso de identificación de fallas para 
evitar que la calidad de la imagen se vea afectada para su 
posterior análisis.

Para identificar patrones de comportamiento de fallas 
en imágenes térmicas, la elección del espacio debe estar 
justificada porque antecede a la extracción y selección 
de características en el proceso de identificación. Una 
vez determinado el modelo de color, se pueden utilizar 
métodos estadísticos para eliminar las variables 
irrelevantes del algoritmo de clasificación y así mejorar 
su precisión y rendimiento computacional. 
 El uso de técnicas de inteligencia artificial se 
ha convertido en un factor clave para el desarrollo de 
sistemas de detección de fallas, debido a su alta precisión 
de detección y aprendizaje autónomo. Sin embargo, 
para alcanzar su máximo rendimiento es importante 
considerar la reducción de variables de entrada y el uso 
de gran cantidad de datos para su implementación.      
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