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RESUMEN

Los aisladores eléctricos son componentes esenciales dentro del sistema de transmision de
energia eléctrica en El Salvador. Las distintas condiciones ambientales y la variedad de materiales
utilizados pueden provocar diferentes tipos de defectos en estos elementos, lo que compromete tanto
la seguridad operativa como la confiabilidad de la red. Por ello, resulta fundamental contar con
métodos efectivos de deteccion de defectos que complementen las rutinas de inspeccion y
mantenimiento.

Este trabajo propone el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) como herramienta para
mejorar la identificacion de defectos en aisladores eléctricos y, en consecuencia, optimizar la
confiabilidad del sistema actual. Para ello, se ha utilizado como referencia la metodologia CRISP-
DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), esta metodologia al ser una de las mas
importantes en proyectos de ciencia de datos y mineria de datos, ha sido un marco de trabajo ideal
para estructurar este trabajo. CRISP-DM, esta metodologia se compone de seis fases principales que
guian el proceso de construccion de modelos de vision por computadora aplicado en los aisladores
eléctricos. Se emplearon técnicas de deteccion de objetos, YOLOvV8 (You Only Look Once), para
localizar los aisladores en las imagenes y reconocer los defectos presentes mediante el entrenamiento
del modelo.

El modelo fue entrenado para aprender directamente de las imagenes, identificando patrones
caracteristicos de aisladores defectuosos. Su desempefio se evaluo utilizando métricas de precision,
recall y mAP@0.5 (mean Average Precision a un umbral de 0.5), alcanzando un desempeiio global
del 89,7 %. Ademas, se desarroll6 una interfaz que permite cargar imagenes de aisladores, procesarlas
y mostrar la presencia de defectos con un nivel de certeza entre 0,49 y 0,74, mientras que la deteccion
de los aisladores en si alcanza un nivel de confianza de 0,83.

El enfoque basado en CNNs demuestra ser una herramienta eficaz para la deteccion
automatizada de defectos, ya que permite reconocer patrones de dafio especificos en los aisladores,
contribuyendo a mejorar la seguridad, la confiabilidad operativa y la eficiencia en los tiempos de

mantenimiento.
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CAPITULO 1 INTRODUCCION



1.1 Antecedentes

Los sistemas eléctricos de potencia juegan un papel fundamental en el desarrollo y
funcionamiento de las sociedades modernas a nivel global. Estos sistemas son esenciales para
suministrar electricidad de manera constante y confiable a diversos mercados, entre estos, zonas
residenciales, centros comerciales, hospitales y areas industriales. La integridad y eficiencia de los
sistemas eléctricos de potencia son, por lo tanto, cruciales para el bienestar y la productividad de la
poblacion (Frizzo Stefenon et al., 2020).

Un sistema eléctrico de potencia se compone de tres procesos principales: generacion,
transmision y distribucion de electricidad (Nandhini y Prajith, 2023). La generacion se refiere al
proceso de producir energia eléctrica a partir de diversas fuentes, mientras que la transmision implica
el transporte de esta energia desde las plantas generadoras hasta los centros de distribucion.
Finalmente, la distribucion se encarga de entregar la electricidad a los consumidores finales.

Las lineas de transmision, en particular, desempefian un rol critico como medio de transporte
de la energia eléctrica desde las plantas generadoras hasta los puntos de distribucion. Estas lineas
estan conformadas por diversos elementos, entre los cuales se destacan los aisladores eléctricos. La
funcion principal de los aisladores eléctricos es la de mantener el sistema adecuadamente aislado para
prevenir defectos y asegurar un suministro eléctrico seguro y confiable (Frizzo Stefenon et al., 2020).

Las inspecciones en las lineas de transmision de potencia tienen como objetivo buscar defectos
en los aisladores eléctricos, estos defectos pueden provocar pérdidas en el suministro de energia,
dafios en la vida ttil de las lineas de transmisién o en caso mas serios, interrupcion completa del
servicio de energia eléctrica (Wang et al., 2021). Desde sus inicios, se ha conocido la importancia de
tener a los aisladores en una rutina de inspeccion periddica, dicha inspeccion se realizaba de forma
manual, es decir una persona previamente capacitada debia subir a las lineas de alta tension a
inspeccionar los aisladores uno por uno (Huang et al.,2017). Esta forma de inspeccionar era confiable
y precisa pero aparte supone un trabajo mucho mas laborioso, desgastante, tardado y costoso.
Ademas, su principal punto en contra es el alto riesgo al cual se ven expuestos los trabajadores y por
muy capacitados que estén y con el equipo de proteccion adecuado, se exponen a recibir una descarga
eléctrica, que, en lineas de alta tension, podria provocar accidentes mortales.

En las lineas de transmision, los aisladores estan expuestos a ciertas condiciones
medioambientales lo cual facilita la acumulacidon de contaminacidn en su superficie, esta se disuelve
con la humedad formando electrolitos, aumentando el deterioro del aislador e incrementando la
posibilidad de un efecto de arco eléctrico.

Cabe resaltar que, aproximadamente el 82% de los defectos en lineas de transmision se deben a

la acumulacion de contaminantes que podrian ser previamente detectadas (Banerjee, 2018). Con el



avance de la tecnologia se han ido disefiando nuevas formas de ejecutar esta labor como se muestra
en la Figura 1.1.

Los vehiculos aéreos no tripulados (UAV), se han ido usando progresivamente para mejorar la
eficiencia de la inspeccion y reducir la carga laboral del personal técnico y su exposicion a riesgos.
Los primeros usos de los UAV fueron por medio de un técnico que lo dirigia con una pantalla en
mano, esto aparte de tomar mucho tiempo, tiene la desventaja que se puede dar un mal diagnostico
debido a factores como la resolucion de la pantalla o problemas de iluminacion (Liu et al., 2023).

Hoy en dia, los avances de la inteligencia artificial (IA), especificamente, el aprendizaje
profundo se posiciona como una técnica de vanguardia en el ambito de la deteccion de defectos en
aisladores. Entre otros usos, el aprendizaje profundo se ha utilizado para la deteccion de objetos,
reconstruccion de imdgenes de alta resolucion, de empafiamiento, de imagenes y la deteccion efectiva
de defectos en general. La evolucion en la transmision de datos de los UAV empieza por el envio de
informacion a través de una red de comunicaciéon mévil inaldmbrica a un servidor de alta potencia

informatica, integrado con IA.

Figura 1.1 Inspeccién manual realizada tradicionalmente de lado izquierdo vs inspeccion con UAV de
lado derecho.

La inspeccion con UAV representa distintos retos, entre ellos, la distribucion geografica de las
lineas de transmision que pueden ser en bosques, rios, lagos, ciudades, y en cada una presenta un reto
en cuanto al fondo de las imagenes capturadas por los UAV. Entre otros retos, es tener en cuenta los

diferentes materiales de los cuales estan fabricados los aisladores (vidrio, ceramica, entre otros), sus
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diferentes formas, texturas y contornos hacen que el trabajo de deteccion de defectos se vuelva atn
mas complejo (Liu et al., 2023).

Entre otros métodos de inspeccion, se tienen los dispositivos informaticos portatiles integrados
con A que no requieren enviar datos a un servidor externo para ser analizados, por lo que no dependen
de una red inalambrica, y no se sacrifica la velocidad de deteccion (Gouda et al., 2022). En la Tabla
1.1, se muestra una comparacion de los diferentes métodos de inspeccion de lineas de transmision

(Liu et al., 2023).

Tabla 1.1 Comparacion de los diferentes métodos de inspeccion de aisladores de transmision. Adaptado
de Banerjee (2018).

Método de
Ventaja Desventaja
inspeccion
Inspeccion por Peligro para la vida
. Confiable y precisa )
técnico experto Consume mucho tiempo
Inspeccion por Efectiva respecto al tiempo
Alto costo
helicéptero Confiable
Segura Procesamiento manual
Inspeccion con UAV ] ) )
Efectiva en cuanto a costo y tiempo tedioso (5-6GB)
) ) ) Sigue en desarrollo
Sin peligro para la vida
Inspeccion La precision atin no es tan
No requiere intervencion humana
automatica buena como la de un técnico
Efectiva en cuanto a costo y tiempo
experto.

En El Salvador, la empresa AES representa una gran parte del sistema de distribucion del pais,
posee y administra las lineas de media tension y es responsable de la entrega de la energia al usuario
final, ya sea hogares o industrias.

Con una inversion que supera los 250.000 dolares, AES El Salvador ha adquirido 12 UAV de
ultima generacion y ha capacitado a 19 pilotos para monitorear la red de distribucion de energia. La
utilizacion de esta tecnologia permite una evaluacion mas precisa del estado de la infraestructura
eléctrica, la prediccion de los fallos de funcionamiento de la red y la garantia de un suministro de
energia eficiente y confiable a los usuarios. AES ha revelado que, a partir del afio 2017, ha
inspeccionado mas de 900 kilometros de lineas eléctricas utilizando esta innovacion (AES El
Salvador, 2021). Ademas, invierte en el desarrollo herramientas de software para el analisis de
imagenes capturadas con UAV, lo que facilita la adopcion de la IA para detectar posibles fallos en

los equipos eléctricos y mejorar la eficiencia de las operaciones de mantenimiento. Estos avances
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tecnologicos han posicionado a AES como lider en la implementacion de soluciones innovadoras para
el sector eléctrico, destacandose por su compromiso con la mejora continua y la excelencia operativa

(AES El Salvador, 2021).
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1.2 Planteamiento del problema

Los aisladores eléctricos son componentes esenciales en las lineas de transmision de energia y
representan el 5% del costo de capital de estas lineas y el 50% de los costos de mantenimiento por
inspeccion y reemplazo. Ademas, son la causa de aproximadamente el 70% de los defectos que se
producen en una linea de transmision de energia. Las condiciones climaticas de El Salvador, como
en areas costeras pueden acelerar el deterioro de los materiales debido a la presencia de cloruros en
el ambiente. (Palacios & Sanchez, 2025)

Compararon aisladores con 10 y 50 afios de servicio y revelaron que los aisladores mas antiguos
presentan una reduccion del 89.3% en su factor de calidad en comparacion con los mas recientes.
Este factor de calidad evalua tanto la capacidad mecanica como eléctrica de los aisladores.

Es innegable que los métodos y materiales para fabricar aisladores han ido mejorado
significativamente con el tiempo. Por ejemplo, los aisladores producidos en el afio 2005 mostraron
una mejora del 90.95% en su factor de calidad en comparacion con los fabricados en 1975 (Sanyal et
al., 2020).

Aproximadamente el 82% de los defectos en los aisladores se producen en aquellos con
acumulacion de contaminacion, lo cual puede detectarse con anticipacion. Actualmente, la inspeccion
manual, es realizada por un técnico especializado que sube a las lineas de transmision para verificar
el estado de los aisladores siendo uno de los métodos mas utilizados en la actualidad. Aunque este
enfoque es confiable y efectivo, representa riesgos para la seguridad del trabajador y requiere mucho
tiempo. Para aisladores que operan a 33 kV, se recomienda un mantenimiento preventivo cada 8 a 18
meses o dependiendo a las condiciones medioambientales a las que estan expuestos (Janaka, Lucas,
& Fernando, 2010).

Considerando que la acumulacion de contaminacion en los aisladores eléctricos representa una
de las principales causas de deterioro en su desempefio, y sumado a los recientes avances en
inteligencia artificial, surge la necesidad de implementar técnicas de aprendizaje profundo, en
particular redes neuronales convolucionales (CNNs), para entrenar un algoritmo predictivo que
permita la deteccion temprana de defectos en dichos componentes. Este enfoque busca incrementar
la confiabilidad y la disponibilidad de las lineas de transmision, al mismo tiempo que reduce los
costos asociados al mantenimiento. El algoritmo propuesto sera validado utilizando bases de datos de
dominio publico internacionales, con el fin de comparar la precision obtenida frente a la inspeccién

manual tradicional.
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1.3 Preguntas de investigacion

. ;,Son necesarias las CNNs para la deteccion de defectos en aisladores en lineas de distribucion
en El Salvador?

. (Como detectar de forma exacta y precisa defectos en aisladores eléctricos utilizando las
CNNs en lineas de distribucion en El Salvador?

. (Se obtendra una mejora en el rendimiento del proceso actual de deteccion de defectos en

aisladores eléctricos utilizando las CNNs en lineas de distribucion en El Salvador?
14 Justificantes de la investigaciéon

La eleccion de este tema de investigacion surge de una oportunidad de mejora identificada en el
monitoreo y mantenimiento de aisladores eléctricos en las lineas de distribucion en El Salvador.
Histéricamente, no se ha realizado una evaluacion exhaustiva sobre como optimizar la deteccion
temprana de defectos en estos componentes criticos. La aplicacion de las CNNs se considera una
estrategia proactiva para incrementar la confiabilidad y la disponibilidad de las lineas de transmision,
reduciendo al mismo tiempo los costos asociados al mantenimiento.

Actualmente, el personal de mantenimiento utiliza UAV para capturar imagenes de aisladores
eléctricos en lineas de distribuciéon. Una vez que las imdgenes son tomadas, se descargan
manualmente de la memoria del UAV y se procede a clasificar los defectos visualmente, lo que puede
ser un proceso tedioso y propenso a errores humanos. Este método manual de inspecciéon no solo
consume tiempo, sino que también puede pasar por alto defectos incipientes debido a la limitacion de
recursos y la variabilidad en la evaluacion humana. Al implementar un sistema de deteccion
automatizada basado en las CNNs, las imagenes capturadas por los UAV podrian analizarse de
manera rapida y precisa, identificando problemas potenciales en los aisladores sin la intervencion
humana directa. Esto no solo mejoraria la eficiencia del proceso de mantenimiento, sino que también
aumentaria la precision y la confiabilidad de la deteccion de defectos, permitiendo una respuesta mas
agil y efectiva para garantizar la estabilidad del sistema eléctrico.

Esta investigacion aportara nuevas soluciones al sector eléctrico salvadorefio, enfocandose en el
uso de redes neuronales para aumentar la confiabilidad y el rendimiento de las lineas de transmision.
La implementacion de este sistema servira como una herramienta para el personal de mantenimiento,
proponiendo un método mas eficiente de gestion de defectos, que permitira reducir los costos
operativos y mejorar la continuidad del servicio eléctrico. Los ahorros generados mediante la
optimizacion del monitoreo se podrian destinar a la evaluacion y desarrollo de nuevos proyectos en
otras areas criticas del sistema eléctrico, a la inversion en tecnologias de mantenimiento predictivo, y

a la capacitacion de los equipos de trabajo en técnicas avanzadas de deteccion de defectos.
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1.5 Objetivos
1.5.1 Objetivo general

Proponer un sistema de mantenimiento predictivo para la deteccion de defectos en aisladores

eléctricos en lineas de distribucion utilizando CNNs en El Salvador.

1.5.2 Objetivos especificos

o Caracterizar los defectos generados en los aisladores eléctricos en lineas de distribucion y las
herramientas utilizadas para su identificacion.

e Entrenar las CNNs para la deteccion de defectos en aisladores eléctricos en lineas de
distribucion para su aplicacion en El Salvador.

e Evaluar los modelos basados en CNNs entrenados para detectar defectos en aisladores

eléctricos, utilizando iméagenes de un repositorio abierto.

1.6 Alcance

Se propone entrenar un modelo predictivo basado en CNNs para la de deteccion de defectos en
aisladores eléctricos, a partir de una base de imagenes de aisladores de dominio publico. El objetivo
principal de la investigacion es generar un modelo de deteccion precisa y confiable de defectos en
aisladores sin necesidad de la intervencion humana, con el fin de reducir el riesgo al cual estan
expuestos actualmente los técnicos que inspeccionan las lineas de distribucion.

La implementacion de este modelo en la practica para la inspeccion de aisladores en lineas de
distribucion estara sujeta a la decision de una empresa de distribucion de energia eléctrica como AES
de ponerlo a prueba y ademas de contar con el equipo de UAV necesario.

Esta investigacion pretende ser beneficiosa para las empresas de distribucion de energia eléctrica
en El Salvador, ya que les permitira ofrecer un servicio mas confiable a partir de la deteccion temprana
de defectos en aisladores eléctricos de sus lineas de distribucion, y reducir el riesgo al cual estan

expuestos sus técnicos de campo que se encargan de ejecutar dichas inspecciones de forma manual.

1.7 Estado del arte

Hace poco mas de una década, en el afio 2012, hubo un aumento en la adopcion de algoritmos
predictivos basados en aprendizaje profundo para la deteccion de defectos en aisladores de lineas de

distribucion demostrando una notable eficacia y eficiencia en el proceso. El afio 2022, en particular,
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fue testigo de un aumento notable de la produccion académica en torno a estos modelos de aprendizaje
profundo, con un total de 2442 publicaciones en las bases de datos de la Web de la Ciencia, una cifra
muy similar a la del afio 2021, confirmando el auge de este campo de investigacion, la Figura 1.2,

muestra la evolucion en la produccion de estas investigaciones. (Yue Li et al., 2022)
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Figura 1.2 Tendencia de produccion de investigaciones basadas en modelos de aprendizaje profundo
enfocados en aisladores, del afio 2012 al 2022. (Yue Li et al., 2022)

En comparacién con métodos convencionales, los enfoques basados en aprendizaje profundo
presentan un mayor grado de adaptabilidad y flexibilidad a la hora de detectar anomalias de
aislamiento en una amplia gama de entornos y circunstancias. Algunos investigadores se centraron
en analizar la ubicacion precisa de estos defectos, mientras que otros se concentraron unicamente en
examinar la ubicacion de los aisladores. En la Tabla 1.2 se presenta una comparativa de lo que fue
desarrollado en este campo de investigacion entre el afio 2019 al 2023, en ella se observan algunos
métodos de aprendizaje basados en defectos de aisladores y como estos cubren o no diferentes etapas
de procesamiento, los distintos pasos que normalmente forman en el flujo de trabajo en la deteccion

de defectos en aisladores eléctricos.
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Tabla 1.2 Trabajos relacionados a la de deteccion de defectos en aisladores basados en algoritmos de
aprendizaje profundo. Fuente: (Yue Li et al., 2022)

Autor Ao Método Aumento Deteccién Ubicacion
principal de datos de aislador de defecto
Sampedro 2019 CNN
etal. [8)
Jiang et al. 2019 SSD
[54]
Zhang et 2019 SWT
al. [55]
Miao et al. 2019 SSD
[621]
Wang et 2019 SCA
al. [1631]
Han et al. 2019 CNN
[59]
Tao et al. 2020 CNN
[30]
Bet et al. 2020 Faster R-
(7] CNN
Zhao et al. 2020 AVSCNet
[22]
Wang et 2020 ResNeSt
al. [22]
Bet al. 2020 Faster R-
[58] CNN
Liu et al. 2020 RetinaNet
[61]
Liu et al. 2021 YOLOvV3
[60]
Wen et al. 2021 Exact R-
[56] CNN
Zhao et al. 2021 Faster R-
[10] CNN
Zhang et 2022 Yolov5
al. [37]
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Lu et al. 2022 SCRDet
[38]

Yang et al. 2022 YOLOvV3
[42]

Dai et AL 2022 YOLOX
[46]
Souza et 2023 Hybrid-

al. [41] YOLO
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2.1 Tipos de aisladores eléctricos y defectos

La red de transmision de energia eléctrica constituye un sistema altamente complejo, que opera
como una gran maquina interconectada, extendiéndose a lo largo de vastas distancias desde los
centros de generacion hasta los usuarios finales. Este sistema estd conformado por diversos
componentes —entre ellos generadores, transformadores, lineas de transmision y dispositivos de
proteccion— los cuales, debido a las altas potencias involucradas y al nivel tecnologico requerido,
suelen presentar dimensiones considerables y elevados costos de adquisicion, instalacion y
mantenimiento.(Frizzo Stefenon et al., 2020)

En este contexto, la preservacion de la integridad de dichos activos resulta crucial, no solo por
razones econdmicas, sino también por la necesidad de garantizar la seguridad operativa del sistema y
proteger tanto al personal técnico como a la poblacion en general. El aseguramiento de un
funcionamiento continuo, seguro y confiable del sistema de transmision depende, en gran medida, de
la correcta seleccion, instalacion y mantenimiento de los dispositivos de proteccion.

Entre estos dispositivos, los aisladores eléctricos desempefian un rol fundamental dentro de las
lineas de distribucion. Su funcién principal es aislar los conductores de alta tension, evitando fugas
de corriente y proporcionar soporte mecanico a los conductores contra el viento, hielo, lluvia, etc. La
adecuada gestion del mantenimiento de los aisladores es, por tanto, esencial para la confiabilidad del

sistema de distribucion y la mitigacion de riesgos operativos.(Monemi et al., 2024)
2.1.1 Materiales y disefio de aisladores eléctricos

Los sistemas de transmision de energia dependen de los aisladores para separar los conductores
eléctricos de sus estructuras de soporte, evitando fugas eléctricas y garantizando una operacion
segura. La eleccion del material y el disefio del aislador tiene un impacto significativo en el
rendimiento y la confiabilidad general del sistema de transmision de energia.

Esta seccion ofrece una vision detallada de los diversos materiales y disefios de aisladores
comunmente utilizados en sistemas de transmision de energia. Este analisis servira como base para
el desarrollo de un sistema de deteccion y reconocimiento de defectos en aisladores basado en CNNs

profundas.
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Figura 2.1 Diferentes tipos de aisladores utilizados en sistemas de transmision de energia (INMR, 2022).

Los aisladores ceramicos, compuestos predominantemente de porcelana o vidrio como en la
figura 2.1, se han utilizado ampliamente en sistemas de transmision de energia debido a su superior
capacidad eléctrica y propiedades mecanicas. Los aisladores de porcelana se fabrican combinando
caolin, feldespato y cuarzo, cocidos a altas temperaturas para producir un denso, desafiante y material
resistente a la humedad. Los aisladores de vidrio estan hechos de vidrio templado o endurecido,
ofreciendo alta resistencia mecanica y resistencia a la degradacion medioambiental. Ambos aisladores
de porcelana y vidrio demuestran alta resistencia dieléctrica, confiabilidad y larga duracion vida til,
lo que los hace adecuados para lineas de transmision de energia de alta tension.

El aislador polimérico, también conocido como aislante compuesto, comprende caucho de
silicona, caucho de monémero de etileno propileno dieno (EPDM) y varillas de fibra de vidrio el
aislante de la carcasa, generalmente de caucho de silicona, proporciona excelentes propiedades
hidrofobas y oposicion a la radiacion ultravioleta y la estabilidad ambiental. La varilla de fibra de
vidrio imparte alta fortaleza mecénica y resistencia a fuerzas de flexion y traccion. Debido a su peso
ligero naturaleza, alta solidez mecénica y a la degradacion ambiental, los aisladores de polimérico
han ganado popularidad en los tultimos afios y se estan volviendo mas frecuentes en lineas de
distribucion y transmision.

Los aisladores con aislamiento de gas, emplean gas comprimido, como azufre hexafluoruro

(SF6), para proporcionar aislamiento eléctrico. SF6 es un gas inerte y no toxico con propiedades
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dieléctricas excepcionales, lo que lo hace adecuado para aislamiento de aplicaciones de alto tension.
Los aisladores aislados en gas se utilizan comunmente en equipo de maniobra de alta tension,
subestaciones aisladas en gas y lineas aisladas en gas debido a su disefio compacto, baja requisitos de
mantenimiento y excelente rendimiento dieléctrico. Sin embargo, las preocupaciones sobre el impacto
ambiental de las fugas de SF6 y el desarrollo de alternativas los aisladores ecoldgicos con aislamiento
de gas siguen siendo temas de investigacion en curso.(Xing et al., 2022)

Los aisladores hibridos, combinan los beneficios de aisladores ceramicos y poliméricos mediante
la utilizacion de un nucleo ceramico rodeado por un alojamiento de polimero. Este disefio ofrece la
alta resistencia dieléctrica y confiabilidad de la cerdmica de los aisladores, junto con las propiedades
hidrofébicas, livianas y ambientales. Resistencia de aisladores poliméricos se espera que los
aisladores hibridos ganen mas traccion a medida que ofrecen un rendimiento mejorado y requisitos

de mantenimiento reducidos en comparacion con aisladores tradicionales.(Saleem & Akbar, 2022)
2.1.2 Defectos comunes de los aisladores eléctricos

Los aisladores garantizan el aislamiento eléctrico y mantienen la estabilidad y confiabilidad en
el suministro eléctrico sistemas de transmision. Sin embargo, los factores medioambientales y las
tensiones operativas hacen que los aisladores sean susceptibles a diversos defectos. Estos defectos
pueden comprometer el rendimiento de los aisladores y, si no se abordan con prontitud, pueden tener
consecuencias catastroficas. Esta seccion analiza los defectos comunes de los aisladores que se deben
considerar al desarrollar un sistema basado en CNNs profundas para los defectos en aisladores y
reconocimiento.

La falta de inspecciones a tiempo en los aisladores, en especial la contaminacion, puede llevar a
defectos y a interrupciones en el sistema eléctrico. (Monemi et al., 2024)

Los defectos mas comunes que se pueden detectar en los aisladores eléctricos pueden ser las
siguientes:

e Envejecimiento natural: debido a que algunos estan hechos de goma de silicona, EPDM y
resinas epoxi, estan destinados a envejecer con el tiempo debido a su exposiciéon con el
ambiente, afectando sus propiedades dieléctricas, térmicas y mecénicas.

e Estrés eléctrico y ambiental: los aisladores experimentan degradacion debido a la exposicion
a estrés eléctrico (descargas de corona, arcos de banda seca) y estrés ambiental (exposicion
al sol, vientos, polvos, lluvias, etc), provocando perforaciones en las cubiertas del aislador.

e Hidrofobicidad: exponer el aislador a condiciones de humedad y a la formacion de bandas
secas pueden distorsionar el campo eléctrico y causar descargas superficiales. Estas descargas

pueden dafiar la hidrofobicidad de la superficie al consumir la fina capa polimérica.
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e FErosion: la exposicion al ambiente puede llevar a la erosion de la superficie del polimero,
formando grietas a través del aislador.

e Daiio por efecto corona: ocurre cuando el campo eléctrico alrededor del aislador es lo
suficiente intenso para ionizar el aire circundante, causando una descarga visible o audible.
Este puede ocurrir en la superficie del aislador, en defectos del mismo y en las uniones con

otros materiales(Saleem & Akbar, 2022)

2.1.3 Repercusiones de los aisladores eléctricos defectuosos

Los aisladores desempefian un papel fundamental en los sistemas de transmision eléctrica, ya
que garantizan la estabilidad y seguridad del flujo de energia. Sin embargo, cuando presentan
defectos, pueden generar multiples problemas que afectan el rendimiento, la confiabilidad y la
seguridad del sistema. En esta seccion, se analizan los principales efectos negativos de los aisladores
defectuosos, incluyendo la pérdida de energia, la disminucion de la eficiencia, el dafio a los equipos,
los riesgos para la seguridad y el impacto ambiental.

Pérdida de energia y disminucion de la eficiencia: Uno de los propositos clave de los
aisladores en las lineas de transmision es evitar fugas de corriente y asegurar que la energia eléctrica
se transporte de manera eficiente desde las centrales generadoras hasta los usuarios finales. Cuando
un aislador esta defectuoso, aumenta la corriente de fuga, lo que se traduce en pérdidas significativas
de energia. Esto no solo reduce la eficiencia del sistema, sino que también incrementa los costos
operativos para las compaiiias eléctricas, costos que eventualmente pueden trasladarse a los
consumidores.(Monemi et al., 2024)

Dafio a los equipos e interrupciones en el servicio: Los aisladores defectuosos pueden
comprometer tanto la estabilidad mecéanica como la integridad eléctrica de las lineas de transmision.
En algunos casos, pueden provocar descargas eléctricas, donde la electricidad atraviesa el aire y
genera un cortocircuito. Estos eventos pueden causar dafios graves en los aisladores, conductores y
otros componentes de la red eléctrica, lo que puede derivar en defectos del sistema, interrupciones
del servicio y cortes de energia que afectan a usuarios residenciales, comerciales e industriales.

Riesgos para la seguridad: El mal funcionamiento de un aislador no solo compromete la
operatividad del sistema eléctrico, sino que también puede representar un peligro para las personas.
Por ejemplo, si un aislador roto permite que un conductor energizado caiga al suelo, puede haber
riesgo de electrocucion o incluso de incendios en la vegetacion cercana. Asimismo, las descargas
eléctricas provocados por aisladores en mal estado pueden generar explosiones o incendios, poniendo

en peligro tanto a los trabajadores de las empresas eléctricas como a la poblacion en general.
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Impacto medioambiental: Los aisladores defectuosos también pueden tener consecuencias
negativas en el medio ambiente. La corriente de fuga puede generar calentamiento localizado, lo que
en algunos casos puede liberar gases toxicos o subproductos peligrosos que afectan la calidad del aire
y la salud publica. Ademas, el desprendimiento de materiales aislantes, como vidrio, porcelana o
compuestos sintéticos, puede contribuir a la contaminacion y la acumulacion de residuos en el
entorno.(Monemi et al., 2024)

Dado que los aisladores defectuosos pueden generar pérdidas de energia, reducir la eficiencia
del sistema, dafiar equipos, provocar interrupciones del servicio, representar un riesgo para la

seguridad y afectar el medio ambiente, es fundamental desarrollar métodos eficaces para su deteccion.

2.2 Métodos convencionales de deteccion de defectos en aisladores eléctricos

La deteccion de defectos en aisladores constituye un aspecto critico en el mantenimiento de los
sistemas eléctricos, ya que su deterioro puede derivar en interrupciones del servicio y costos elevados
de reparacion y mantenimiento. En este contexto, la identificacion temprana de defectos ha
evolucionado significativamente, permitiendo mejorar la eficiencia operativa, la seguridad del
personal y la optimizacion de recursos econémicos.

Tradicionalmente, la inspeccion de defectos en aisladores se realizaba mediante revisiones
programadas por técnicos o personal de mantenimiento, lo cual presentaba diversas limitaciones, tales
como la subjetividad en la evaluacion, el riesgo inherente a la labor en altura y la falta de inmediatez
en la deteccion de anomalias. No obstante, los avances tecnologicos han permitido el desarrollo de
metodologias mas eficientes y seguras para la deteccion y diagnoéstico de defectos en aisladores.

En particular, en China se ha implementado el uso de UAV equipados con camaras de alta
resolucion para la inspeccion de lineas de transmision, permitiendo la obtencion y el andlisis
inmediato de imagenes. Para el procesamiento y evaluacion de estas imagenes, se han desarrollado
diversos métodos, entre los que destacan la siguientes: segmentacion por umbral y corrosion
morfologica, la segmentacion basada en entropia maxima y el analisis de textura.

Si bien estos algoritmos han demostrado ser efectivos en condiciones 6ptimas de iluminacion y
calidad de imagen, su desempefio se ve afectado por factores medioambientales adversos, lo que
puede comprometer la precision en la deteccion de defectos. Por tanto, resulta fundamental el
desarrollo de estrategias que permitan mitigar dichas limitaciones y mejorar la confiabilidad de los

sistemas de inspeccion automatizada.
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2.2.1 Inspeccion visual

La inspeccion visual es el método mas utilizado para la deteccion de defectos en aisladores.
Consiste en examinar fisicamente los aisladores en busca de signos de dafio, como grietas,
desprendimientos, decoloracion o contaminacion. Esta inspeccion puede realizarse desde el suelo
utilizando binoculares, telescopios o camaras, o bien mediante una evaluacion mas cercana por parte
del personal técnico, quienes pueden acceder a las estructuras con escaleras, camiones con canastilla

o incluso UAV.

Tabla 2.1 Ventajas y desventajas de la inspeccion visual. Fuente: (Han et al., 2009)

Ventajas y desventajas en inspeccién visual

1- Bajo costo y facil implementacion
Ventajas 2- No requiere equipo sofisticado ni

capacitacion especializada

1- Subjetivo y propenso a errores humanos
) 2- Requiere mucho tiempo y mano de obra
Desventajas o o
3- Efectividad limitada para detectar defectos

internos o defectos menores no visibles

2.2.2 Termografia infrarroja

La termografia infrarroja es un método de inspeccidn sin contacto que permite detectar patrones
térmicos en los aisladores. Los aisladores defectuosos suelen presentar distribuciones andmalas de
temperatura debido al aumento de la corriente de fuga o a defectos internos. Mediante la captura de
imagenes infrarrojas, los técnicos pueden identificar puntos calientes, los cuales pueden indicar

posibles defectos o areas que requieren una evaluacién mas detallada.

Tabla 2.2 Ventajas y desventajas de la termografia infrarroja. Fuente: (Han et al., 2009)

Ventajas y desventajas en termografia infrarroja

1- Método sin contacto y no destructivo
Ventajas 2- Capaz de detectar defectos ocultos o internos

3- Proporciona informacién en tiempo real

1- Requiere equipo especializado y capacitacion

) 2- Puede verse afectado por factores externos, como la temperatura ambiente y la

Desventajas o

radiacion solar

3- No siempre detecta todos los tipos de defectos
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2.3 Aprendizaje profundo para la deteccion de objetos

El aprendizaje profundo es un subcampo del aprendizaje automatico que ha evolucionado
significativamente en los tultimos afios, revolucionando areas como la vision por computadora, el
procesamiento del lenguaje natural y el reconocimiento de voz (LeCun et al., 2015).

Las bases del aprendizaje profundo se establecieron con los primeros modelos de redes
neuronales artificiales, los cuales han sido perfeccionados a lo largo del tiempo. Los avances recientes
en hardware, algoritmos de optimizacion y acceso a grandes volimenes de datos han permitido un
desarrollo sin precedentes en esta area (Schmidhuber, 2015).

El perceptron, introducido por Frank Rosenblatt, marcé un hito al implementar conceptos
fundamentales como los pesos y las funciones de activacion. En paralelo, Widrow y Hoff
desarrollaron el modelo ADALINE, que utilizaba el algoritmo cuadrados minimos medios para la
actualizacion de pesos. Aunque estos modelos tenian limitaciones, sentaron las bases para las redes
neuronales actuales (Goodfellow et al., 2016).

El desarrollo del perceptron multicapa y la introduccion del algoritmo de retro propagacion
fueron avances clave en la década de 1980. Este algoritmo, propuesto por Rumelhart permitié el
entrenamiento eficiente de redes mas profundas y contribuy6 al renacimiento del interés en las redes
neuronales (LeCun et al., 2015)

Las CNNs han sido fundamentales en la evolucion del aprendizaje profundo, especialmente en
tareas de vision por computadora. En 2012, Krizhevsky revolucionaron el campo con AlexNet, una
arquitectura que demostré la capacidad de las CNNs para la clasificacion de imagenes a gran escala.
Desde entonces, modelos como ResNet y EfficientNet han optimizado la profundidad y eficiencia de
las redes convolucionales (Tan & Le, 2019).

Las redes neuronales recurrentes han sido ampliamente utilizadas en tareas de procesamiento de
secuencias, como el reconocimiento de voz y el analisis de texto. Sin embargo, su limitacion principal
ha sido el problema del gradiente descendiente, lo que llevo al desarrollo de la arquitectura Long
Short-Term Memory (LSTM). Modelos mas recientes, como los transformadores, han superado
muchas de estas limitaciones y han mejorado significativamente el rendimiento en tareas de modelado
del lenguaje. A partir de la década de 2010, el auge del aprendizaje profundo ha sido impulsado por
la disponibilidad de grandes volumenes de datos, la mejora de hardware con unidades de
procesamiento grafico y el refinamiento de los algoritmos de optimizacion. En 2017, Google presento
un transformador, una arquitectura que revoluciono el procesamiento del lenguaje natural y dio lugar

a modelos como BERT y GPT (Dosovitskiy et al., 2020).
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24 Aplicaciones en la deteccion de objetos

La deteccion de objetos basada en aprendizaje profundo desempefia un papel crucial en el
desarrollo de vehiculos autonomos. En los automoviles sin conductor, la identificacion y localizacion
en tiempo real de otros vehiculos, peatones y obstaculos son esenciales para una navegacion segura.
Las CNNs y arquitecturas como YOLO (You Only Look Once) han mejorado significativamente la
deteccion de objetos en este campo, permitiendo un reconocimiento mas rapido y preciso (Redmon,
Farhadi, 2018).

El aprendizaje profundo ha revolucionado el analisis de videos en vigilancia y seguridad. Las
técnicas de deteccion de objetos facilitan la identificacion y el seguimiento de personas, vehiculos y
otros elementos de interés, mejorando el monitoreo de seguridad y permitiendo alertas en tiempo real
ante actividades sospechosas (Zhao et al., 2019). Métodos avanzados como Faster R-CNN y Single
Shot MultiBox Detector (SSD) se han implementado ampliamente en sistemas de seguridad
modernos (Liu et al., 2016)

Las técnicas de deteccion de objetos han sido adoptadas en la imagenologia médica para detectar
y localizar enfermedades, tumores y otras condiciones en diversas modalidades, como radiografias,
resonancias magnéticas y tomografias computarizadas. Los modelos de aprendizaje profundo, en
particular las CNNs, han mejorado la precision diagnostica, facilitando la deteccion temprana y la
planificacion de tratamientos personalizados (Litjens et al., 2017). Los desarrollos recientes en el
analisis de imagenes médicas con aprendizaje profundo han superado a los métodos tradicionales,
ofreciendo mayor sensibilidad y especificidad (Esteva et al., 2017).

En el sector agricola, la deteccion de objetos ayuda en la identificacion y el conteo de cultivos,
la deteccion de plagas y enfermedades, y la evaluacion de la salud de las plantas. Modelos de
aprendizaje profundo como Faster R-CNN y YOLO se han utilizado para automatizar estos procesos,
contribuyendo a una mejor gestién de los cultivos y a la prediccion del rendimiento (Kamilaris &
Prenafeta-Boldu, 2018). La integracion de imagenes obtenidas mediante UAV con modelos de
aprendizaje profundo ha optimizado atin mas el monitoreo agricola a gran escala (McCool et al.,
2017).

La deteccidn de objetos basada en aprendizaje profundo se utiliza cada vez mas en el comercio
minorista y el comercio electronico para el reconocimiento automatizado de productos en imagenes
y videos. Esto permite una gestion eficiente del inventario y mejora la experiencia del cliente
mediante la busqueda visual y los sistemas de recomendacion (Borji et al., 2019). Sistemas como
Amazon Go emplean modelos de aprendizaje profundo para compras sin cajero, mejorando la

eficiencia y la experiencia del usuario (Wankhede et al., 2018).
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En la industria manufacturera, la deteccion de objetos se emplea ampliamente en el control de
calidad y la deteccion de defectos. Los modelos de aprendizaje profundo pueden identificar defectos
en los productos con alta precision, asegurando que solo los articulos de calidad lleguen al consumidor
(Du et al., 2016). La inspeccion visual automatizada con CNNs se ha convertido en un enfoque
estandar en las lineas de produccion modernas (Chen et al., 2021).

En el campo de la robdtica, la deteccion de objetos es fundamental para el reconocimiento, la
manipulacion y la navegacion de objetos. Los modelos de aprendizaje profundo permiten a los robots
percibir y comprender su entorno, facilitando interacciones complejas y la toma de decisiones
precisas. Las CNN y las arquitecturas basadas en transformadores han contribuido a mejoras
significativas en la percepcion y la capacidad de agarre de los robots (Levine et al., 2018).

La deteccion de objetos basada en aprendizaje profundo ha sido implementada con éxito en
multiples dominios, mejorando la precision y la eficiencia en diversas tareas. Los avances en modelos
de aprendizaje profundo, particularmente en CNNs y el marco YOLO, han permitido la deteccion de
objetos en tiempo real, lo que hace que estas técnicas sean ideales para aplicaciones que requieren
una toma de decisiones rapida y adaptable (Redmon, Farhadi, 2018).

2.5 Redes neuronales
2.5.1 Redes neuronales convolucionales (CNNs)

Las CNNs son modelos avanzados de aprendizaje profundo disefiados especificamente para
tareas de visidn computacional, como el reconocimiento de imagenes y la deteccion de objetos. Su
funcionamiento se inspira en el procesamiento visual humano, y estdn compuestas por capas
convolucionales, de agrupamiento (pooling) y completamente conectadas, que trabajan en conjunto
para analizar y procesar imagenes. Las capas convolucionales utilizan filtros para identificar patrones
locales en las imagenes, mientras que las capas de agrupamiento reducen las dimensiones espaciales,
lo que disminuye la complejidad computacional y mejora la invariancia ante traslaciones.
Posteriormente, las capas completamente conectadas realizan razonamiento de alto nivel y
clasificacion basada en las caracteristicas extraidas. Las CNNs han logrado un notable éxito en
diversos campos, convirtiéndose en una de las opciones mas populares para tareas de aprendizaje

automatico relacionadas con imagenes (LeCun et al., 2015).
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2.5.2 Conceptos basicos y arquitectura

Fully-Connected Layer

Softmax Layer
\ Prediction

Conv Layer 1+ ReLU Max Pooling Conv Layer 2 + ReLU

Max Pooling

Figura 2.2 Arquitectura de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) (Dhakal, 2024).

Las CNNs estan disefiadas para aprender y extraer automaticamente caracteristicas jerarquicas
de las imagenes de entrada mediante capas interconectadas, como se muestra en la figura 2.2. La
arquitectura basica de una CNN consta de una capa de entrada, multiples capas alternadas de
convolucion y agrupamiento (pooling), y una o mas capas completamente conectadas seguidas de
una capa de salida. La capa de entrada toma los datos de la imagen en bruto, mientras que la capa de
salida proporciona probabilidades de clase u otros resultados deseados basados en las caracteristicas

extraidas a lo largo de la red (LeCun et al., 2015).
2.5.3 Componentes claves y capas

Los componentes claves de una CNN se describen como sigue:
e Capas de convolucion: Realizan operaciones de convolucion utilizando filtros (kernels) para
aprender y detectar patrones o caracteristicas locales dentro de las imagenes de entrada. Los filtros se
deslizan sobre la imagen de entrada, generando un conjunto de mapas de caracteristicas.
e Funciones de activacion: Introducen no linealidad en la red, permitiéndole aprender patrones mas
complejos. Las funciones de activacion comunes incluyen ReLU, sigmoide y tanh.
e Capas de agrupamiento (pooling): Reducen las dimensiones espaciales de los mapas de
caracteristicas, disminuyendo el nimero de parametros y la complejidad computacional, mejorando
también la invariancia a la traduccion. Los métodos de agrupamiento estandar son el max pooling y
el average pooling.
e Capas completamente conectadas: Aplanan la salida de las capas de convolucion y agrupamiento
en un solo vector, que luego es procesado por una o mas capas completamente conectadas para tareas

de razonamiento de alto nivel y clasificacion.
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e Capa de salida: La capa final en una CNN, que generalmente utiliza una funciéon de activacion

softmax para proporcionar probabilidades para cada clase en un problema de clasificacion multiclase.
2.54 Arquitecturas populares de CNNs

Existen diversas arquitecturas de CNNs que han logrado resultados de vanguardia en diversas
tareas de vision por computadora. Algunas arquitecturas populares de CNNs incluyen:
LeNet-5: Una de las primeras arquitecturas de CNN disefiadas por Yann LeCun en 1998,

utilizada principalmente para el reconocimiento de digitos escritos a mano. (Figura 2.3)

S i C3: f. maps 16@10x10
: feature maps S4:f 16@5x5
INPUT S @28x28 maps 16@5x

S2: f. maps

32x32
B@14x14

Full connection Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Figura 2.3 Arquitectura LeNet-5 (Fuente: https://goo.su/3BwOK)

AlexNet: Desarrollada por Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever y Geoffrey Hinton en 2012, superd
significativamente a otros modelos en el ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

(ILSVRC) y generd un gran interés en el aprendizaje profundo. (Figura 2.4)
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Figura 2.4 Arquitectura AlexNet (Fuente: https://goo.su/NRYz2Lt).

VGGNet: Creada por el Visual Geometry Group de la Universidad de Oxford en 2014, conocida

por su arquitectura mas profunda y filtros convolucionales pequefios. (Figura 2.5)
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Figura 2.5 Arquitectura VGGNet (Fuente: https://goo.su/dSMm).

Inception (GoogLeNet): Introducida por los investigadores de Google en 2014, cuenta con el

moédulo Inception, que ayuda a reducir el numero de parametros y la complejidad computacional.

(Figura 2.6)
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Figura 2.6 Arquitectura Inception (Fuente: https://goo.su/1pzFWG)
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ResNet: Desarrollada por Microsoft Research en 2015, introdujo conexiones residuales
(conexiones de salto) para permitir el entrenamiento de redes profundas, abordando de manera

efectiva el problema del gradiente desvanecido. (Figura 2.7)
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Figura 2.7 Arquitectura ResNet (Fuente: https://goo.su/V1rwReh)

2.6 Arquitectura YOLO (You Only Look Once)
2.6.1 Descripcion de la arquitectura

YOLO (You Only Look Once) es una arquitectura popular de deteccion de objetos en el campo
de la vision por computadora. Fue introducido por primera vez por Joseph Redmon, Santosh Divvala,
Ross Girshick y Ali Farhadi en su articulo de 2016 titulado "You Only Look Once: Unified, Real-
Time Object Detection". La principal ventaja de YOLO sobre otros métodos de deteccion de objetos
es su capacidad para lograr un rendimiento en tiempo real manteniendo un alto nivel de precision
(Redmon, Farhadi, 2018)

La arquitectura YOLO se basa en la idea de dividir una imagen de entrada en una cuadricula
(por ejemplo, 7x7, 13x13 0 19x19). Cada celda de la cuadricula es responsable de predecir un niimero
fijo de cuadros delimitadores alrededor de los objetos, junto con las probabilidades de clase asociadas
a cada objeto detectado. El modelo luego combina estas predicciones para generar la salida final, que

consiste en los objetos detectados, sus ubicaciones y sus etiquetas de clase.
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La arquitectura de YOLO comprende una inica CNN que procesa la imagen de entrada y predice
simultaneamente los cuadros delimitadores y las probabilidades de clase. Esto difiere de los métodos
tradicionales de deteccion de objetos, que a menudo utilizan redes separadas para la localizacion de
objetos y la clasificaciéon o requieren multiples pasadas a través de la imagen (Redmon, Farhadi,

2018).
2.6.2 Vision general y evolucion

YOLO (You Only Look Once) es un sistema de deteccion de objetos en tiempo real que utiliza
una Unica red neuronal convolucional para identificar objetos en imagenes. Desde su introduccion en
2015, ha experimentado varias iteraciones, cada una mejorando en precision y eficiencia (Redmon,
Farhadi, 2018).

YOLOv1 (2015): Introdujo el concepto de un modelo unificado para la deteccion de objetos,
dividiendo la imagen en una cuadricula y prediciendo cuadros delimitadores y probabilidades de clase
para cada celda (Redmon et al., 2016).

YOLOV2 (2016): Mejoro la precision y velocidad al incorporar normalizacion por lotes, anclajes
para prediccion de cuadros y entrenamiento multiescala, permitiendo la deteccion de mas de 9000
categorias de objetos (Redmon et al., 2016).

YOLOv3 (2018): Utiliz6 una red base mas profunda (Darknet-53) y predicciones multiescala
para mejorar la exactitud, manteniendo la velocidad en tiempo real (Redmon, Farhadi, 2018).

YOLOvV4 (2020): Introdujo mejoras arquitectonicas y de entrenamiento, como la red base
CSPNet y la funcion de activacion Mish, logrando un equilibrio 6ptimo entre velocidad y precision
(Bochkovskiy et al., 2020).

YOLOVS (2020): Aunque no es una version oficial, incorporé mejoras como el uso de la red
base EfficientDet y ofrecié diferentes tamafios de modelo para equilibrar velocidad y precision
(Bochkovskiy et al., 2020).

YOLOvV6 (2022): Desarrollado por Meituan para aplicaciones industriales, enfocandose en
eficiencia y rendimiento en entornos reales (Li et al., 2022).

YOLOV7 (2022): Introdujo técnicas avanzadas de entrenamiento y mejoras en la arquitectura,
estableciendo nuevos estandares en deteccion en tiempo real (Wang et al., 2023).

YOLOvVS8 (2023): Anadié funcionalidades como segmentacion y seguimiento de objetos,
consoliddndose como una solucién integral para tareas de vision por computadora (Terven et al.,

2023).
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Tabla 2.3 Evolucion de YOLO Fuente: (Terven et al., 2023).

Principal
Version | Aifio Mejoras y caracteristicas clave
contribuyente
- Primera versiéon de YOLO
Joseph ] ) ]
YOLOvl | 2016 - Deteccion de objetos en tiempo real
Redmon ) ) ) )
- Modelo unificado para deteccion y clasificacion
- Mayor precision
Joseph - Mejor recuperacion y localizacion
YOLOv2 | 2017 ) )
Redmon - Introduccion de cajas anda (anchor boxes)
- Uso de normalizacion por lotes (batch normalization)
- Mas preciso y mas rapido
Joseph - Uso de predicciones en multiples escalas
YOLOv3 | 2018 ) ) )
Redmon - Mejor deteccion de objetos pequefios
- Arquitectura de backbone Darknet-53
- Precision de ultima generacion
Alexey - Optimizado para velocidad y eficiencia
YOLOv4 | 2020
Bochkovskiy | - Introduccion de CSPNet, PANet y SAM
- Mejoras en la aumentacion de datos (Mosaic)
- Mas facil de entrenar y desplegar
- Implementacion en PyTorch
YOLOvVS | 2020 | Glenn Jocher ) )
- Arquitectura de modelo mejorada
- Mayor velocidad y precision
- Enfocado en aplicaciones industriales
YOLOV6 | 2022 | Meituan - Mayor eficiencia en el entrenamiento
- Arquitectura mas rapida y ligera
- Optimizado para rendimiento en tiempo real
YOLOv7 | 2022 | Wang et al. - Mas preciso y eficiente que versiones anteriores
- Nuevas técnicas de entrenamiento y escalado del modelo
- Soporta deteccion de objetos, segmentacion y seguimiento
YOLOvV8 | 2023 | Ultralytics - Mejor precision y adaptabilidad
- Opciones mejoradas de escalado del modelo

2.6.3 Caracteristicas clave y ventajas

Velocidad: El enfoque de una sola pasada de YOLO lo hace significativamente mas rapido que

muchos otros marcos de deteccion de objetos, lo que lo hace adecuado para aplicaciones en tiempo

real (Redmon et al., 2016).
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Aprendizaje de extremo a extremo: Al unificar el proceso de propuesta de regiones y
clasificacion, YOLO simplifica el proceso de entrenamiento y permite el aprendizaje simultaneo de
deteccion y localizacion de objetos (Redmon, Farhadi, 2018).

Conciencia del contexto: YOLO procesa la imagen completa de una sola vez, capturando
implicitamente informacion contextual sobre los objetos y su entorno. Esto resulta en una mejor
comprension de la escena y una deteccion de objetos mas precisa (Bochkovskiy et al., 2020).

Evolucion y adaptabilidad: Las diferentes versiones de YOLO demuestran la adaptabilidad y
evolucion del marco, que ha mejorado constantemente en precision y velocidad a lo largo del tiempo

(Hussain, 2023).
2.6.4 Arquitectura YOLOVS

YOLOVS es la ultima version de la serie de modelos YOLO, desarrollada por Ultralytics, que
amplia las capacidades de deteccion de objetos al incorporar tareas como la segmentacion de
instancias y la estimacion de poses. Esta version introduce mejoras arquitectonicas significativas que

optimizan tanto la precision como la eficiencia del modelo (Sohan et al., 2024).
2.6.5 Diseiio del modelo y capas

Backbone: YOLOVS utiliza una versiéon mejorada de CSPDarknet como su red troncal.
CSPDarknet optimiza la extracciéon de caracteristicas mediante una particion eficiente de mapas de
caracteristicas, reduciendo la redundancia computacional sin comprometer la precision (Wang et al.,
2020).

Neck: En lugar de la arquitectura tradicional, YOLOVS incorpora el moédulo C2f (Cross-Stage
Partial Fusion), que mejora la fusion de caracteristicas y la deteccion de objetos a multiples escalas.
Este disefio permite una mejor propagacion de la informacion y una mayor eficiencia en el uso de la

memoria del modelo (Qu et al., 2025)
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Figura 2.8 Arquitectura YOLOVS8 (Fuente: https://g00.su/869w9)

Head: La cabeza del modelo esta disefiada para predecir cuadros delimitadores, puntuaciones de
confianza y probabilidades de clase (Figura 2.8). Ademas, YOLOVS introduce cabezas adicionales
para tareas como la segmentacion de instancias y la estimacion de poses, ampliando su aplicabilidad
en diversas tareas de vision por computadora (Qadri et al., 2023)

Funciones de Activacion: El modelo emplea funciones de activacion avanzadas como SiLU
(Swish Linear Unit) para mejorar la capacidad de aprendizaje y la precision en las predicciones. La
funcion SiLU ha demostrado mejorar la estabilidad del entrenamiento en redes profundas al mitigar

problemas como la saturacion de gradientes (Elfwing et al., 2018).

Escalado del Modelo: Al igual que versiones anteriores, YOLOVS ofrece multiples tamaiios de
modelo (p. ¢j., nano, pequefio, mediano, grande y extragrande) para equilibrar la velocidad y la
precision segun las necesidades especificas de la aplicacion. Esta escalabilidad permite su
implementacion en hardware diverso, desde dispositivos moviles hasta servidores de alto rendimiento

(Qu et al., 2025).
2.7 Metodologias para mineria de datos

A finales del siglo pasado, con el creciente uso de técnicas de mineria de datos en la industria
para extraer conocimiento, algunas empresas e instituciones reconocieron la necesidad de colaborar
para identificar buenas practicas y errores comunes a partir de sus experiencias pasadas. Con el apoyo
financiero de la Unidon Europea, estas entidades se unieron con este proposito. La diversidad de los
datos ha aumentado considerablemente en términos de origen, formato y modalidades, y, a su vez, la
variedad de técnicas provenientes de areas como el aprendizaje automatico, la gestion de datos, la

visualizacion y la inferencia causal. (Martinez-Plumed et al., 2019).

36




Fayyad, Piatetsky-Shapiro y Smyth definen el “Knowledge Discovery in Databases” (KDD)
como el proceso global de descubrimiento de conocimiento a partir de los datos, que incluye el
almacenamiento y acceso de los mismos, la escalabilidad de los algoritmos para trabajar con grandes
volimenes de datos de manera eficiente, la interpretacion y visualizacion de los resultados, y la
interaccion entre humanos y maquinas. Por su parte, la mineria de datos se considera un paso dentro
de este proceso, en el cual los datos previamente procesados se transforman en patrones que pueden
generar conocimiento 1til y aplicable. (Martinez-Plumed et al., 2019)

El KDD consta de nueve pasos principales:

Entendimiento de la aplicacion

Creacion de un set de datos

Limpieza de los datos

Caracterizacion de los datos

Determinar el objetivo de la mineria de datos.
Escoger un algoritmo de mineria

Mineria de datos

Interpretacion de datos

o ® N o AW DD =

Uso del conocimiento adquirido

El proceso KDD se volvio la base para muchas otras metodologias con todas las brechas y
deficiencias que tenia el modelo original. Todo eso no hizo mas que aumentar el contexto de su
aplicacion y cambiar por completo su enfoque, brindandole pasos complementarios que le dan
importancia al punto de vista humano y resaltando las decisiones que deben ser hechas por el usuario
en el transcurso del proceso de mineria de datos. En la Figura 2.9 se muestra la evolucion y
alternativas del proceso KDD como lo fue el proceso Caberna (cita) que cambiaba en cantidad de
pasos y dando relevancia al detallado, procesamiento y descubrimiento de datos. (Plotnikova et al.,

2020).
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Figura 2.9 Evolucion de los procesos y mineria de datos (Plotnikova et al., 2020)

2.71 CRISP-DM

En los afios 2000 se introdujo la primera version de “Cross Industry Standard Process for Data
Mining” CRISP-DM como una alternativa al KDD (Martinez-Plumed et al., 2019). El modelo
CRISP-DM es un marco genérico para el proceso de mineria de datos que ofrece una vision integral
del ciclo de vida de los proyectos de mineria de datos. Este modelo ha ganado gran popularidad tanto
en la industria como en la academia, siendo considerado por diversas encuestas y estudios como el
estandar de facto para los proyectos de descubrimiento de conocimiento y mineria de datos. Entre sus
principales ventajas se incluyen la reduccion de costos y tiempos, asi como la minimizacion de los
requisitos de conocimiento previos para llevar a cabo proyectos de mineria de datos. Ademas, la
implementacion del modelo facilita la capacitacion, la transferencia de conocimientos, la
documentacion y la captura de mejores practicas. (Plotnikova et al., 2020).

A lo largo de los afios, CRISP-DM ha consolidado y ampliado el modelo original (KDD), y
aunque esta basado en KDD, se distingue por su enfoque iterativo, que consiste en seis fases, las
cuales se muestran en la Figura 2.10, que se ejecutan de manera ciclica. Esta iteracion continua marca
la principal diferencia con el modelo KDD inicial, que asume una ejecucion secuencial de sus pasos.

Al igual que KDD, CRISP-DM tiene como objetivo proporcionar directrices claras para llevar a cabo
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procesos de mineria de datos sobre grandes volumenes de datos, lo que lo convierte en una

herramienta eficaz para la practica del analisis y la explotacion de informacion en diversos sectores.

[ [2]

Business ——> Data
Understanding : ------- Understanding
o, v
.‘\\ Data
’? ¥ Preparation
A

Deployment

Maodel
Building

Testing and
Evaluation

Figura 2.10 Elementos de la metodologia (Sharda et al., 2018)

Paso 1. Entendimiento del negocio: El éxito de un estudio de mineria de datos depende de
entender claramente su propo6sito y definir objetivos especificos. Luego, se elabora un plan que asigna
responsabilidades y establece un presupuesto inicial.

Paso 2. Entendimiento de la informacion: La mineria de datos comienza con una identificacién
precisa de los datos relevantes segtn los objetivos comerciales. Esto incluye comprender las fuentes
de datos y las variables necesarias, asi como utilizar técnicas estadisticas para analizarlas. Las fuentes
de datos incluyen informacion demografica, sociografica, transacciones comerciales, y en la
actualidad, también redes sociales y datos generados por maquinas. Los datos pueden ser cuantitativos
o cualitativos, y es esencial realizar un preprocesamiento de los datos antes de aplicar algoritmos de

mineria.
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Paso 3. Preparacion de la informacion: El preprocesamiento de datos es crucial para preparar los
datos para el analisis en mineria de datos. Representa la fase mas demandante en términos de tiempo
y esfuerzo, debido a datos incompletos, el ruido y la inconsistencia que suelen tener los datos reales.

Paso 4. Construccion del modelo: En la fase de modelado, se aplican diversas técnicas a los datos
preparados para resolver una necesidad comercial especifica. Dado que no existe un unico método
optimo, es crucial probar varios modelos y ajustar los pardmetros para obtener los mejores resultados.
Algunos métodos pueden requerir modificaciones en los datos, 1o que puede implicar volver a la etapa
de preparacion.

Paso 5. Pruebas y evaluacion: En la fase de evaluacion, se mide qué tan bien los modelos
cumplen con los objetivos comerciales y si es necesario desarrollar mas modelos. Los resultados
pueden revelar hallazgos adicionales que también aporten valor. La interpretacion de estos patrones
de conocimiento depende de la colaboracion entre analistas de datos y tomadores de decisiones,
utilizando herramientas de visualizacion y tabulacion para facilitar el entendimiento.

Paso 6. Implementacion: El proyecto de mineria de datos no termina con el desarrollo de los
modelos; estos deben ser presentados de forma comprensible para el usuario final y, en algunos casos,
implementados a nivel empresarial. La fase de implementaciéon puede incluir también el
mantenimiento de los modelos, ya que los datos y el negocio cambian constantemente, lo que puede
hacer que los modelos se vuelvan obsoletos. Es necesario un plan de monitoreo y mantenimiento para

garantizar que los resultados sigan siendo validos y utiles.

De esta manera, los fundamentos sobre las arquitecturas de deteccion de objetos y los enfoques
metodologicos de mineria de datos permiten contar con una base soélida para el desarrollo de la
propuesta. Estos elementos no solo facilitan la comprension del funcionamiento de modelos como
YOLOVS, sino que también orientan el proceso de preparacion, andlisis y validacion de la
informacion, lo que resulta clave para aplicar las técnicas de aprendizaje profundo en la deteccion de

defectos en aisladores eléctricos.
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CAPITULO 3 MATERIALES Y METODOS
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3.1 Implementacion metodologia CRISP-DM
3.1.1 Entendimiento del negocio

El presente proyecto surge de la necesidad de mejorar el mantenimiento predictivo en los
aisladores eléctricos en las lineas de distribucion de energia eléctrica dentro de AES El Salvador, una
empresa clave en el sector eléctrico del pais. Esta compaiia gestiona un amplio portafolio de
infraestructuras, entre las que se encuentran lineas de distribucion de alta tension. Para asegurar su
correcto funcionamiento, se llevan a cabo inspecciones aéreas mediante UAV, los cuales capturan
imagenes detalladas del estado de los componentes eléctricos.

Actualmente, la evaluacion de estas imagenes se realiza de manera manual por parte de
especialistas en mantenimiento siguiendo el procedimiento descrito en la figura 3.1, quienes analizan
cada fotografia con el fin de identificar posibles anomalias en los aisladores y otros elementos de la
red. Sin embargo, este proceso demanda una cantidad considerable de tiempo y recursos, lo que
reduce la eficiencia operativa y la capacidad de respuesta ante defectos.

Por ello, este proyecto busca alinearse con los objetivos estratégicos de AES El Salvador,
promoviendo el uso de tecnologias avanzadas para optimizar los procesos de inspeccion, reducir
costos operativos y mejorar la confiabilidad de la infraestructura eléctrica.

Con el proposito de entender a profundidad la operativa actual del mantenimiento de las lineas
de transmision en AES El Salvador, se realizaron reuniones con expertos del area técnica. A través
de estas sesiones, se logro recopilar informacion clave sobre la metodologia empleada para la captura,
almacenamiento y andlisis de imagenes utilizadas en las inspecciones.

Uno de los principales desafios identificados fue la dependencia del anélisis manual, lo que
implica un alto consumo de tiempo en la generacion de reportes y diagndstico de defectos.
Adicionalmente, se constatd que las imagenes obtenidas no solo son utiles para detectar defectos en
los aisladores, sino que también permiten evaluar otros factores que influyen en la fiabilidad del
sistema eléctrico, tales como:

¢ Condiciones del terreno donde se encuentran las estructuras de soporte.

e Crecimiento de vegetacion en areas cercanas a las lineas de transmision.

e Presencia de corrosion en estructuras metalicas y herrajes.

e Estado de los pararrayos, conductores y sistemas de puesta a tierra.

Aunque el enfoque principal de este proyecto es la deteccion automatizada de defectos en
aisladores eléctricos, el andlisis realizado reveld que la aplicacion de algoritmos de vision artificial

podria extenderse a otros aspectos del mantenimiento de la red de transmision. Esto permitiria a AES
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El Salvador optimizar sus procesos, reduciendo los tiempos de revisiéon, mejorando la capacidad de

respuesta y maximizando la eficiencia en la gestion de la infraestructura eléctrica.

6-PDF-> |
Mantto |

aptura de
3-Transferenda 5-Reportes
imagenes

Figura 3.1 Flujo actual del proceso de inspeccion de lineas de transmision (Fuente: Elaboracion propia)

3.1.2 Entendimiento de los datos

En esta etapa, el objetivo principal fue analizar en profundidad las imagenes obtenidas durante
las inspecciones de mantenimiento de las lineas de transmision de energia, las cuales fueron
capturadas mediante UAV, las cuales se tomaron de un repositorio de datos publicos. Estas imagenes
corresponden a diversas torres de transmision y sirven como insumo clave para detectar posibles
defectos en la red eléctrica.

Para garantizar una comprension detallada, se evaluaron aspectos fundamentales de los datos,
como el formato y la resolucion de las imagenes, las condiciones de iluminacion y el angulo de
captura. También se examinaron las caracteristicas especificas de los elementos presentes en las
imagenes, tales como torres, cables, aisladores y otros componentes eléctricos. Durante este proceso,
se identificaron desafios significativos, incluyendo variaciones en las condiciones climaticas y la
presencia de elementos ajenos al analisis, lo que podria afectar la precision del procesamiento.

Las imagenes utilizadas en este proyecto provienen de bases de datos en linea de acceso libre,
lo que permitio su uso sin restricciones para el entrenamiento y evaluacion del modelo.

Para mantener la consistencia del conjunto de datos y garantizar condiciones Optimas de
visibilidad, la captura de imagenes mediante UAV se tiene que realizar en condiciones climaticas
estables y sin presencia de lluvia o niebla, ya que la humedad y las precipitaciones pueden afectar
tanto la calidad de la imagen como la seguridad operativa del equipo.

Asimismo, las capturas deben programarse en horarios con iluminaciéon natural favorable,
preferiblemente en las primeras horas de la mafana o en la tarde, evitando el mediodia, cuando la

incidencia solar directa puede generar sombras intensas y sobreexposicion.
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3.1.3 Preparacion de los datos

La preparacion de los datos es una etapa fundamental en el desarrollo de sistemas de vision por
computadora, ya que garantiza que el modelo pueda aprender de manera efectiva a partir de ejemplos
representativos. En este proyecto, se llevd a cabo una preparacion meticulosa del conjunto de datos
utilizando la plataforma Roboflow, lo que facilité la organizacion, anotacion y optimizacion de las
imagenes de aisladores eléctricos.

Recopilacion de imagenes:

Se recopilaron un total de 2,150 imagenes de aisladores eléctricos en diversas condiciones
operativas. Estas imagenes incluian tanto aisladores en buen estado como aquellos que presentaban
diferentes tipos de defectos. Las imagenes fueron obtenidas de inspecciones de campo y bases de
datos publicas, asegurando una variedad de escenarios y condiciones ambientales.

Anotacion de imagenes:

Una vez cargadas las imagenes en Roboflow, se procedi6 a su anotacion manual utilizando las
herramientas de etiquetado proporcionadas por la plataforma. Se definieron las siguientes clases para
la anotacidn, basadas en las etiquetas disponibles en el proyecto de Roboflow:

e Glassdirty: Aislador de vidrio con suciedad superficial.

e Glassloss: Aislador de vidrio con pérdida de material.

e Polymer: Aislador de material polimérico en buen estado.

e Polymerdirty: Aislador polimérico con suciedad.

o Two glass: Aislador compuesto por dos elementos de vidrio.

¢ Broken disc insulator: Aislador de disco roto.

e Pollution-flashover: Aislador con descarga por contaminacion.

e Snow: Aislador cubierto de nieve.

Estas clases permitieron una categorizacion detallada de los diferentes tipos de defectos y
condiciones presentes en los aisladores, lo que es esencial para el entrenamiento efectivo del modelo

de deteccion.
3.1.4 Construccion del modelo

Para la construccion del modelo de deteccion de defectos en aisladores eléctricos, se utilizo la
arquitectura YOLOVS, una de las mas recientes y eficientes para tareas de deteccion de objetos.
YOLOVS se destaca por su velocidad y precision, lo cual lo hace adecuado para aplicaciones en
tiempo real y con recursos limitados.

El conjunto de datos anotado se exportd desde la plataforma Roboflow en formato compatible

con YOLOVS. Luego, se configur6 el entorno de entrenamiento utilizando SublimeText como entorno
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de desarrollo integrado (IDE) y se seleccionaron los hiperparametros mas adecuados, como el niimero
de épocas, tamafio de imagen, tasa de aprendizaje y el modelo base (YOLOv8n, version liviana).

El entrenamiento del modelo se realizo desde cero, es decir, sin utilizar pesos previamente
entrenados, con el objetivo de lograr que el modelo aprenda directamente a partir de las imagenes
especificas de aisladores eléctricos. Este proceso permitio que el modelo se adaptara a las
caracteristicas particulares del conjunto de datos, incluyendo defectos como suciedad, pérdida de

material, roturas y descargas por contaminacion.

COMPUTADORA DE
MANTENIMIENTO
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Figura 3.2 Arquitectura de la solucion implementada (Fuente: Elaboracion propia).

3.1.5 Pruebay evaluacion del modelo

Una vez finalizado el entrenamiento, se evalué el modelo utilizando subconjuntos de validacion
y prueba previamente definidos durante la preparacion de datos. La evaluacion se centré en medir la
precision del modelo en la deteccion de cada una de las clases de defectos de aisladores.

Las métricas principales utilizadas fueron:

e Precision (Precision): porcentaje de predicciones correctas sobre el total de predicciones
realizadas por el modelo.

e Recall: proporcion de verdaderos positivos detectados sobre el total de elementos reales de
una clase.

o mAP@O0.5 (mean Average Precision a umbral 0.5): promedio de precision considerando que
se acepta una deteccion como correcta si la superposicion (IoU) entre prediccion y etiqueta real es

mayor al 50%.
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El modelo alcanzé una mAP@0.5 de 89.7%, lo que indica un buen desempefio en la
identificacion de objetos. Algunas clases como Glassdirty y Polymerdirty presentaron altos valores
de precision, mientras que clases mas complejas como Pollution-flashover o Broken disc insulator
mostraron un rendimiento ligeramente menor, debido a la similitud visual entre defectos y

condiciones ambientales.
3.1.6 Despliegue del modelo

Luego de la evaluacion, se procedio al despliegue del modelo para su integracion en una
aplicacion practica. El modelo fue exportado en formato YOLOVS (.pt), lo que permitié su uso en
una aplicacion desarrollada en Python con la biblioteca Tkinter para la interfaz grafica de usuario.

Esta aplicacion permite al usuario cargar una imagen desde su computadora y visualizar los
resultados del modelo, que incluyen las clases detectadas y la probabilidad de confianza para cada
una. Ademas, la aplicacion cuenta con una opcion para generar un reporte en PDF, que incluye la
imagen original, la imagen con detecciones, las métricas de evaluacion y los datos generales del
proyecto.

El despliegue se pensoé con el objetivo de ser usado como herramienta de apoyo en inspecciones
técnicas de aisladores eléctricos, ofreciendo una solucidén automatizada que puede ayudar a reducir

tiempos de diagnostico y mejorar la toma de decisiones en campo.

3.2 Recopilaciéon y procesamiento de datos
3.2.1 Adquisiciéon y anotacion de imagenes

Este proceso se repitio para cada imagen, asegurando que todas las instancias relevantes fueran
correctamente anotadas, tal como se muestra en la Figura 3.2.
Division del conjunto de datos:
Finalmente, el conjunto de datos se dividié en tres subconjuntos:
1. Entrenamiento: 78.76% de las imagenes, utilizadas para entrenar el modelo.
2. Validacion: 14.18% de las imagenes, utilizadas para ajustar los hiperpardmetros y prevenir el
sobreajuste.

3. Prueba: 7.06% de las imagenes, utilizadas para evaluar el rendimiento final del modelo.
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Figura 3.3 Imagenes ingresadas en el sistema (Fuente: Elaboracion propia).

33 Implementacion y configuracién de modelos de deteccion de objetos
3.3.1 Seleccion de un modelo apropiado

La seleccion del modelo se baso en un andlisis de varias arquitecturas populares de deteccion de
objetos como SSD, Faster R-CNN y YOLO. Entre estas, YOLOv8 fue elegido por su balance entre
rendimiento y facilidad de implementacion. A diferencia de otras versiones anteriores, YOLOVS
presenta una arquitectura completamente nueva, sin anclas, lo que mejora la precision y reduce la
complejidad del entrenamiento.

Ademas, YOLOVS incluye modelos preconfigurados en distintas escalas (nano, small, medium,
large) que permiten ajustarse a diferentes capacidades de hardware. Para este proyecto, se utilizo la

variante YOLOvVS8n (nano), adecuada para su despliegue en entornos con recursos limitados.
3.3.2 Personalizacion y entrenamiento de modelos

Luego de seleccionar YOLOVS, se procedio a personalizarlo para el conjunto de datos de
aisladores eléctricos. Se definieron 8 clases correspondientes a diferentes condiciones y defectos de
los aisladores. El modelo se entren6 desde cero, cargando las imdgenes anotadas en formato YOLO

a través de Roboflow, como se muestra en la figura 3.3
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Figura 3.4 Distribucion del dataset en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.

Cuando se tiene todo el etiquetado de las imagenes se procede a entrenar el modelo dentro de la

aplicacion de RoboFlow (Figura 3.4)

| DETECCION DE FALLAS EN AISLADORES ELE Cancel Training | & Stop Training Early View Model

Model URL: Checkpoint:
deteccion-de-fallas-en-aisladores- COCOn Metrics @
electricos/

Tipo de Modelo: Train Metrics Not Available

Updated On:
YOLOV8 Object Dete (Rapido)

6/3/25,16:23

Training in Progress
We are fitting a custom model to your data. We estimate 1 hours, 19 minutes for this run once it starts. We will send you an

email when it is finished.
In the meantime, read our Inference docs to learn how you will be able to deploy your trained model.

7

Optimizing Hyperparameters...

Figura 3.5 Interfaz del proceso de entrenamiento del modelo de deteccion de defectos en aisladores
eléctricos.
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Figura 3.6 Desempefio del modelo durante el entrenamiento.

Para evaluar el desempefio del modelo entrenado de deteccion de defectos en aisladores
eléctricos, se analizaron diferentes métricas a lo largo de las épocas (ciclos de entrenamiento). En la
figura 3.5 se presentan cuatro graficos que muestran el comportamiento del modelo durante el proceso
de entrenamiento: precision media (mAP) y las funciones de pérdida (loss) correspondientes a
cajas (box), clases (class) y objetos (object).

1. Precision Media (mAP)

e En la parte superior del grafico se muestra la evolucion de dos métricas:

o mAP (mean Average Precision): Representada con la linea morada fuerte, esta
métrica resume la precision del modelo en la deteccion de objetos. En este caso, se
observa una mejora progresiva desde aproximadamente 0.20 hasta alcanzar valores
cercanos a 0.44 al final de las 14 épocas.

o mAP@50:95: Linea morada clara, mide la precision promedio en diferentes
umbrales de interseccion sobre union (IoU) desde 0.50 hasta 0.95. Aunque mas baja
que la mAP general, muestra una tendencia ascendente, lo que indica una mejora del

modelo en detecciones mas exigentes.

49



Estas métricas son fundamentales para evaluar la calidad del modelo en tareas de deteccion de
objetos, como identificar defectos en los aisladores.
2. Box Loss (Pérdida de Caja)

o Esta pérdida evalta qué tan bien el modelo predice la ubicacion (caja delimitadora) de los
objetos. Se observa que al inicio el valor era alto (~2.2), pero disminuye gradualmente hasta
estabilizarse cerca de 1.85, indicando que el modelo ha aprendido a localizar los objetos con
mayor precision.

3. Class Loss (Pérdida de Clasificacion)

o Evaltia la precision con la que el modelo clasifica los objetos detectados. Comenzo6 con una
pérdida mayor a 3.5, pero disminuy6 rapidamente en las primeras épocas y se estabilizd en
valores cercanos a 1.5. Esta reduccion indica una mejora en la capacidad del modelo para
distinguir entre clases (por ejemplo, diferentes tipos de defectos).

4. Object Loss (Pérdida de Objeto)

e Indica la confianza del modelo en que realmente hay un objeto en una determinada caja.
Inici6 en valores cercanos a 2.35 y se redujo hasta estabilizarse alrededor de 1.85. Una baja
pérdida en este aspecto es deseable, ya que significa que el modelo estd seguro de sus

detecciones.
34 Métodos para la evaluacion de las CNN implementadas
3.4.1 Funcién de pérdida y optimizacion

Durante el entrenamiento, el modelo minimiza una funcién de pérdida compuesta, que incluye
tres componentes:

» Pérdida de clasificacion: mide el error al predecir la clase correcta del objeto.

» Pérdida de localizacion: penaliza las diferencias entre la caja predicha y la real.

» Pérdida de confianza (objeto/no objeto): mide qué tan seguro esta el modelo de que hay un

objeto en esa posicion.
3.4.2 Entrenamiento y parada anticipada

Para evitar el sobreajuste, se aplico la técnica de parada anticipada (early stopping), que detiene
el entrenamiento cuando la pérdida en el conjunto de validacion deja de mejorar después de un
numero determinado de épocas. En este caso, se definidé un umbral de paciencia de 20 épocas.

Ademas, se monitorizé la mAP@0.5, que representa el promedio de precision cuando el umbral
de interseccion sobre union (IoU) es de al menos 50%. Este valor alcanz6 un pico de 89.7%, indicando

que el modelo tenia un rendimiento estable y preciso.
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3.5 Detalles de implementacion
3.5.1 Requisitos de hardware y software

El entrenamiento y prueba del modelo se realizaron en un entorno mixto: una parte en Google
Colab para aprovechar recursos en la nube y otra localmente en una computadora personal. Las
especificaciones utilizadas fueron:

* Procesador: AMD 7ma generacion

« RAM: 16 GB

* GPU: NVIDIA RTX 3050 (6 GB VRAM)

* Sistema operativo: Windows 11

» Entorno de desarrollo local: Sublime Text 3 (como editor principal)

* Entorno de desarrollo en la nube: Google Colab (para entrenamiento acelerado por GPU)

Tabla 3.1 Cotizacion de equipo de computo para entrenamiento del modelo

Componente Modelo sugerido Precio aproximado (USD)

Procesador (CPU) AMD Ryzen 7 5700X (8 $320.00
nucleos, 4.6 GHz)

Tarjeta grafica (GPU) NVIDIA RTX 4070 Ti 12 GB $1,100.00
GDDR6X

Memoria RAM 32 GB DDR4 3200 MHz $160.00
(2x16GB)

Almacenamiento SSD NVMe M.2 1TB PCIe 4.0 $130.00

Placa base B550 (para Ryzen) $180.00

Fuente de poder 750W 80+ Gold $140.00

Gabinete ATX con ventilacién $100.00

Monitor 24” 1080p IPS $200.00

Sistema operativo Windows 11 Pro $150.00

Otros Teclado + mouse $80.00

Total $2,560.00

3.5.2 Implementacién del cédigo y bibliotecas

La implementacion del sistema se realizé en lenguaje Python 3 utilizando Sublime Text como
IDE (interface development environment). El modelo previamente entrenado fue cargado en formato
.pt mediante la libreria ultralytics, lo cual permiti6 realizar inferencias sobre imagenes de aisladores
eléctricos.

Se desarroll6 una interfaz grafica de usuario (GUI) con Tkinter, que permite al usuario cargar

imagenes desde su ordenador, ejecutar el modelo y visualizar los resultados. También se integro la
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generacion automatica de reportes en PDF que incluyen imagenes procesadas, resultados y analisis
del modelo.

Las principales bibliotecas utilizadas fueron:

o TKkinter: Para la creacion de la interfaz grafica, incluyendo botones, ments y areas de
visualizacion.

e PIL (Pillow): Para manipulacion y visualizacion de imagenes dentro de la GUI (Image,
imagetk).

o Ultralytics.YOLO: Para cargar y ejecutar el modelo entrenado en tiempo real.

e Os, glob, sys: Para la gestion de archivos y rutas.

e Matplotlib.pyplot y numpy: Para la generacion de graficas como matriz de confusion y
curvas de pérdida o precision.

e Datetime: Para agregar fecha y hora automatica a los reportes generados.

e Reportlab.pdfgen.canvas y reportlab.platypus.Image: Para crear reportes PDF

personalizados que incluyen imagenes, métricas y graficas.
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CAPITULO 4 RESULTADOS Y DISCUSION
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4.1 Evaluacién de la aplicacion de redes convolucionales

’ DETECCION DE FALLAS EN AISLADORES ELECTRICOS - MAESTRIA EN GERENCIA DE MANTENIMIENTO INDUSTRIAL - UCA - UDB = o

: A
Generar Reporte PDF EAbnrlmagenes &

Imagen Original Imagen con IA

Anterior Siguiente

@

g Procesar Imdgenes @ Configuracién de Rutas o Informacién Q Salir

Figura 4.1 Interfaz de procesamiento de imagenes en el sistema.

Tabla 4.1 Descripcion de funcionalidades de la interfaz

Botéon/Elemento Funcién Descripcion
Generar  Reporte Exportacion Genera un reporte en formato PDF con
PDF resultado de la imagen de inicio de la interfaz
Abrir Imagenes Carga de datos Permite seleccionar y cargar las imagenes de
aisladores a analizar
Procesar Imagenes Procesamiento Ejecuta el algoritmo de deteccion de
defectos sobre las imdgenes cargadas
Configuracion de Configuracion Establece las rutas de almacenamiento de
rutas archivos e imagenes y a su vez cargar el archivo
entrenado del sistema
Informacion Datos Informacion sobre integrantes de la tesis
Salir Navegacion Cierra la aplicacion
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**Tema de la Tesis:**
Deteccidn de fallas en aisladores eléctricos en lineas de transmision utilizando redes neuronales convolucionales

**Integrantes del Desarrollo:**

- Ing. César Martinez Saravia

- Ing. Rogelio Antonio Alvarenga @
- Ing. Amadeo José Portillo

**Director de Tesis:**
- PhD. Hector Enrique Cafias

Figura 4.2 Ventana informacion del sistema

La ventana de informacion del sistema presenta los datos generales del proyecto de tesis,
incluyendo el titulo completo de la investigacion, los nombres de los tres integrantes del equipo de
desarrollo y el director de tesis. Esta funcionalidad permite al usuario acceder rapidamente a los

créditos y detalles académicos del proyecto, proporcionando transparencia sobre la autoria y direccion

del trabajo de investigacion

¢ Configuracion de Rutas = O X
Ruta del modelo: No seleccionado
Seleccionar Modelo
Ruta de resultados: No seleccionado

Seleccionar Carpeta de Resultados

Guardar Configuracion

Figura 4.3 Ventana de configuracion de rutas del sistema

Esta ventana permite al usuario configurar las rutas de acceso necesarias para el funcionamiento
del sistema. La interfaz presenta dos secciones principales: la seleccion del modelo de red neuronal
entrenado y la configuracion del directorio donde se almacenaran los resultados del analisis. El boton
'Guardar Configuracion' permite confirmar y almacenar los ajustes realizados para su uso posterior

en el procesamiento de imagenes.
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4.2 Discusion de resultados

En cuanto a los valores de certeza obtenidos (0.40 — 0.84), estos porcentajes corresponden a
detecciones de defectos especificos en condiciones reales de imagenes capturadas en campo. Estos
niveles pueden parecer bajos en comparacion con métricas controladas, resultan competitivos frente
a métodos convencionales, como la inspeccion visual, donde la variabilidad humana puede situarse
incluso por debajo del 50 % de acierto en defectos incipientes y requiere de una expertiz por parte del
operador para identificarlo. Ademas, el modelo alcanz6 un nivel de confianza de 0.83 en la deteccion
de los aisladores, lo cual evidencia su solidez en la localizacion del objeto principal antes de clasificar
el defecto. Estos resultados pueden mejorarse mediante estrategias de aumento de datos,

entrenamiento incremental y refinamiento del modelo en escenarios locales.

@ DETECCION DE FALLAS EN AISLADORES ELECTRICOS - MAESTRIA EN GERENCIA DE MANTENIMIENTO INDUSTRIAL - UCA - UDB = [m]

Generar Reporte PDF B AbrirImagenes | Procesar Imégenes @ Configuracién de Rutas o Informacién Q Salir

Imagen Original Imagen con IA

¢ Procesando Imagenes - o X Imagen Original

Procesando imagen 1 de 152

A

4

wr
-
P
«
«
o
o
s

&
~
S
v,
-~
9

Anterior Siguiente

Figura 4.4 Interfaz de procesamiento de imagenes en ejecucion
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l DETECCION DE FALLAS EN AISLADORES ELECTRICOS - MAESTRIA EN GERENCIA DE MANTENIMIENTO INDUSTRIAL - UCA - UDB

Generar Reporte PDF

{imagen Original Imagen con IA

Anterior

B Abrir Imagenes (flgé Procesar Imdgenes @ Configuracion de Rutas o Informacién

Imagen Original

Siguiente

Figura 4.5 Imagen cargada

¢ DETECCION DE FALLAS EN AISLADORES ELECTRICOS - MAESTRIA EN GERENCIA DE MANTENIMIENTO INDUSTRIAL - UCA - UDB

Generar Reporte PDF

Imagen Original {imagen con IA]

Anterior

. JroN . . .
E Abririmagenes £l Procesar Imégenes @ Configuracion de Rutas 0 Informacion

Imagen con IA

Siguiente

Figura 4.6 Resultado del analisis con inteligencia artificial.

Q Salir

Q Salir
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La interfaz presenta el resultado del procesamiento mediante inteligencia artificial, mostrando la
imagen procesada en la pestafia 'Tmagen con IA'. El sistema ha detectado y delimitado un aislador
eléctrico mediante un recuadro azul, identificandolo con la etiqueta 'Glassdirty' y un valor de
confianza de 0.40. Esta deteccion indica que el algoritmo ha clasificado el aislador como sucio o

contaminado con un nivel de certeza del 40%.

§ DETECCION DE FALLAS EN AISLADORES ELECTRICOS - MAESTRIA EN GERENCIA DE MANTENIMIENTO INDUSTRIAL - UCA - UDB - o
Generar Reporte PDF B AbrirImégenes g.é Procesar Imégenes {{D} Configuracion de Rutas o Informacion 0 Salir

Imagen Original Imagen con IA

Imagen con |IA

Anterior §|_gmgnt'§":
Figura 4.7 Deteccion de aislador polimérico contaminado

La interfaz presenta el resultado del analisis con inteligencia artificial para un aislador polimérico
instalado en una torre de transmision. El sistema ha detectado y clasificado el objeto como
'Polymerdirty' con un nivel de confianza de 0.41, delimitandolo mediante un recuadro celeste. Esta
deteccion indica que el algoritmo ha identificado correctamente un aislador polimérico con presencia
de contaminacion o suciedad, evidenciando la capacidad del modelo para distinguir entre el estado

limpio y contaminado de los aisladores.
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@ DETECCION DE FALLAS EN AISLADORES ELECTRICOS - MAESTRIA EN GERENCIA DE MANTENIMIENTO INDUSTRIAL - UCA - UDB = (m]

Generar Reporte PDF B Abrir Imagenes {9% Procesar Imagenes {:0} Configuracién de Rutas o Informacién 0 Salir

Imagen Original Imagen con IA

Imagen con |A

Anterior

Figura 4.8 Deteccion de aislador flameado

La interfaz presenta el resultado del analisis con inteligencia artificial aplicado a una cadena de
aisladores eléctricos de lineas de transmision de alta tension. El sistema ha detectado y clasificado
multiples anomalias en la imagen: un aislador defectuoso identificado como 'insulator' con un nivel
de confianza de 0.83 delimitado por una linea roja, y dos instancias de contaminacién por flameo
clasificadas como 'pollution-flashover' significado que es un aislador flameado con niveles de
confianza de 0.49 y 0.74 respectivamente, delimitadas mediante recuadros amarillos. Esta deteccion
demuestra la capacidad del modelo para identificar diferentes tipos de defectos en aisladores
ceramicos, incluyendo defectos estructurales y contaminacion superficial que puede provocar flameos

o descargas eléctricas no deseadas.
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@ DETECCION DE FALLAS EN AISLADORES ELECTRICOS - MAESTRIA EN GERENCIA DE MANTENIMIENTO INDUSTRIAL - UCA - UDB = (m} X

Generar Reporte PDF E Abrir Imagenes é% Procesar Imdgenes {@} Configuracion de Rutas o Informacién 0 Salir

Imagen Original Imagen con A

Imagen con |IA

insulator 0.81
A J

Anterior ) S}lgme:nte”

Figura 4.9 Deteccion de aislador quebrado

La interfaz presenta el resultado del analisis con inteligencia artificial aplicado a una cadena de
aisladores ceramicos de lineas de transmision eléctrica. El sistema ha detectado y clasificado dos
elementos principales: la cadena completa de aisladores identificada como 'insulator' con un nivel de
confianza de 0.81 delimitada por un recuadro rojo, y dentro de esta, un disco especifico clasificado
como 'broken_disc' con un nivel de confianza de 0.84 delimitado mediante un recuadro magenta. Esta
deteccion demuestra la capacidad del modelo para identificar no solo la presencia de aisladores
ceramicos tipo disco, sino también para detectar componentes individuales dafiados o fracturados

dentro de la cadena.
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Reporte de Deteccion de Fallas en Aisladores Eléctricos
Fecha y hora: 2025-07-06_19-10-45

insulotor 0.84

ase: insulator, Confianza: 0.84
ase: broken disc, Confianza: 0.73

=

Tema: Deteccion de fallas en aisladores eléctricos en lineas de transmision
Desarrollado por: César Martinez, Rogelio Alvarenga, Amadeo Portillo
Director: PhD. Hector Enrique Canas

Maestria en Gerencia de Mantenimiento Industrial - UCA/UDB

Figura 4.10 Generacion de reporte PDF
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Esta caracteristica demuestra la capacidad del sistema para no solo detectar y clasificar aisladores
eléctricos, sino también para documentar automaticamente los resultados del analisis en un formato
de reporte profesional, facilitando la gestion documental y el seguimiento de las inspecciones de
mantenimiento de la infraestructura eléctrica. El algoritmo evidencia su integracion completa en un
flujo de trabajo de mantenimiento predictivo, desde la deteccidon hasta la generacion de reportes

técnicos.

4.3 Analisis economico costo-beneficio

Actualmente, cada jornada de inspecciéon con UAV puede generar entre 1,000 y 3,000
fotografias, que deben ser revisadas manualmente por técnicos especializados en mantenimiento. El
costo de un técnico ronda de $4.00 a $15.00 USD por hora, dependiendo de la experiencia. Dado que
el analisis de una jornada puede requerir entre 4 y 8 horas, para filtrar las imagenes, generar un reporte,

el costo estimado por jornada dedicada a la revision de imagenes oscila entre $32 y $120 USD al dia.

Con el sistema propuesto basado CNNs, las fotografias capturadas por UAV se cargan en la
aplicacion y se procesan automaticamente en segundos, generando un reporte estructurado. Esto
reduce la intervencion humana a una revision final breve de los resultados, estimada en 30 a 40

minutos por jornada, equivalente a un costo de $4.00 a $15.00 USD segun el técnico asignado.

Tabla 4.2 Comparacion de costos analisis de imagenes

Método Tiempo de jornada Costo por jornada | Costo anual (100
jornadas)

Analisis manual de 8h $32.00-$120.00 $3,200.00-$12,000.00

imagenes UAV

Analisis automatico 30-40 min $2.00-$10.00 $200.00-$1,000.00
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CAPITULO 5 CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES
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5.1 CONCLUSIONES

La investigacion permitiéo comprobar que las redes neuronales convolucionales representan una
herramienta eficaz para apoyar la deteccion de defectos en aisladores eléctricos de lineas de
transmision en El Salvador. Al entrenar un modelo con imagenes de distintos tipos de defectos, fue
posible reconocer patrones caracteristicos de aisladores contaminados, fracturados o deteriorados,
con un nivel de precision suficiente para plantear su aplicacion como apoyo en los procesos de
mantenimiento. Esto demuestra que la inteligencia artificial puede complementar de manera practica

las labores técnicas que hoy dependen en gran medida de la inspeccion manual.

El uso de algoritmos de vision computacional, como la arquitectura YOLO, ofrece ventajas
significativas frente a métodos tradicionales. La reduccion en tiempos de andlisis y la capacidad de
procesar grandes volumenes de imagenes aportan eficiencia y disminuyen la probabilidad de error
humano en las inspecciones. Aun asi, los resultados ponen de manifiesto que la calidad de las bases
de datos y la variedad de escenarios de entrenamiento son determinantes en el desempefio del modelo,

lo que obliga a seguir fortaleciendo los conjuntos de imagenes empleados.

Desde la perspectiva del sector eléctrico, la propuesta constituye un primer paso hacia la
integracion de sistemas de diagnostico automatico dentro de los planes de mantenimiento predictivo.
Si bien todavia es necesario validar el modelo en condiciones reales de operacion, el desarrollo
evidencia el potencial de la inteligencia artificial para aumentar la confiabilidad de la red, reducir
costos asociados a inspecciones manuales y, sobre todo, minimizar la exposicion de los técnicos a

riesgos €n campo.

Si bien el modelo de deteccion basado en CNNs mostro resultados prometedores, es importante
reconocer ciertas limitaciones. En primer lugar, el dataset utilizado puede introducir sesgos, ya que
no contempla de manera uniforme todas las condiciones climaticas y de iluminacion en las que se
encuentran los aisladores en campo. Asimismo, la variedad de materiales y disefios de aisladores
(vidrio, porcelana, polimero) puede afectar el desempefio del modelo en contextos distintos a los

considerados en el entrenamiento.

Otra limitacion se relaciona con la calidad de las imégenes capturadas por UAV, pues la
distancia, angulo de enfoque y resolucion influyen directamente en la precision del algoritmo.

Finalmente, la deteccion de ciertos defectos poco comunes o incipientes puede no alcanzar los niveles
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de confiabilidad esperados, lo que implica la necesidad de un entrenamiento continuo con nuevos

datos que reflejen escenarios mas variados.
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5.2 RECOMENDACIONES

Ampliar y diversificar la base de datos de imagenes, incorporando condiciones propias de la red

salvadorefia, como ambientes costeros, zonas de alta contaminacion y variaciones de iluminacion.

Realizar pruebas piloto del modelo en entornos reales de operacion, en conjunto con personal de
mantenimiento, para medir su desempefio y ajustar parametros de deteccion segun la practica en

campo.

Explorar el uso de técnicas de aprendizaje transferido y de optimizacion de hiperpardmetros, con
el fin de mejorar la precision y robustez del modelo frente a escenarios poco representados en el

entrenamiento inicial.

Desarrollar una interfaz de usuario sencilla e intuitiva que facilite la implementacion del sistema
como herramienta de apoyo al personal técnico, reduciendo la necesidad de conocimientos avanzados

en inteligencia artificial.

Considerar en futuras investigaciones la aplicacion del sistema en lineas de transmision, a fin de
evaluar el desempefio del modelo en aisladores en lineas de transmision, ampliando asi el alcance y

la generalizacion de la propuesta inicial orientada a la red de distribucion de AES El Salvador.

Implementar técnicas avanzadas de filtrado y preprocesamiento de imagenes en las etapas
iniciales del sistema, con el propdsito de mejorar la calidad visual de los datos antes del analisis por
el modelo. Se sugiere para futuras investigaciones incorporar filtros adaptativos, correccion de
iluminacién y reduccion de ruido, asi como el desarrollo de un médulo automatizado que permita la
descarga, clasificacion y actualizacion continua de las imagenes. Esto contribuiria a optimizar el
rendimiento del modelo de deteccion y facilitar la ampliacion dinamica de la base de datos de

entrenamiento.

Elaborar un presupuesto técnico y operativo que contemple los costos asociados a la adquisicion
o arrendamiento de UAV, mantenimiento preventivo, baterias, licencias de software y seguros, asi
como los gastos relacionados con la capacitacion del personal encargado de la operacion y analisis

de datos.
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ANEXO A. CODIGO DEL ALGORITMO UTILIZADO

import tkinter as tk

from tkinter import filedialog, messagebox, ttk
from PIL import Image, ImageTk

from ultralytics import YOLO

import 0s

import glob

import sys

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

from datetime import datetime

from reportlab.lib.pagesizes import letter
from reportlab.pdfgen import canvas

from reportlab.platypus import Image as RLImage

# Inicializar variables globales
MODEL _PATH="
OUTPUT_FOLDER ="
model = None

selected image paths =[]

current_index =0

# Crear la ventana principal

root = tk. Tk()

root.title("DETECCION DE DEFECTOS EN AISLADORES ELECTRICOS - MAESTRIA EN
GERENCIA DE MANTENIMIENTO INDUSTRIAL - UCA - UDB")

# Configuracion de la ventana
root.geometry("1200x750")
root.configure(bg=#ECFOF1")

# Ruta a la carpeta de Descargas

if getattr(sys, 'frozen’, False):
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# Si estamos en un ejecutable generado
base path = sys. MEIPASS

else:
# Si estamos ejecutando como script

base path = os.path.dirname(os.path.abspath(__ file ))

icons_path = os.path.join(base path, "TESIS'")

# Funcion para cargar un icono
defload icon(filename):
return ImageTk.Photolmage(Image.open(os.path.join(icons_path, filename)).resize((30, 30),
Image. LANCZOS))

# Cargar iconos

open_icon = load icon('open_image.png')

settings_icon = load icon('settings.png’)

exit icon = load_icon('exit.png")

process_icon = load icon('process_image.png')

info_icon = load_icon('info.png') # el icono info.png

udb logo =1load _icon(‘'udb_logo.png') # logo UDB

uca_logo = load icon('uca logo.png") # logo UCA

pdf icon = load icon('pdf.png') if os.path.exists(os.path.join(icons_path, 'pdf.png')) else None

# frame para los botones
menu_frame = ttk.Frame(root, padding="10")

menu_frame.pack(side=tk.TOP, fill=tk.X)

# frame para la imagen y los botones
main_frame = ttk.Frame(root, padding="10")

main_frame.pack(fill=tk. BOTH, expand=True)

# Crear un frame para la pestafa de imagenes
def create_image frame(tab):

frame = ttk.Frame(tab)
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frame.pack(fill=tk. BOTH, expand=True)

return frame

# Funcion para cargar el modelo
def'load _model():
global model
try:
model = YOLO(MODEL PATH)
print("Modelo cargado exitosamente.")
except Exception as e:
messagebox.showerror("Error", f'No se pudo cargar el modelo: {e}")

root.destroy() # Cerrar la aplicacion si no se carga el modelo

# Funcion para cargar imagenes
def'load images():
global selected image paths
global current index
if not MODEL PATH or not OUTPUT FOLDER:
messagebox.showerror("Error”, "Por favor, configure las rutas antes de seleccionar
imagenes.")

return

file paths = filedialog.askopenfilenames(filetypes=[("Image Files", "* jpg;* jpeg;*.png")])
if file paths:

selected image paths = list(file paths)

current_index = 0

show_image(original tab, 'Imagen Original’)

show_image(processed tab, 'Imagen con [A")

def show image(tab, label text):
tab_frame = tab.winfo_children()
if not tab_frame:
# Si no hay widgets en el frame, crear uno nuevo

tab_frame = create image frame(tab)
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else:

tab_frame = tab_frame[0]

for widget in tab_frame.winfo_children():

widget.destroy()

image path = selected image paths[current index] if tab == original tab else
get_processed image path()
if image path:
try:
image = Image.open(image path)
image.thumbnail((500, 500))
tk_image = ImageTk.Photolmage(image)

label = ttk.Label(tab_frame, text=label text, font=("Helvetica', 14))
label.pack(pady=5)

img_label = ttk.Label(tab_frame, image=tk image)
img_label.image = tk_image

img_label.pack(pady=10)

except Exception as e:

messagebox.showerror("Error", f'Ocurri6 un error al mostrar la imagen: {e}")

def get_processed image path():
if not selected image paths:

return None

base name = os.path.basename(selected image paths[current index])
pattern = os.path.join(OUTPUT FOLDER, 'predict*/' + base name)
matching_files = glob.glob(pattern)

if matching_files:

return matching_files[0] # Devolver el primer archivo encontrado
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return None

# Funcion para procesar las imagenes
def process_images():
if not selected _image paths:
messagebox.showerror("Error", "Por favor, seleccione imagenes antes de procesar.")

return

# Crear ventana de progreso
progress_window = tk.Toplevel(root)
progress_window.title("Procesando Imagenes")

progress_window.geometry("400x100")

progress_label = ttk.Label(progress window, text="Procesando...")

progress_label.pack(pady=10)

progress_bar = ttk.Progressbar(progresswindow, length=300, mode='determinate")
progress_bar.pack(pady=10)

progress_bar['maximum'] = len(selected image paths)

try:
for i, image path in enumerate(selected image paths):
# Actualizar progreso
progress_label.config(text=f"Procesando imagen {i+1} de
{len(selected image paths)}")
progress_bar['value'l =1+ 1

progress_window.update()

temp image path = os.path.join(OUTPUT FOLDER, 'temp’,
os.path.basename(image path))

os.makedirs(os.path.dirname(temp_image path), exist ok=True)

image = Image.open(image path)

image.save(temp image path)
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results = model.predict(temp_image path, save=True, project=OUTPUT FOLDER)

progress_window.destroy()
show_image(processed _tab, 'Imagen con [A")

messagebox.showinfo("Exito", "Todas las imdgenes han sido procesadas")

except Exception as e:
progress_window.destroy()

messagebox.showerror("Error", f'Error al procesar: {e}")

def generate pdf report():
if not selected image paths:
messagebox.showerror("Error”, "No hay imagenes procesadas para generar el informe.")

return

try:
now = datetime.now().strftime("%Y-%m-%d_%H-%M-%S")
pdf path = os.path.join(OUTPUT FOLDER, f"Reporte Deteccion {now}.pdf")
¢ = canvas.Canvas(pdf path, pagesize=letter)

c.setFont("Helvetica-Bold", 14)

c.drawString(30, 750, "Reporte de Deteccion de Defectos en Aisladores Eléctricos")
c.setFont("Helvetica", 10)

c.drawString(30, 735, f"Fecha y hora: {now}")

# Imagen original y con 1A

original = selected image paths[current index]

procesada = get processed _image path()

if original: c.drawlmage(original, 30, 500, width=250, height=200)

if procesada: c.drawlmage(procesada, 300, 500, width=250, height=200)

c.setFont("Helvetica", 12)

c.drawString(30, 470, "Resultados de deteccion (aproximado):")
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if model:

results = model.predict(original)

y =455

for r in results:

for box in r.boxes:

cls = model.names[int(box.cls)]
conf = float(box.conf)
c.drawString(40, y, f"Clase: {cls}, Confianza: {conf:.2f}")
y-—=15

# Datos del proyecto

c.setFont("Helvetica", 10)

c.drawString(30, 100, "Tema: Deteccion de defectos en aisladores eléctricos en lineas de
transmision")

c.drawString(30, 85, "Desarrollado por: César Martinez, Rogelio Alvarenga, Amadeo
Portillo")

c.drawString(30, 70, "Director: PhD. Hector Enrique Caias")

c.drawString(30, 55, "Maestria en Gerencia de Mantenimiento Industrial - UCA/UDB")

c.save()

messagebox.showinfo("Exito", f'Reporte generado exitosamente en: {pdf path}")

except Exception as e:

messagebox.showerror("Error”, f'No se pudo generar el PDF: {e}")

# boton para generar PDF

btn pdf = ttk.Button(menu frame, text="Generar Reporte PDF", image=pdf icon,
compound=tk.LEFT, command=generate pdf report)

btn_pdf.pack(side=tk.LEFT, padx=10)

# Funcion para abrir la ventana de configuracion
def open_config_ window():
config_window = tk.Toplevel(root)

config_ window.title("Configuracion de Rutas")
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config_window.geometry("400x250")

def select_model():
global MODEL PATH
MODEL _ PATH = filedialog.askopenfilename(filetypes=[("Model Files", "*.pt")])
model label.config(text=f"Ruta del modelo: {os.path.basename(MODEL PATH) if
MODEL PATH else No seleccionado'}")
if MODEL _PATH:
load_model()
update_status_label()

def select_output folder():
global OUTPUT_FOLDER
OUTPUT FOLDER = filedialog.askdirectory()
output folder label.config(text=f"Ruta de resultados:
{os.path.basename(OUTPUT FOLDER) if OUTPUT FOLDER else 'No seleccionado'}")
update_status_label()

def update status label():
status = "Modelo y carpeta de resultados configurados correctamente." if MODEL PATH
and OUTPUT_FOLDER else "Por favor, configure ambas rutas."
status_label.config(text=status)

def save config():
if not MODEL PATH or not OUTPUT FOLDER:
messagebox.showerror("Error", "Por favor, configure ambas rutas antes de guardar.")
return
messagebox.showinfo("Exito", "Rutas configuradas correctamente")

config window.destroy()
model label = ttk.Label(config window, text="Ruta del modelo: No seleccionado",

font=("Helvetica', 12))
model label.pack(pady=10)

79



select model btn ttk.Button(config_window, text="Seleccionar Modelo",
command=select model)

select model btn.pack(pady=5)

output folder label = ttk.Label(config window, text="Ruta de resultados: No seleccionado",
font=('Helvetica', 12))

output folder label.pack(pady=10)

select output folder btn = ttk.Button(config window, text="Seleccionar Carpeta de
Resultados", command=select output folder)

select output folder btn.pack(pady=5)

status_label = ttk.Label(config_window, text="", font=('Helvetica', 10))

status_label.pack(pady=10)

save btn = ttk.Button(config_window, text="Guardar Configuracion”,
command=save config)

save btn.pack(pady=10)

exit_btn = ttk.Button(config_window, text="Salir", command=config_window.destroy)

exit_btn.pack(pady=5)

# Funcion para mostrar la informacion de la tesis
def show_info():
info_ window = tk.Toplevel(root)

info_window.title("Informacion de la Tesis")

# Crear un frame en el Toplevel
frame = ttk.Frame(info_window, padding="10")

frame.pack(fill=tk. BOTH, expand=True)

# Etiqueta para el texto de la informacion
info_text="""\

**Tema de la Tesis:**
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Deteccion de defectos en aisladores eléctricos en lineas de transmision utilizando redes

neuronales convolucionales

**Integrantes del Desarrollo:**
- Ing. César Martinez Saravia
- Ing. Rogelio Antonio Alvarenga

- Ing. Amadeo José Portillo

**Director de Tesis: **

- PhD. Hector Enrique Caias

nmn

info_label = tk.Label(frame, text=info_text, justify=tk. LEFT, font=('Helvetica', 12))
info_label.pack(side=tk.LEFT, fill=tk. BOTH, expand=True)

# Funcion para cargar logos

def load_logos():
udb_label = tk.Label(frame, image=udb logo)
udb_label.pack(side=tk.RIGHT, padx=5, pady=5)

uca_label = tk.Label(frame, image=uca_logo)

uca_label.pack(side=tk.RIGHT, padx=5, pady=5)
load logos()

# Ajuste automatico el tamafio de la ventana

info_window.update idletasks()
info_window.geometry(f"'{info_window.winfo _reqwidth()}x{info_window.winfo regheight()}")

# Crear pestaias

tab_control = ttk.Notebook(main_frame)

original tab = ttk.Frame(tab_control)
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processed_tab = ttk.Frame(tab_control)

info_tab = ttk.Frame(tab_control)

tab_control.add(original tab, text="Tmagen Original')
tab_control.add(processed_tab, text='Imagen con [A")
#tab_control.add(info_tab, text="Informacion')

tab_control.pack(expand=1, fill="both")

# Crear botones en el menu
btn open =  ttk.Button(menu frame, text="Abrir
compound=tk.LEFT, command=load images)

btn_open.pack(side=tk.LEFT, padx=10)

btn_process = ttk.Button(menu frame, text="Procesar Imagenes",

compound=tk.LEFT, command=process_images)

btn_process.pack(side=tk. LEFT, padx=10)

image=open_icon,

image=process_icon,

btn_config = ttk.Button(menu_frame, text="Configuracion de Rutas", image=settings icon,

compound=tk.LEFT, command=open_config window)

btn_config.pack(side=tk. LEFT, padx=10)

btn_info = ttk.Button(menu_frame, text="Informacion", image=info icon, compound=tk.LEFT,

command=show_info)

btn_info.pack(side=tk.LEFT, padx=10)

btn_exit = ttk.Button(menu frame, text="Salir", image=exit icon,

command=root.quit)

btn_exit.pack(side=tk.LEFT, padx=10)

# Etiquetas para los botones de navegacion
def show next image():
global current_index
if current_index < len(selected image paths) - 1:

current_index += 1

compound=tk.LEFT,
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show image(original tab, 'Imagen Original')

show_image(processed_tab, 'Imagen con IA")

def show_previous image():
global current index
if current_index > 0:
current_index -= 1
show image(original tab, 'Imagen Original’)

show_image(processed tab, 'Imagen con [A")

nav_frame = ttk.Frame(root, padding="10")

nav_frame.pack(side=tk. BOTTOM, fill=tk.X)

prev_button = ttk.Button(nav_frame, text="Anterior", command=show_previous image)

prev_button.pack(side=tk.LEFT, padx=20)

next button = ttk.Button(nav_frame, text="Siguiente", command=show_next_image)

next_button.pack(side=tk. LEFT, padx=20)

# Estilo para los botones
style = ttk.Style()
style.configure('"TButton', font=("Helvetica', 12), foreground="black")
def update navigation buttons():
""" Actualizar estado de botones de navegacion™""
if len(selected image paths) <= 1:
prev_button.config(state="disabled')
next button.config(state='disabled')
else:
prev_button.config(state='normal’ if current_index > 0 else 'disabled’)
next_button.config(state='normal’ if current_index < len(selected image paths) - 1 else
'disabled")

# Agregar contador de imagenes

if selected _image paths:
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image counter.config(text=f"Imagen {current_index

{len(selected image paths)}")

# Contador al frame de navegacion
image counter = ttk.Label(nav_frame, text="")
image counter.pack(side=tk. LEFT, padx=20)
def setup keyboard shortcuts():
"""Configurar atajos de teclado"""
root.bind('<Control-0>', lambda e: load images())
root.bind('<Control-p>', lambda e: process_images())
root.bind('<Left>', lambda e: show_previous_image())
root.bind('<Right>', lambda e: show next_image())

root.bind('<F1>', lambda e: show_info())

root.bind('<Escape>', lambda e: root.quit())

# Llamar después de crear la ventana principal

setup_keyboard_shortcuts()

root.mainloop()

1}
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