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RESUMEN 

 

La presente investigación se basa en la identificación superficial de fallas de 
aisladores de porcelana de la línea de transmisión de 13.8 kV de las ciudades de 
Latacunga y Salcedo mediante visión artificial para conocer el estado de dichos 
elementos de una manera fácil y sencilla. Se inicio el desarrollo con una base de 
datos de 3000 imágenes de aisladores dividas en tres estados: sucios/flameados, 
rotos y en buen estado. Con dichas imágenes se procedió a entrenar a Yolo como 
algoritmo de identificación el cual se encuentra basado en redes neuronales, la 
identificación funciona tanto en tiempo real como en imágenes y videos 
pregrabados. Para que su manejo sea lo más sencillo posible, se realizó una interfaz 
gráfica con la finalidad de ser usado por un solo operario. Las pruebas de campo 
realizadas, demostraron que hay un gran porcentaje de aisladores que necesitan un 
mantenimiento dado que se encuentran rotos y/o sucios/flameados con un 
porcentaje del 50% de las muestras, adicionalmente el algoritmo posee una 
exactitud del 87.5% cuando trabaja en tiempo real, al aplicarlo a imágenes se obtuvo 
una exactitud de 94%, finalmente en videos pregrabados del 89%. En conclusión, 
es factible su implementación dentro de los planes de mantenimiento de las líneas 
de transmisión, disminuyendo los costos, dado que no es necesario contar con un 
carro grúa para la inspección, simplemente un operario que cuente con un dron y 
un computador personal para tomar la decisión de dar o no mantenimiento a los 
aisladores cerámicos. 

 

Palabras clave: Visión Artificial, Algoritmo, Aisladores, Redes Neuronales, 

Líneas de Transmisión. 
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INTRODUCCIÓN 

 

Según las Naciones Unidas la población mundial alcanzó los 7000 millones de habitantes 

en 2011 y se proyecta que aumente hasta los 8500 millones para el 2030 [1]. El 

crecimiento exponencial de la población ha causado una mayor demanda energética, por 

lo tanto, muchos países se han visto en la necesidad de aumentar su capacidad de 

producción eléctrica, Ecuador no es ajeno a este fenómeno pese a que la demanda 

eléctrica se redujo en un 0.47% en el 2020 en comparación al año 2019 debido a la 

pandemia causada por el COVID-19 [2]. 

Ecuador cuenta con un sistema eléctrico el cual según el artículo 39 de la Ley Orgánica 

del Servicio Estrategia de Enérgica Eléctrica se encuentra conformado por empresas 

dedicadas a las actividades de generación, autogeneración, transmisión, alumbrado 

público, importación y exportación de energía, distribución, comercialización y 

finalmente los usuarios finales o consumidores [2]. 

 
Figura 1. Relación del sistema eléctrico nacional. [2] 

 
En la Figura 1 se muestra la conformación del Sistema Eléctrico Nacional, el cual es 

presidido por el Viceministerio de Electricidad y Energía Renovable representante del 

Presidente de la República adicionalmente del Operador Nacional de Electricidad 

(CENACE) como operador y administrador, la Agencia de Regulación y Control de 

Energía y Recursos Naturales no Renovables (ARCERNNR) como el ente regulador y de 

control, el Instituto de Investigación Geológico y Energético (IIGE) como instituto de 

investigación y finalmente las empresas distribuidoras y usuarios. 
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Ecuador al ser un país privilegiado en recursos naturales cuenta con diferentes empresas 

de generación públicas y privadas, en la actualidad la generación de dicha energía se la 

realiza mediante hidroeléctricas, termoeléctricas y fuentes de generación no 

convencionales (solar, eólica, biomasa, biogás) [2], siendo las hidroeléctricas las de 

mayor porcentaje de producción como se muestra en la Figura 2. 

 
Figura 2. producción de electricidad por tipo de generación. [2] 

 
Actualmente ante el aumento de la generación eléctrica a lo largo del país, se ha 

incrementado los métodos de transporte hacia el usuario final, los cuales se basan en 

líneas de transmisión que se encuentran conformadas por aisladores cuya función es ser 

la unión entre la estructura y el conductor desnudo, suelen ser de un material aislante que 

evite de forma segura al paso de corriente y al mismo tiempo aislarlo de tierra [3]. 

Dado que estos elementos son de vital importancia es necesario darles un mantenimiento 

preventivo y en el peor de los casos correctivo, puesto que la vida útil varía de los 6 meses 

hasta 3 años [4], dependiendo del lugar geográfico además de las condiciones climáticas, 

vida silvestre, etc. Debido a esto es necesario utilizar nuevas tecnologías para poder 

realizar un correcto análisis de los aisladores. 

En la actualidad los avances tecnológicos nos permite mejorar imágenes y poder destacar 

varias características, por tal motivo, la visión artificial ha ido ganando terreno en 

diferentes campos como la medicina, biología e industrias [5], tomando en consideración 

que su objetivo es modelar matemáticamente los procesos de visualización de los seres 

vivos y permitir simular esta capacidad mediante en ordenadores [6]. 
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Por lo tanto para desarrollar el planteamiento de la investigación se realizó una búsqueda 

exhaustiva sobre el reconocimiento de objetos en imágenes y videos, en la cual se 

encontró diversos proyectos y/o estudios relacionados al tema, se pudo constatar que 

existen diversos algoritmos que pueden ser utilizados para el reconocimiento de 

objetos[5], pero para el reconocimiento de aisladores eléctricos es necesarios utilizar 

algoritmos especiales. 

Antecedentes: La presente investigación se encuentra directamente relacionada con las 

líneas de investigación de la Universidad Técnica de Cotopaxi específicamente con el 

campo de energías alternativas y renovables, eficiencia energética y protección ambiental 

adicional dentro de la sublínea explotación y diseño de sistemas de potencia y su temática 

calidad de energía puesto que el tema es “Identificación de fallas en los aisladores de una 

línea de transmisión mediante visión artificial”, conviene señalar que al ser un proyecto 

que se basa en los aisladores eléctricos permitirá prevenir fallas por parte de las empresas 

distribuidoras lo que significa una mejora en la calidad de energía para los usuarios 

finales. 

En el plan maestro de Electricidad 2019-2027 en su apartado 1.5.2.1. que muestra sus  

metas propuestas, nos habla de la modernización y automatización de información de la 

distribución de energía [7], con lo que se busca aumentar el porcentaje de dispositivos 

para medir y/o controlar la transmisión de energía, instalando sistemas de medición 

avanzada (AMI por sus siglas en inglés), automatización de alimentadores, subestaciones 

automatizadas, transformadores de distribución monitoreado y monitoreo de líneas de 

distribución con la finalidad de poseer más información para mejorar la calidad de la 

energía. 

Planteamiento del Problema: Debido al aumento de la demanda energética en el país se 

ha visto la necesidad de aumentar la capacidad de producción de energía eléctrica a 7.274 

MW hasta el  2020, con un total 6.016 km de líneas de transmisión, dichas líneas de 

transmisión requieren de un mantenimiento programado y en el peor de los casos un 

mantenimiento correctivo en el año 2020 el porcentaje de fallas en dichas estructuras fue 

de 46.5% [2]. 
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Una línea de transmisión es un elemento que forma parte del sistema nacional 

interconectado (SNI)  que permite transportar energía desde un punto de generación  hacia 

un punto de consumo, se basa en un enlace físico entre dos subestaciones y está 

conformado por varios elementos: estructuras metálicas, conductores, aisladores y 

accesorios [8]. La función de los aisladores eléctricos es mantener aisladas o alejadas las 

líneas energizadas de la estructura y los elementos que la conforman. 

Las impurezas en los aisladores eléctricos que se encuentran expuestos constituye un gran 

inconveniente para la transmisión de energía eléctrica, dado que se depositan materiales 

orgánicos e inorgánicos, por tanto, se crea una capa de humedad que puede ser 

conductora, produciendo diversos fenómenos que pueden afectar a las propiedades 

aislantes y finalmente producirse roturas [9].  

Al estar contaminados los aisladores son más propensos a almacenar humedad en su 

superficie en especial en las zonas de gran altitud o zonas tropicales/húmedas, dando una 

probabilidad muy alta de que se presenten descargas atmosféricas, produciendo una 

cantidad de energía suficiente para superar la capacidad de aislamiento y provocando una 

fuga de la línea hacia tierra, que a su vez provoca una disminución de la integridad 

mecánica provocando fisuras y en algunos casos roturas. 

Para evitar dichos efectos se realizan mantenimientos periódicos, los cuales se basan en 

el análisis visual del personal para poder identificar si el aislador se encuentra en buen 

estado, deteriorado, sucio y/o fisurado. Para realizar dicha inspección es necesario contar 

con el carro grúa si existe una vía de acceso cerca de la línea de transmisión, si no es el 

caso es necesario que el técnico escale la estructura, lo cual podrían incurrir en accidentes 

para el personal. 

En consecuencia, se pierde un tiempo valioso puesto que el personal debe hacer un 

análisis correcto para tomar la mejor decisión de las actividades a desarrollar ya sea el 

lavado del aislador, la sustitución o no hacer nada ya que el estado del aislador es óptimo, 

por tal motivo se propone implementar un método automático para el análisis de 

aisladores. 

Formulación del problema 

Determinación de la forma correcta de identificar las fallas de los aisladores de porcelana 

de la línea de 13.8 kV automáticamente. 
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Objetivo General 

Identificar las fallas de manera autónoma en los aisladores de porcelana de la red de 

transmisión de 13.8 kV mediante visión artificial para su posterior clasificación según su 

estado. 

Objetivos Específicos: 

• Recopilar información referente al tema de investigación para la elaboración del 

estado del arte. 

• Obtener imágenes de los aisladores preinstalados en las líneas de transmisión de 

13.8 kV para la creación de una base de datos. 

• Seleccionar el algoritmo adecuado para el uso de una red neuronal para 

procesamiento de imágenes de los aisladores.  

• Realizar pruebas de campo para la comprobación del algoritmo de identificación 

de imágenes y su exactitud. 

Sistemas de tareas en relación con los objetivos específicos: 

Tabla 1: Actividades objetivos específicos. 

No Actividades (Tareas) 
Resultado de la 

actividad 
Descripción de 

la actividad 

1 

Recopilación de información 
referente al tema de 
investigación para la 
elaboración del estado del arte. 
 
Búsqueda de artículos 
científicos sobre visión 
artificial aplicado a la detección 
de aisladores. 

 

Información verificada 
para el sustento, 

desarrollo y 
culminación de la 

investigación. 

Análisis investigativo de la 
bibliografía encontrada con 
el fin de determinar las 
herramientas adecuadas 
para la investigación. 

2 

Creación de una base de datos 
de imágenes de aisladores con 
diferentes estados. 
 
Clasificación de las imágenes 
obtenidas para agruparlas por el 
estado de los aisladores. 

Material visual de 
aisladores eléctricos de 
la línea de transmisión 

de 13.8 kV 

Mediante el uso de un 
cuadricóptero con cámara 
incorporada, se obtiene 
imágenes de alta resolución 
de los aisladores instalados 
en la línea de transmisión, 
posteriormente se 
identifica el estado que se 
encuentra cada uno. 
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3 

Análisis de algoritmos de visión 
artificial aplicado a la detección de 
imágenes para seleccionar el que 
más se adapte a la investigación. 

Entrenamiento del algoritmo 
seleccionado para la identificación 
de las fallas en aisladores. 

Algoritmo 
entrenado para el 

análisis de las 
imágenes y videos 

de aisladores. 

Por medio de la 
investigación bibliográfica, 
se obtendrá el algoritmo 
adecuado para el análisis de 
las fallas de los aisladores.  
Mediante técnicas de visión 
artificial previamente 
seleccionadas se procede a al 
entrenamiento del método de 
clasificación con las 
imágenes de la base de datos. 

4 

Pruebas de validación del 
algoritmo con el porcentaje de la 
base de datos destinado para este 
fin.  

Pruebas de campo para la 
comprobación del algoritmo de 
identificación. 

Resultados de la 
exactitud del 
algoritmo en 

campo. 

Ingreso de imágenes de la 
base de datos distintas a las 
usadas en el entrenamiento 
para proceder con la 
validación del algoritmo 
entrenado. 
Selección de un tramo de la 
línea de transmisión de 13.8 
kV donde no se obtuvo 
muestras para la base de 
datos y proceder al ingreso 
de cantidades significativas 
de videos e imágenes al 
algoritmo para verificar 
cuantos elementos clasifica 
de manera correcta. 

 
Justificación 

La presente investigación tiene como objetivo realizar una inspección automática de los 

aisladores localizados en las líneas de transmisión, la cual ha sido limitada a la red de 

13.8 kV de la Provincia de Cotopaxi en específico dentro de las ciudades de Latacunga y 

Salcedo, se debe tomar en consideración que el tipo de aisladores a analizar son los de 

suspensión que son generalmente de porcelana. 

Dichos elementos tienen la función de aislar a el conductor de la estructura que 

generalmente son metálicas para que no exista ningún tipo de corriente de fuga hacia 

tierra, lo que lo convierte en parte fundamental para evitar algún tipo de falla o corte de 

energía que puedan verse afectados los usuarios. 



7 
 

Los aisladores al estar sometidos a los cambios climáticos tan repentinos en las diferentes 

regiones del país, son susceptibles a ser contaminados por impurezas de carácter biológico 

como microorganismos y del tipo inerte como el polvo o residuos de las industrias, lo que 

reduce significativamente su capa aislante, aumentando la probabilidad de que se presente 

algún tipo de falla. 

Con la ayuda de un vehículo aéreo no tripulado (dron) se realizará la inspección de los 

aisladores de las líneas de transmisión, en consecuencia, se reducirá el tiempo de 

inspección de dichos elementos, adicionalmente se busca proteger al personal de 

mantenimiento ante accidentes que podrían estar expuesto a accidentes al realizar la 

inspección en líneas energizadas.  

Se espera que los resultados obtenidos tengan una gran exactitud al momento de detectar 

el estado de los aisladores y así poder clasificarlos, con el fin de ayudar a las diferentes 

empresas eléctricas encargadas de las líneas de transmisión a tomar una decisión de 

manera inmediata sobre las actividades necesarias para cada caso encontrado. 

Finalmente, con los resultados se busca que los costos disminuyan para la empresa 

encargada de las líneas de transmisión, dado que, el mantenimiento se realizaría solo a 

aisladores específicos y no será necesario realizar una inspección de todos, además se 

busca evitar cualquier tipo de accidente que se pueda presentar al realizar la inspección 

visual de dichos elementos por parte del personal técnico. 

Hipótesis 

La visión artificial con el uso de algoritmos de reconocimiento de imágenes servirá para 

detectar las fallas que se pueden presentar en los aisladores cerámicos de una línea de 

transmisión 13.8 kV, reduciendo costos para la empresa encargada de la línea de 

transmisión, de igual manera, reducir el riesgo laboral que existe al realizar dicha 

actividad.  



8 
 

 

 

 

 

CAPÍTULO I 

1. Fundamentación Teoría 

1.1. Antecedentes 

En los últimos años ha existido un gran aumento de la producción nacional de electricidad 

debido a la incorporación de nuevas hidroeléctricas al sistema nacional interconectado 

[10], debido a que anteriores gobiernos se pusieron la meta de cambiar la matriz 

productiva en especial la matriz energética del país, lo que provocaría la disminución de 

emisiones de carbono. Este aumento de la capacidad de producción eléctrica del país ha 

causado que se construyan nuevas estructuras para poder distribuir esta energía a todo el 

territorio Ecuatoriano [11], por ende, el aumento de aisladores eléctricos. 

Puesto que los aisladores eléctricos son elementos fundamentales en la transmisión de 

energía en la actualidad se han desarrollado varios estudios, por ejemplo en el estudio de 

Herbert Rojas sobre el impacto de impurezas en los aisladores por hongos [9], se la realizó 

en Bogotá Colombia durante 50 días consecutivos, utilizando un ambiente cerrado para 

controlar la luz, humedad y temperatura, dando como resultado que la contaminación de 

los aisladores produjo un aumento de las corrientes de fuga y flameos. 

Como se observa el impacto ambiental afecta a las líneas de transmisión y a los aisladores 

según la región por ejemplo en el litoral manabita, se realizó un estudio de la influencia 

de los factores ambientales en la región debido a que en la región se procesa café, pescado 

y aceite de manera industrial adicional a la sal marina [12], lo que provoca la creación de 

una lámina de suciedad en los elementos de las líneas de distribución que se encuentra 

compuesta por varios elementos por ejemplo calcio, magnesio, cloruro de sodio y potasio 

lo que contribuye a la reducción de la vida útil de los mismos. 
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En la actualidad la tecnología ha avanzado en todos los campos de la ciencia, la visión 

artificial ha permitido mejorar procesos, en la investigación de Estarita Jorge sobre un 

sistema de reconocimiento de objetos en tiempo real [13], se pudo aplicar algoritmos para 

el reconocimiento de objetos mediante una cámara web para identificar patrones únicos 

de objetos para su posterior comparación, con lo que se pudo concluir que es necesario 

tener imágenes claras para que el tiempo de cómputo sea lo mínimo posible. 

Debido a este inconveniente en la investigación de Ruiz Rail [14], se presentan diversas 

directrices para evitar para llevar a cabo un modelo de reconocimiento exitoso 

principalmente la validación cruzada que permite realizar un análisis estadístico y dividir 

en dos grupos cada uno destinado a entrenar y evaluación de la base de datos 

respectivamente. 

Para el reconocimiento de imágenes comúnmente se utilizan redes neuronales como en la 

investigación de Quintero Carlos [15], que utiliza esta herramienta para reconocer 

macroinvertebrados, sabiendo que dichos insectos poseen muchas características únicas 

se puede concluir que la visión artificial se adapta a cualquier tipo de aplicación y/o 

campo de la ciencia.    

Mediante la investigación realizada por Shen Young Wong [16], se demuestra que existen 

varios métodos utilizando inteligencia artificial para la detección de fallas en varios 

elementos de las líneas de transmisión, con los cuales se puede identificar varios fallas 

como la descarga de energía, control de voltaje, etc. 

Por tal motivo la visión artificial que es parte del campo de la inteligencia artificial es la 

mejor herramienta para identificar el estado de los aisladores como lo demostró la 

investigación de Patricio Valencia [17], en la cual se analiza imágenes de diversos 

aisladores fijos de una línea de transmisión perteneciente a un campo petrolero 

obteniendo buenos resultados, pero fue necesario realizarlo de forma local es decir tomar 

las fotografías en campo para su posterior análisis. 

Adicionalmente en la investigación de Sergio Beleño [18], se demostró que es necesario 

realizar un preprocesamiento de las imágenes de los aisladores para resaltar los atributos 

y sea mucho más sencillo el posterior análisis mediante el algoritmo dado que el dron 

debe posicionarse a una cierta distancia debido a los campos electromagnéticos 

producidos por la línea de transmisión. 
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1.2. Fundamentación teórica. 

1.2.1. Líneas de transmisión eléctrica. 

Tiene como objetivo la transmisión de energía eléctrica a los distribuidores y grandes 

consumidores, como el intercambio internacional de energía, no forman parte de las líneas 

los transformadores de los grupos de generación y las instalaciones de conexión de dichos 

grupos [19].  

Para realizar la evacuación de la energía producida por las centrales de generación se 

requiere la instalación de un transformador elevador, para que esta energía se encuentre 

en los niveles requeridos, que tiene como objetivo evitar caídas de tensión y disminuir la 

corriente en las líneas de transmisión para finalmente llegar hacia los usuarios finales, 

como se muestra en la Figura 3 en un diagrama unifilar. 

 
Figura 3. Esquema sistema eléctrico de potencia. [19]  

 
En Ecuador el sistema de evacuación más reciente es la línea de 500 kV de extra alto 

voltaje [11] (Figura 4), el cual se encuentra conformado por 4 subsistemas y 21 obras, se 

basa en el tendido de 602 kilómetros de líneas de transmisión que atravesará por 12 

provincias [20], adicionalmente se conoce que Cotopaxi posee aproximadamente 4000 

Km de tendido eléctrico [8], (ver Anexo H).  

Con el avance de un 99.99% de este proyecto se aumentó la confiabilidad del sistema 

eléctrico ecuatoriano ante diferentes fallas que se pueden presentar, con el tendido de 

estas nuevas líneas de transmisión se construyeron diferentes estructuras y se utilizó 

diferentes elementos entre ellos los aisladores eléctricos. 
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Figura 4. Sistema de transmisión de 500 kV. [20] 

 
1.2.1.1. Tipos de líneas de transmisión.  

El transporte y distribución de energía eléctrica de alta tensión se lo realiza de dos 

maneras: 

• Líneas Aéreas. 

Se denomina línea aérea a la estructura formada por apoyos, aisladores y cables desnudos 

destinados al transporte de la energía eléctrica trifásica, con una tensión nominal de línea 

superior a 1000 voltios [19]. 

• Líneas Subterráneas. 

Se denomina línea subterránea a la estructura formada por una canalización que no sea 

aérea (zanja, galerías en el interior de edificios, fondos acuáticos, etc.) con cable aislado 

[19].  

En el país existen diferentes niveles de transmisión: 500 kV, 230 kV, 138 kV, 69 kV y 46 

kV, 13.8 kV mientras que a niveles de distribución secundaria se cuenta con voltajes 

127/220 V. 

1.2.1.2. Elementos de las líneas de transmisión aérea. 

Las líneas de transmisión se encuentran constituidos por 3 elementos principales: 

• Conductores 

Los conductores para las líneas de alta tensión por lo general siempre se encuentran 

desnudos y son de aluminio, debido a que este material es más económico que el cobre, 

pero tiene las mismas propiedades de conductividad [21]. 



12 
 

• Soporte o Estructuras 

Las estructuras son las encargadas de mantener alejada a los conductores a una distancia 

segura del suelo y a una distancia segura uno del otro para evitar que se pueda generar 

arcos eléctricos, generalmente son estructuras de metal [21]. 

• Aisladores 

Sirven para mantener alejada la línea energizada del soporte de metal y así evitar fugas, 

principalmente son construidos en porcelana y de material sintético [21].  

Los aisladores se pueden clasificar según su diseño: 

Aisladores Rígidos: Se encuentran unidos mediante un herraje fijo y no pueden cambiar 

de posición después de su colocación, se lo utiliza normalmente en sistemas de mediana 

y baja tensión [22] (ver Figura 5). 

 
Figura 5. Aislador rígido. 

 
Aisladores de Suspensión: Se encuentran constituidos por elementos llamados 

campanas, son cadenas móviles en el punto de unión al soporte, este tipo de aislador es el 

más utilizado en alta y media tensión. Se encuentran construidos por materiales como la 

porcelana y vidrio templado, la porcelana es la más utilizada debido a que es un material 

económico y de fácil acceso, estos dos elementos son sometidos a un proceso térmico 

para aumentar su resistencia mecánica [17], (ver Figura 6). 

 
Figura 6. Aislador de suspensión. 
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1.2.2. Mantenimiento de aisladores 

El mantenimiento para este tipo de elementos es importante dado que, al estar expuestos 

a las condiciones climáticas [23], suelen presentar grietas o contaminantes que reducen 

propiedad aisladora, generalmente se realiza tres tipos de mantenimiento: 

1.2.2.1. Lavado  

Se refiere al lavado de los aisladores con ayuda de agua a presión generalmente se realiza 

en líneas desenergizadas [23], para líneas energizadas se suele utilizar agua desmineraliza 

dado que es necesaria que el agua cuente con una baja resistividad para no ocasionar 

descargas a través del chorro. 

1.2.2.2. Cambio Parcial  

Cuando un aislador ha cumplido con su vida útil o se encuentra con alguna rotura 

significativa se realiza el cambio del mismo, al trabajar con cadenas de aisladores no es 

necesario realizar el cambio de todos los aisladores simplemente la unidad que se 

encuentre afectada. 

1.2.2.3. Cambio Total  

Se basa en el cambio completo de la cadena de aisladores para volver a una condición 

inicial de los elementos. 

1.2.3. Fallas en los aisladores 

Los aisladores que se encuentran a la intemperie pueden presentar diversas fallas, dado 

que son susceptibles a contaminación ambiental, descargas eléctricas, etc. Dichas fallas 

pueden clasificarse por el tipo o fenómeno que se presenta: 

Tipos de Fallas: 

• Electrotérmico 

• Electromecánico 

• Electroquímico 

• Descargas eléctricas internas 

• Superficial 
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1.2.3.1. Falla electrotérmica  

Producida generalmente por la circulación de una corriente de fuga la cual por el efecto 

Joule [24], genera calor lo que implica un descenso de la resistencia del elemento, 

tomando en consideración que los elementos dieléctricos cuentan con un coeficiente 

negativo de variación de la resistencia frente a la temperatura, lo que desencadena en un 

aumento de la corriente causando el rompimiento del aislador.   

1.2.3.2. Falla electromecánica  

Este tipo de fallas comúnmente se presenta en los aisladores de suspensión debido al peso 

del conductor, el viento, fuerzas electrostáticas, corrosión, envejecimiento, etc. 

Produciendo la disminución de la resistencia mecánica y/o roturas, generalmente 

producidas en lugares de altitud considerable como paramos. 

1.2.3.3. Falla electroquímica 

Debido al clima tan diverso a los que son sometidos los aisladores tienden a cambiar sus 

propiedades químicas, provocando la disminución del tiempo de vida, dichas fallas se 

presentan en los aisladores que se encuentran formados por sustancias orgánicas 

generalmente por la presencia de ácido nítrico [25]. 

1.2.3.4. Fallas por descargas eléctricas internas 

Se presenta este tipo de falla en los aisladores por defectos de fabricación, por la presencia 

de burbujas de aire que con el paso del tiempo se hacen más notorias lo que provoca un 

paso de baja resistencia ante las corrientes de fuga. 

1.2.3.5. Falla superficial 

Producida en la superficie de los aisladores debido a corrientes de fuga o descargas 

eléctricas, en el caso que se presente en un aislador sucio o perforado la tensión requerida 

para que se presente un arco eléctrico es mucho menor respecto a un aislador limpio, 

produciendo deterioro de la superficie aislante. 

1.2.4. Factores que afectan a los aisladores 

Existen varios factores que afectan directamente a los aisladores. 

1.2.4.1. Contaminación ambiental 

Dado que estos elementos se encuentran a la intemperie y a merced de diferentes 

condiciones ambientales que en nuestro país son muy diversas, los hace propensos a 

diferentes contaminantes (ambiental, industrial y biológica) [9]. 
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Dichos elementos son: 

• Temperatura 

La temperatura en una línea de transmisión puede variar dependiendo el lugar y 

temporada del año, este efecto no influye de manera directa en el rendimiento del aislador, 

pero sí puede disminuir paulatinamente su vida útil [22]. 

• Radiación ultravioleta 

Acelera el envejecimiento de los aisladores que se encuentran compuestos de materiales 

no cerámicos, pero no tiene ningún efecto sobre los aislantes de porcelana y vidrio [22]. 

• Lluvia 

La lluvia moja la superficie de los aisladores y crea una pequeña capa conductora en gran 

parte de las ocasiones, lo que ocasiona una reducción de descarga disruptiva de los 

aisladores [22]. 

• Contaminación 

El viento lleva diferentes partículas contaminantes que son depositadas en los aisladores, 

debido a que estos elementos producen pequeñas turbulencias en el flujo normal del aire 

[22]. Este fenómeno no causa mayor problema si se realiza un mantenimiento de los 

aisladores de manera periódica, si no fuera el caso se puede formar una pequeña capa de 

suciedad en la parte superior del elemento y sumamente gruesa en la parte inferior. Esta 

contaminación reduce el voltaje de descarga disruptiva en un 20 a 25%. 

• Altitud 

Este fenómeno afecta a los aisladores debido a que la altitud causa una disminución de la 

descarga disruptiva, que dentro del país en especial en la zona de la Sierra cuenta con una 

altitud considerable, una forma para solucionar este problema es un aumento del 3% de 

la holgura de las cadenas de aisladores por cada 300 metros de altitud [22]. 

En la Tabla 2 se puede observar las fuentes más comunes de contaminación que se suelen 

afectar a los aisladores, como se puede observar las zonas costeras son las más afectadas, 

así como también las zonas industrializadas que en el país son muy comunes debido a que 

existen diferentes fábricas muy cercanas a las líneas de transmisión existentes. 
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Tabla 2. Fuentes de contaminación de los aisladores. 
Tipo de 

Contaminación 
Fuente de 

Contaminación 
Características 

Área de 
Afectación 

Áreas Rurales Polvo del suelo 
Capa de alta 

resistividad, lavado 
efectivo con lluvia. 

Áreas extensas 

Áreas Costeras Sal de mar 
Baja resistencia, 
lavado fácil con 

lluvia. 
10-20 km del mar 

Zonas 
Industriales 

Plantas de cemento, 
plantas químicas, 

canteras, etc. 

Alta resistencia, 
difícil de remover, 

insoluble. 

Cerca de la fuente 
de contaminación. 

Zonas Mixtas Industrial, carreteras 
Resistencia de rango 

medio, muy 
adhesivo. 

Cerca de la fuente 
de contaminación. 

 
1.2.4.2. Descargas atmosféricas 

Suelen presentarse en días lluviosos, al producirse una descarga atmosférica cerca del 

elemento se crean ondas transitorias de corriente y voltaje que viajan en hacia las dos 

direcciones de la línea de transmisión, al llegar a la torre de transmisión se crea una 

diferencia de potencial con los aisladores y su propia estructura, lo que provoca que se 

supere el Nivel Básico De Aislamiento Por Impulso Tipo Rayo (NBAI) [24], provocando 

una descarga ente la fase y la estructura de la línea de transmisión dicho fenómeno se 

denomina “flameo”. 

Este fenómeno puede producirse de dos maneras: 

Flameo Directo: Se produce la descarga desde la fase hacia tierra a través de la estructura 

de la torre de transmisión. 

Flameo Indirecto: Se produce cuando la descarga parte desde los conductores de tierra 

hacia la fase a lo largo de dos torres de transmisión.  

1.2.4.3. Envejecimiento de los materiales 

La continua descarga de sobretensiones muy intensas y de corta duración ocasionadas por 

descargas atmosféricas, adicionalmente por la contaminación producida por el ambiente 

hace que los materiales aislantes que constituyen al aislador entren en un proceso de 

disminución de sus propiedades dieléctricas además de su estructura físico-química. 
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1.2.5. Visión artificial 

Es una rama de la inteligencia artificial también conocida como visión por computador, 

es la ciencia que permite procesar imágenes o videos adquiridos de manera física y lo 

transforma a una forma digital para que un computador pueda entenderlos, se basa en el 

sistema de visión humana donde el cerebro procesa las imágenes que son obtenidas 

mediante los ojos [26].  

1.2.5.1. Sistema de visión por computadora  

Con el paso de los años los sistemas caseros de computadores son sumamente 

económicos, muchos de los cuales vienen incorporados con un sistema de visión 

incorporado al incluir una cámara y su propia interfaz dentro de la misma [26]. 

En la Figura 7 se observa los elementos necesarios para tomar una imagen y 

posteriormente realizar el procesamiento de imágenes con ayuda de una hardware y 

software.   

 
Figura 7. Formación de una imagen. [26] 

 
• Dispositivo de captura de imágenes 

Es un elemento del tipo sensor, se basa en la propiedad de la luz para producir pares de 

electrones huecos en un material conductor, al aplicar un potencial dicha carga se la 

detecta como corriente.  

Según la ley de ohm, el voltaje a través de una resistencia es proporcional a la corriente 

que atraviesa, por lo que la corriente se puede convertir en voltaje, pasando a través de 

una resistencia, el número de electrones es proporcional a la cantidad de luz, por ende, 

una mayor carga es causada por una mente en el brillo, de esta manera, las cámaras pueden 

proporcionar como salida un voltaje que proporciona el brillo de los puntos tratados por 

la cámara [26].  
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• Interfaz de computadora 

 Es el sistema encargado de procesar la imagen comúnmente es un computador o un 

sistema embebido, el sistema puede hacer un procesamiento de imágenes, así como 

también técnicas de visión artificial y la velocidad con la que haga esas tareas dependerá 

directamente de las características del sistema y el lenguaje utilizado para su 

programación. 

• Iluminación  

La iluminación es un factor importante para el tratamiento de imágenes debido a que si 

es deficiente no se mostrarán todos los atributos [26], la función de la cámara al momento 

de capturar un objeto también se captura las sombras que se generan por la luz reflejada 

en los elementos.  

Luz Frontal: Esta técnica se basa en que la cámara se coloca en frente al objeto, lo que 

permite destacar los atributos ya que la dirección de la luz se encuentra en la misma 

dirección del objeto [26]. 

 
Figura8. Luz frontal. [26] 

 
Luz Lateral:  Esta técnica se basa en que la cámara se coloca en frente al objeto mientras 

que la iluminación como su nombre lo indica viene de los laterales, es utilizada cuando 

se desea resaltar atributos en particular [26].  

 
Figura 9. Luz lateral. [26] 
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1.2.5.2. Adquisición y representación de datos 

Para que una imagen pueda ser procesada por un computador (hardware/software) se 

contemplan una serie de pasos que se muestran en la Figura 10, los pasos del 

procesamiento de imágenes mediante las diferentes herramientas que posee la visión 

artificial. Estas fases no dependen una de la otra ni tampoco son obligatorias, se toma en 

consideración según el enfoque del tratamiento escogido para la imagen [27]. 

 
Figura 10. Fases del procesamiento de imágenes con visión artificial. [27] 

 
La adquisición de imágenes se basa en la captura y digitalización de la imagen de lo físico 

a lo digital, al digitalizar la imagen entra en un preprocesamiento, el cual facilita las 

posteriores etapas, dentro de la detección de bordes en el cual se discrimina el fondo y 

separando los objetos de interés. 

Posteriormente se realiza la segmentación donde se puede variar los valores RGB (Red-

Green-Blue), en los cuales se puede filtrar las imagen según la conveniencia, para 

finalmente entrar en el reconocimiento y localización donde se clasifican los objetos con 

características comunes mediante técnicas de triangulación para seleccionar la imagen 

deseada [27]. 

 



20 
 

Se puede pensar que el tratamiento de imágenes es sumamente sencillo debido a que 

nosotros percibimos las imágenes y nuestro cerebro las procesa de manera automática, 

pero realizar esta tarea para un computador es un poco complicado debido a que es 

necesario extraer información de las imágenes, para lo cual es necesario aplicar diferentes 

filtros para poder obtener dicho resultado. 

El uso de un dispositivo sensible a la luz permite obtener imágenes de forma digital, la 

dificultad del procesamiento de imágenes puede variar según el nivel de la iluminación 

mientras que la complejidad de la imagen u otros procesos que puedan interferir en el 

tratamiento de la imagen. 

1.2.5.3. Procesamiento de imágenes 

Para poder resaltar los atributos que pueda contener una imagen digital se aplicarán 

diferentes mecanismos principalmente filtros, dichos mecanismos nos permiten 

descomponer la imagen para que un computador sea capaz de diferenciar y distinguir 

objetos presentes. Se sabe que una imagen posee diferentes tipos de atributos, los cuales 

mediante un software especializado es posible resaltarlos, modificarlos y/o eliminarlos 

para tener una imagen más clara [26]. 

• Segmentación 

Se basa en dividir la imagen en varios segmentos o regiones, es una de las primeras tareas 

de los sistemas de visión por computador. Es una etapa crítica en los sistemas de análisis, 

debido a que usualmente se siguen arquitecturas de procesamiento secuenciales que 

tienen a la segmentación como una de las etapas iniciales y sus resultados afectan a las 

etapas posteriores [28]. 

 
Figura 11. Resultados de la segmentación. [28] 

 
En la Figura 11 se observa el resultado de la segmentación en varios niveles, es posible 

diferenciar las figuras del fondo, como también sus atributos como sombra y nivel de 

contraste. 
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• Método de bordes 

El método de bordes se basa en discontinuidades de cada objeto puesto que son atributos 

únicos que se presentan los píxeles adyacentes basada en bordes. Por lo general se debe 

realizar una correcta segmentación debido a que el método suele dejar espacios entre cada 

uno de los límites de dichos objetos se requieren algunos mecanismos para presionarlos 

adecuadamente. 

 
Figura 12. Método de bordes. [28] 

 
Como se observa en la Figura 12, el método de bordes es efectivo cuando se necesita 

saber el contorno de un objeto dentro de una imagen, muchas de las veces se presentan 

errores los cuales deben ser corregidos mediante un algoritmo o manualmente. 

• Método de área 

Es una técnica tradicional que utiliza dos principios, crecimiento regional o división y 

fusión es método de crecimiento regional asume la existencia de algunos puntos de 

principales a los que se les agrega píxeles adyacentes y cumple un criterio de 

homogeneidad la principal ventaja de este método es la creación de regiones compactas 

y conectadas espacialmente que contrastan con la participación de imágenes 

generalmente ruidosas. Se aplica generalmente para separar un objeto de su fondo. 

 
Figura 13. Aplicación del método del área. [28] 
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1.2.6. Aprendizaje automático 

También conocido como machine learning es uno de los principales pilares de la 

inteligencia artificial, se lo puede definir como la forma que los ordenadores o máquinas 

aprendan que actividades realizar sin que fueran programados para ello [26]. Por lo 

general se utilizan algoritmos para aprender ciertos datos y según sea el caso tomar las 

decisiones pertinentes. 

 
Figura 14. Diagrama aprendizaje automático. [29] 

 
Como se observa en la Figura 14, nos muestra el proceso del aprendizaje automático en 

el cual se basa en el ingreso de imágenes, después la extracción de atributos, una vez 

encontrado los atributos se procede a clasificarlos y compararlo con la base de datos para 

finalmente dar un resultado afirmativo o negativo. 

1.2.6.1. Aprendizaje supervisado 

Es necesario de la intervención humana la cual debe dar una retroalimentación de las 

actividades a realizar, es decir es necesario enseñar al algoritmo mediante una base de 

datos a reconocer los atributos deseados. Como se observa en la Figura 15 el aprendizaje 

supervisado utiliza la regresión lineal para obtener atributos similares de una base de datos 

para su posterior clasificación. 

 
Figura 15. Aprendizaje supervisado. [30] 
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1.2.6.2. Aprendizaje no supervisado 

Se lleva a cabo solamente con entradas sin retroalimentación de la salida, es decir el 

algoritmo solo aprende de las entradas para predecir los atributos de futuros atributos, son 

utilizados cuando se utiliza datos con características similares y no hay iteración humana. 

Como se observa en la Figura 16 el aprendizaje no supervisado clasifica los datos según 

atributos similares de manera automática, pero toma más tiempo y recursos 

computacionales. 

 
Figura 16. Aprendizaje no supervisado. [30] 

 
1.2.7. Python 

Es un lenguaje de programación de alto nivel y secuencial de comandos, sencillo y fácil 

de utilizar, es un software libre y posee bibliotecas propias lo cual lo hace el favorito en 

infinidad de plataformas [26], posee varios puntos a favor comparado con otros lenguajes 

de programación. 

• Expresivo: Debido a que está basado en lenguaje C y es compacto, es decir su 

programación es mucho más corta. 

• Legible: Su escritura es sencilla y de igual manera su lectura es sencilla comparada 

a otros lenguajes. 

• Interactivo: Ofrece un entorno amigable que permite realizar pruebas respecto a las 

características del lenguaje. 

• Ejecución: Detecta la mayoría de los errores que se les escapan a los compiladores 

tradicionales y proporciona la información necesaria para corregirlos. 

• Orientado a objetos: Al ser un lenguaje de alto nivel se lo puede utilizar en 

programación orientada a objetos, que pueden ser manipulados de manera sencilla. 
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1.2.7.1. Ventajas de python 

• Su uso y proceso de programación es sumamente sencillo comparado con otros 

lenguajes de programación, especialmente para gente que no especializada en el 

campo de la programación. 

• Al ser desarrollado bajo código abierto su uso y distribución es de forma gratuita 

tanto para el entorno aprendizaje como para el comercial. 

• Es adaptable a cualquier tipo de proceso, dado que, se puede utilizar tanto una 

programación orientada a objetos como programación estructurada y funcional. 

• Posee un gran número de librerías que son adaptables a cualquier proceso 

desarrolladas de forma oficial, así como también por usuarios. 

• Al poseer la característica multiplataforma es posible utilizarlo en varios sistemas 

operativos. 

• Al contar con gran acogida en el mundo existen diversas plataformas de ayuda 

para la solución de problemas de código. 

Por tales motivos la elección más acertada es utilizar Python para el desarrollo y puesta 

en marcha de la red neuronal, dado que es adaptable adicionalmente los costos para la 

empresa o persona que decidiera utilizar el algoritmo de reconocimiento de fallas podría 

utilizarlo sin ningún tipo de licencia comercial y al ser un lenguaje fácil de comprender 

se puede modificarlo para mejorar su rendimiento a futuro. 

 
Figura 17. Tiempo de simulación versus número de paquetes.[31] 
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Se observa en la Figura 17, la comparación de velocidad versus el número de paquetes, 

indicando que Python es muy superior a otros lenguajes, lo que nos indica que es la opción 

más adecuada para realizar la presente investigación.   

1.2.7.2. Librerías de python 

A continuación, se detalla los principales paquetes o librerías para el desarrollo del 

algoritmo de identificación. 

• OpenCV 

Proviene de visión por computadora de código abierto por sus siglas en inglés, comprende 

bibliotecas, herramientas y módulos especialmente diseñados para el tratamiento de 

imágenes por computadora. Es compatible con diferentes programas como C/C++, 

Python y Java. 

 
Figura 18. Módulos OpenCV. [29] 

 
• Core: Es la funcionalidad principal que se asocia con las demás funciones básicas. 

• Imgproc: El módulo incluye filtrado, transformación de imágenes y metamorfosis de 

histogramas. 

• Imgcodecs: Lectura y escritura de imágenes 

• Highgui: Gui de alto nivel, permite crear con facilidad ventanas e imágenes a mostrar. 

• Videoio: Captura de video. 

• Calib3d: Calibración de la cámara y reconstrucción 3D. 

• Features2d: Detector de características y comparadores. 

• Objdetect: Detección de objetos e instancias de clases predefinidas. 

• Dnn: Módulo de red neuronal profunda. 

• Ml: Módulo de aprendizaje automático.   

OPEN CV 

core imgproc imgcodecs highgui video 

calib3d features2d objdetect dnn ml 
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• Tkinter 

Librería especializada en desarrollo de herramientas Interfaz Gráfica de Usuario (GUI) 

[26], se basa en la instalación de secuencia de comandos y gráficos desarrollado por John 

Ousterhout. Su desarrollo se encuentra basado en lenguaje C con la adición de módulos 

para admitir scripts interpretativos o aplicaciones. Su éxito radica que su programación 

orientada a objetos permite que sea una plataforma ideal para desarrollar marcos de 

aplicaciones. 

• Imutils 

Librería especializada en para el procesamiento de imágenes y videos [26], es una forma 

más sencilla de usar la librería OpenCV cuyas funciones principales son: 

• Rotación 

• Translación 

• Cambio de Tamaño 

• Pilllow 

Liberia especializada en la edición de imágenes, soportando varios formatos como JPG, 

PNG, etc [26]. Su código base fue desarrollado en el lenguaje de programación C, 

adicionalmente se puede utilizar para aplicar diferentes filtros para poder resaltar 

características. 

• Numpy 

Librería especializada que proporciona un objeto de una matriz multidimensional, varios 

objetos heredados como matrices [26], además de una variedad de arreglos matemáticos, 

manipulación de formas, clasificación, selección, transformadas de Fourier, etc. 

• Sift 

Librería especializada en la extracción de puntos clave y calcula su orientación dentro de 

la imagen y mostrarlos en una imagen de salida [26], es una herramienta muy utilizada 

en el tratamiento de imágenes, dado que permite eliminar puntos característicos de bajo 

contraste dejando los más representativos, la precisión puede verse afectada por el ruido, 

para lo cual es necesario realizar un correcto filtrado. 
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• Matplotlib 

Biblioteca que permite realizar trazado en 2D, producido en una gran variedad de 

formatos impresos y entornos interactivos [26], su uso se puede utilizar tanto mediante 

comando como por medio de aplicaciones web. Permite generar diagramas, histogramas, 

espectros, gráficos de barra, etc. 

• LabelImg 

Es una herramienta de anotación grafica de imágenes, desarrollado en Python, al realizar 

la etiqueta genera un archivo XML en formato Pascal VOC [26], dichos datos permiten 

entrenar una red neuronal, para predecir e identificar datos idénticos que no se encuentran 

dentro de dicho conjunto de datos. 

Al ser librerías no es posible obtener un accuracy o exactitud de las mismas, dado que, la  

exactitud se la puede medir en conjunto mediante las aplicaciones desarrolladas con el 

uso de las librerías [32]. 

1.2.8. Redes neuronales artificiales 

Se conoce como redes neuronales a un conjunto interconectado de elementos, unidades o 

nodos de procesamiento simples, que se asemeja a una neurona humana [33]. Son 

algoritmos por computadora que son basados en modelos matemáticos, cuyo objetivo es 

aprender y tomar decisiones de manera autónoma.  

 
Figura 19. Modelo de una neurona artificial. 

 
En la Figura 19, se muestra el funcionamiento en la cual se observa que ingresan a un 

nodo de comparación los pesos pre-entrenados de la red y los datos de entrada, en el cual 

si la entrada supera un límite conocido como umbral se produce un valor 1 de lo contrario 

será un 0, es decir nos dará un resultado afirmativo o negativo. 

Dicha salida se obtiene a partir de la regla de propagación que viene dada por: 
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𝑌𝑖(𝑡) = 𝑓𝑖 (∑wij∗Xj
𝑛

𝑗=0 ) 

Donde: X(i) = Entradas de la Neurona W(ij) = Pesos Asociados a las entradas 𝑓(i) = Funcion de Activación y(i) = Salida de la Red Neuronal 
 
Como se observa las variables de entrada vienen dadas del resultado del análisis de cada 

pixel de una imagen a predecir, posteriormente se realiza una operación con los pesos 

pre-entrenados, seguido de una función de activación, dado por una función escalón,  

 
Figura 20. Estructura de la red neuronal [33]. 

 
Como se observa en la Figura 20, la estructura de la red neuronal de varias entradas 

conformado por varias unidades, su estructura parte de las variables de entrada es decir 

los datos de las imágenes a predecir.  

Cada capa se encuentra unido mediante nodos que son los parámetros internos 

(Pesos/Weights) que son obtenidos como resultado del entrenamiento con las imágenes 

de muestra, dichos parámetros van variando dependiendo de la conformación de la red 

neuronal. Existen dos tipos de redes neuronales: 

Redes Neuronales recurrente: Realiza conexiones de retroalimentación entre neuronas 

de la misma capa e incluso con otras capas [34]. Lo que permite que las neuronas tienen 

memoria lo que permite una mayor tasa de exactitud. 
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Redes Neuronales no recurrente: La diferencia con las redes neuronales recurrentes 

vienen dado por las conexiones son del tipo unidireccionales[34], es decir no cuentan con 

retroalimentación, lo que las hace contar con menos exactitud. 

Para elegir el número de capas no hay una respuesta afirmativa, dado que si se utilizan 

demasiadas capas será muy compleja y se puede producir overheating, mientras que si es 

muy simple la exactitud puede ser baja [33].   

1.2.8.1. Local binary patterns (LBP) 

Es una de las técnicas más utilizada para la clasificación de objetos por visión artificial, 

su principio de funcionamiento se basa en la filtración de cada uno de los pixeles de una 

imagen con sus pixeles vecinos [17], obteniendo un valor numérico con el objetivo que 

pueda ser analizado por un computador. 

 
Figura 21. Proceso LBP. [17] 

 
Como se observa en la Figura 21, se toma un pixel de imagen seleccionada para analizarlo 

con los pixeles vecinos, en este caso se toman 8 pixeles vecinos para obtener una matriz 

3x3 al ser analizados se procede a aplicar una función escalón denominado valor de 

Threshold o umbral, al aplicar dicha función escalón nos entrega un valores binarios (0 o 

1), que puede ser interpretado por un computador y finalmente calcular el valor de 

histograma en decimales, finalmente con ayuda de estadística se conecta para encontrar 

un vector característicos LBP de la imagen completa y posteriormente utilizar un 

algoritmo de clasificación. 
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Todos estos datos se obtienen a partir de la siguiente fórmula: 

𝐿𝐵𝑃(𝑋𝑐, 𝑌𝑐) = ∑ 2𝑝𝑠(𝑖𝑝 − 𝑖𝑐)𝑝−1
𝑝=0  

Donde: (𝑋𝑐 − 𝑌𝑐) = 𝑈𝑏𝑖𝑐𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑙  𝐼𝑐 = 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑔𝑟𝑖𝑠𝑒𝑠  𝐼𝑝 = 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑑𝑒 la intensidad de 𝑔𝑟𝑖𝑠𝑒𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙 𝑎𝑑𝑦𝑎𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑝 = 𝑁𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙𝑒𝑠 𝑒𝑛 𝑙𝑎 𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒𝑛 𝑆 = 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑆(𝑥) = {1 𝑠𝑖 𝑥 ≥   00 𝑠𝑖 𝑥 < 0  

Se observa que la operación se realiza desde el pixel 0 hasta el n-1, es decir se realiza un 

barrido completo de número total de pixeles en la imagen a analizar. 

1.2.8.2. Algoritmos de detección de imágenes 

• Algoritmo you only look once (YOLO) 

El algoritmo Yolo utiliza una red neuronal convolucional se diferencia de otros 

algoritmos dado que posee la ventaja que puede predecir varias clases en una sola imagen 

mediante cuadros delimitadores analizando todas las características de la imagen. Yolo 

divide la imagen de entrada en una cuadricula SxS según el número de pixeles de la 

imagen de entrada. 

Cada celda se encarga de realizar la probabilidad de que exista un objeto dentro de él, la 

predicción realizada se encuentra conformado por 5 elementos:  (𝑥, 𝑦, 𝑤, ℎ, 𝑘) 

Donde: (𝑥, 𝑦) = 𝐶𝑜𝑜𝑟𝑑𝑒𝑛𝑎𝑑𝑎𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑒𝑙𝑑𝑎 (𝑤, ℎ) = 𝑇𝑎𝑚𝑎ñ𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑘 = 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑐𝑖𝑜𝑛 
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Figura 22. Ejemplo del cálculo de coordenadas con Yolo. 

 
Para el cálculo de las coordenadas Yolo realiza varias operaciones matemáticas, tomando 

en consideración que la imagen fue dividida en SxS pixeles, se tiene que: 

𝑋 = (𝐴 − 𝐷)/𝐷 ⋱ 𝑌 = (𝐸𝑆 − 𝐶) /𝐶  ⋱  𝑊 = 𝐵/𝐸  ⋱  𝐻 = 𝐴/𝐹  
Los datos obtenidos por las ecuaciones nos permiten saber la ubicación del objeto, así 

como también su tamaño dentro de la imagen. 

Yolo es el algoritmo más utilizado en para detección de videos dado que posee una 

latencia menos a 25 milisegundos, posee varias capas convolucionales seguidas 1x1 lo 

que permite reducir el espacio de las características encontradas en la capa anterior. 

 
Figura 23. Arquitectura de Yolo [35]. 

 
En la Figura 23 se muestra la arquitectura de Yolo, la cual está compuesta por varias capas 

convolucionales, la imagen de entrada es dividida en pixeles con el mismo relación 

aspecto para que sean simétricas, a medida que el objeto pasa por el proceso de análisis 

se va disminuyendo el tamaño del recuadro, hasta encontrar los pixeles donde se 

encuentra el objeto y dibujar un recuadro sobre el objeto. 
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El algoritmo mediante la herramienta Intersección sobre la Unión (IOU) por sus siglas en 

inglés, permite calcular un valor de intersección entre la predicción y la anotación a 

realizar [35] como se observa en la Figura 24.  

 
Figura 24. Cálculo de IOU. [35] 

 
Al ser calculado el IOU, se procede a realizar la operación para obtener el valor de 

confianza del objeto, el cual va a depender de varias probabilidades, dado que cada celda 

predice C probabilidades de clases encontradas. Adicionalmente se toma en 

consideración el número de cuadros delimitadores B. Al realizar la detección, se 

multiplica la probabilidad de clase por la probabilidad de celda, dando como resultado las 

puntuaciones de confianza. 𝑷𝒄 = 𝐏𝐫(𝑪𝒍𝒂𝒔𝒔) ∗ 𝐏𝐫(𝑶𝒃𝒋) ∗ 𝑰𝑶𝑼 

Donde: Pr(𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠) = 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 Pr(𝑂𝑏𝑗) = 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒𝑙 𝑂𝑏𝑗𝑒𝑡𝑜 𝐼𝑂𝑈 = 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝐼𝑂𝑈 
 
Se observa en la Figura 25 el proceso de identificación de Yolo, donde se parte de una 

imagen dividida en SxS pixeles, posteriormente se crea varias cuadriculas para identificar 

los objetos, se analiza cada cuadricula para comparar si están prediciendo un mismo 

objeto que está dentro de las clases pre-entrenadas, finalmente arroja como resultado la 

misma imagen de entrada con las predicciones encerradas en un cuadrado. 
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Figura 25. Probabilidad de Yolo. [18] 

 
• Algoritmo adaboost 

Algoritmo basado en clasificadores simples para producir la predicción del objeto, por 

ende de clasificadores débiles, dando como resultado un clasificador robusto mediante la 

combinación lineal de dichas probabilidades lo conforman [17]. Su entrenamiento se basa 

en el enteramiento de clasificadores débiles de manera iterativa para minimizar el error. 

Al dar un peso mayor en cada iteración se busca que las clases mal clasificadas se les da 

preferencia al momento del aprendizaje, mientras que las que fueron bien clasificadas se 

les da un peso menor dado que su clasificación se encuentra aceptable, en la Figura 26 se 

muestra el procedimiento de clasificación del algoritmo. 

 
Figura 26. Procedimiento Adaboost [17]. 

 
El algoritmo se basa en definir las entradas, posteriormente se determina el número de 

iteraciones necesarias para la clasificación y se procede con el análisis junto con los pesos 

obtenidos con el entrenamiento, dicho procedimiento viene dado por: 𝑰𝒏𝒑𝒖𝒕:𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡 𝐷 =  {𝑑1, 𝑑2, … 𝑑𝑛}, 𝑑1 = (𝑋𝑖, 𝑌𝑖) 𝑑𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑋𝑖 ∈ 𝑋, 𝑌𝑖 ∈ {−1,+1}  𝑶𝒖𝒕𝒑𝒖𝒕: 𝐴 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑑𝑜 𝐻; 𝑋 → {−1,+1}   
Los pasos a considerar son: 
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1. Inicialización de los pesos 𝑤𝑖 = 1/𝑁, 𝑖 ∈  {1……𝑁} 
Desde m=1 hasta M se realiza: 

2. Se estima la probabilidad estimada mediante: 𝑃𝑚(𝑥) =  𝑃𝑤(𝑦 = 1/𝑥), 𝑢𝑠𝑎𝑛𝑑𝑜 𝑤𝑖  
3. Se calcula el peso de la iteración actual: 𝐻𝑚 = 12 𝑙𝑜𝑔((1 − 𝑃𝑚(𝑥))𝑃𝑚(𝑥))) ∈ 𝑅 

4. Se actualiza el peso: 𝑤𝑖 ← 𝑤𝑖 exp (−𝑦𝑖 𝐻𝑚(𝑥𝑖)) 

5. Reconstruir los pesos: 

6. Obteniendo el resultado de la clasificación mediante: 

𝐻(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛 (∑𝛼𝑗𝐻𝑗(𝑥)𝑀
𝑗=1 ) 

Al seguir dichos pasos se obtiene una formula final en la cual se procede a sumar todas 

las probabilidades débiles obtenidas al ingresar los atributos de las imágenes y finalmente 

encontrar la hipótesis fuerte, por ende, el objeto dentro de la imagen. 

1.2.8.3. Yolo vs adaboost 

Al analizar el funcionamiento de cada uno de los logaritmos se definen las siguientes 

ventajas y desventajas de cada uno: 

Tabla 3. Ventajas y desventajas Yolo vs Adaboost. 
 Yolo Adaboost 

Ventajas 

-La velocidad media de detección 
en video es de 45 FPS. 
-Alta tasa de exactitud 
-Bajo tiempo de procesamiento 
de datos. 

-Sencillo de programar 
-Versátil y rápido. 
-No requiere conocimiento previo. 

Desventajas 

-Al detectar un objeto mediante 
celdas, es posible que se pierda 
algún tipo de elemento. 
-Es necesario poseer una GPU 
para alcanzar una tasa aceptable 
de FPS. 

-Es vulnerable al ruido. 
-Bajo rendimiento en video 
-Los clasificadores débiles lo hacen 
propenso a overfitting. 
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Al analizar Tabla 3 se observa que Yolo cuenta con varias ventajas sobre el algoritmo 

Adaboost al analizar objetos en videos y poseer una alta exactitud, por ende, es la opción 

más acertada para el desarrollo de identificación de aisladores en tiempo real. 

1.2.8.4. Evaluación del algoritmo 

Para evaluar el algoritmo creado, se utilizará una herramienta matemática denominada 

como la matriz de confusión [36], los resultados obtenidos pueden ser de 4 tipos: 

• Verdadero positivo (TP): El valor real es positivo, mientras que el algoritmo lo 

predijo positivo. 

• Falso positivo (FP): El valor real es negativo, mientras que el algoritmo lo predijo 

positivo. 

• Verdadero negativo (TN): El valor real es negativo, mientras que el algoritmo lo 

predijo negativo. 

• Falso negativos (FN): El valor real es positivo, mientras que el algoritmo lo predijo 

negativo. 

Según se muestra en la ¡Error! La autoreferencia al marcador no es válida., el número 

total de resultados positivos es la suma de falsos negativos y verdaderos positivos, 

mientas que los resultados negativos es la suma de falsos positivos más verdaderos 

negativos. 

Tabla 4. Matriz de confusión. [36] 

Valor Real 
Predicción 

µ 1 µ2 

µ 1 TP FN 

µ2 FP TN 

 
Cuando se cuenta con una red neuronal multiclase, es decir más de dos clases, es necesario 

utilizar una variación de la matriz de confusión [36], aquí se pueden obtener varios 

resultados: 

• TP(A,B,C): Verdaderos positivos de cada muestra. 

• 𝐄𝐀𝐁: Muestras de la clase A que fueron clasificados de manera errónea como clase B. 

• 𝐄𝐀𝐂: Muestras de la clase A que fueron clasificados de manera errónea como clase C. 

• 𝐄𝐁𝐀: Muestras de la clase B que fueron clasificados de manera errónea como clase A. 
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• 𝐄𝐁𝐂: Muestras de la clase B que fueron clasificados de manera errónea como clase C. 

• 𝐄𝐂𝐀: Muestras de la clase C que fueron clasificados de manera errónea como clase A. 

• 𝐄𝐂𝐁: Muestras de la clase C que fueron clasificados de manera errónea como clase B. 

Como se puede apreciar en la Tabla 5, según sea el número de clases aumentara la 

dimensión de la matriz, los valores verdaderos positivos se muestran de color verde. 

Tabla 5. Matriz de confusión multiclase. [36] 

Valor Real 
Predicción 

µA µB µC 

µ A 𝑻𝒑𝑨 𝑬𝑩𝑨 𝑬𝑪𝑨 
µB 𝑬𝑨𝑩 𝑻𝒑𝑩 𝑬𝑪𝑩 
µC 𝑻𝑨𝑪 𝑬𝑩𝑪 𝑻𝒑𝑪 

 
1.2.8.5. Exactitud 

La exactitud o accuracy representa el porcentaje de predicciones correctas frente al total 

de la muestra, puede verse afectada por el nivel de ruido y el nivel de correlaciones entre 

variables de entrada y salida [36]. Para encontrar el porcentaje de exactitud del 

clasificador se utilizará la siguiente formula: 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 = 𝑇𝑝𝑇 ∗ 100% 

Donde: 𝑇𝑝 = Sumatoria de v𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑐𝑎𝑑𝑎 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎. 𝑇 = 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑀𝑢𝑒𝑠𝑡𝑎𝑠. 
 
1.2.8.6. Sensibilidad  

La sensibilidad representa la porción de casos positivos de cada clase que fueron 

encontradas de forma correcta por la red neuronal, es decir la tasa de aciertos que tuvo, 

en caso de redes neuronales multiclase, el cálculo se lo realiza clase por clase y no en 

conjunto como la exactitud [37], se utiliza la siguiente formula: 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑(𝑖) = 𝑇𝑝(𝑖)𝑇𝑝(𝑖) + 𝐹𝑁(𝑖) 

Donde: 𝑇𝑝(𝑖) = Verdaderos Positivos de la Clase i 𝐹𝑁(𝑖) = 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 𝑖 
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1.2.8.7. Posibles fuentes de error 

El error en la exactitud que se pueda presentar en una red neuronal poder deberse a varios 

factores [38], se calcula mediante la siguiente formula: 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 = (1 − 𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑) ∗ 100 % 

• Errores en la entrada de datos al ingresar a la red neuronal. 

• Variación en la clasificación y delimitación de los datos de referencia 

• Errores en la clasificación de los datos de la base de datos. 

• Modelo mal acondicionado debido a que la red neuronal puede estar en saturación. 

• Overfitting y Underfitting 

1.3. Fundamentación metodológica 

Para obtener el conocimiento necesario para realizar y culminar el proyecto de 

investigación, además de comprobar la hipótesis formulada, incluido los objetivos 

trazados el planteamiento metodológico será del tipo cuantitativo. 

Debido a que dicho enfoque es secuencial y probatorio, es decir, cada etapa viene 

precedida de la anterior no hay atajos ni se puede eludir pasos, utiliza frecuentemente 

mediciones numéricas y análisis estadísticos para establecer comportamientos y probar 

teorías [39]. 

El alcance que se ha elegido es del tipo correlacional debido, que se va a comprobar la 

fiabilidad de un algoritmo para reconocimientos de imágenes y elegir el mejor software 

para aplicarlo al reconocimiento de aisladores eléctricos. 

Este tipo de estudios tiene como objetivo conocer la relación que existe entre dos o más 

conceptos, categorías o variables en un contexto en particular, evalúan el grado de 

relación entre dos o más variables dichas correlaciones se sustentan en hipótesis 

sometidas a pruebas [39]. 

Para la implementación de la interfaz de reconocimiento de aisladores eléctricos, se va a 

trabajar con diferentes aisladores de porcelana del tipo campana, es importante tener 

conocimientos de visión artificial, programación e informática, por lo cual se seguirá los 

lineamientos del método analítico-sintético. 
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El método analítico-sintético se basa en el estudio de los hechos, puesto que se parte de 

la descomposición del objeto de estudio en cada parte para analizarlas en forma individual 

y luego integrar las partes para estudiarlas de manera holísticas e integral [40]. 

Adicionalmente una de las técnicas a utilizar será del tipo observación directa debido a 

que en la actualidad es una de las más utilizadas, debido a que permite obtener 

información directa y confiable, siempre y cuando se realice mediante un proceso 

sistematizado [40], debido a que todo el procesamiento de información se basa en visión 

artificial, en conjunto a esta técnica se empleará internet siendo la mayor fuente para 

recabar información.   

1.4. Conclusiones Capítulo I 

• Toda la información del Capítulo 1, la cual fue recabada de fuentes confiables y 

verificadas, se obtuvo un amplio conocimiento respecto a las líneas de transmisión 

en especial de los aisladores eléctricos y sus principales fallas. 

• Al seleccionar Yolo como algoritmo para la identificación del estado de los 

aisladores en una línea de transmisión se busca que el entrenamiento sea sencillo 

y la tasa de error sea muy baja. 

• La hora más adecuada para realizar las pruebas de campo, es antes del mediodía 

dado que la luz solar no ha alcanzado el punto máximo y no podría afectar a la 

toma de video y fotografías con el dron. 
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CAPÍTULO II 

 

2. PROPUESTA 

En el presente capítulo se detalla cada una de las etapas del desarrollo de la investigación, 

adicionalmente de los materiales requeridos para su finalización. 

2.1. Título de la propuesta.  

Identificación de fallas en los aisladores de una línea de transmisión mediante visión 

artificial. 

2.2. Objetivo del proyecto. 

Identificar las fallas de manera autónoma en los aisladores de porcelana de la red de 

transmisión 13.8 kV mediante visión artificial para su posterior clasificación según su 

estado. 

2.3. Descripción de la propuesta. 

La presente investigación se encuentra dirigida a las empresas encargadas de las líneas de 

transmisión y/o redes de distribución en las cuales se cuente con aisladores eléctricos en 

sus diferentes tipos, se contará con varias etapas partiendo con una investigación 

bibliográfica, adquirir y crear una base de datos con imágenes de aisladores, diseño del 

algoritmo de clasificación con la finalidad de realizar pruebas de campo para poder 

identificar las posibles fallas, el estudio se llevara a cabo en las ciudades de Latacunga y 

Salcedo, la investigación esta limitada solo al análisis de la superficie de los elementos. 

Para la detección sea sencilla para el algoritmo se proponen 3 estados: 

• Bueno. 

• Roto. 

• Sucio/Flameado. 
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En la Tabla 6, se muestran los estados propuestos para la investigación, se toma en 

consideración los flameos como parte de los aisladores sucios, dado que, dicha falla 

genera una pequeña capa de hollín en la superficie del aislador y para el algoritmo es 

imposible diferenciarlos, en aisladores rotos se incluyen todas las roturas y/o fisuras que 

se puedan presentar y los aisladores buenos todos aquellos no necesitan ningún 

mantenimiento. 

Tabla 6. Estado de aisladores propuestos. 

Estado del  
Aislador 

Características Mantenimiento  
Requerido 

Bueno 
Aislador en óptimas condiciones, no presenta  

ninguna suciedad o flameos y/o rotura. 
No 

Sucio/ 
Flameado 

Aislador con presencia de suciedad orgánica e 
inorgánica en su superficie. 

Aislador con presencia de hollín en su superficie 
generado por flameos previos. 

Preventivo /  
Correctivo 

Roto 
Aislador con presencia de roturas y/o fisuras en 

su superficie. 
Correctivo 

 
Para la muestra de dichos aisladores dentro del algoritmo se propone una manera sencilla 

de visualizar dichos estados. En la Tabla 7, cada estado de los 3 posibles, cuentan con una 

etiqueta y color único que permitirá realizar el análisis de los elementos de una manera 

más sencilla para el operador. 

Tabla 7. Representación de estados. 

Estado del Aislador 
Representación dentro 

del Algoritmo 
Etiqueta 

Bueno Cuadrado Verde Bueno 

Sucio/Flameado Cuadrado Morado 
Sucio/ 

Flameado 

Roto Cuadrado Celeste Roto 

 
Dichas fallas serán analizadas solo en la superficie del elemento, dado que, la distancia 

de seguridad no permite acerca el dron para analizar las fallas internas que se puedan 

presentar, adicionalmente las fallas internar como suciedad o rotura con el paso del 

tiempo se harán presentes en la superficie [23], lo que haría posible realizar el análisis. 
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2.3.1. Concepción del diseño 

Para poder llevar a cabo el diseño se toma en consideración varios pasos como se muestra 

en la Figura 27, la adquisición de imágenes se lo realizara mediante un cuadricóptero no 

tripulado (dron) para proceder a crear una base de datos de aisladores que presenten 

diferentes problemas. 

Se procederá a realizar un preprocesamiento de las imágenes aplicando diferentes 

técnicas de visión artificial y encontrar puntos característicos, estos atributos sirven para 

realizar la clasificación para finalmente mostrar los resultados es decir la identificación 

de la falla.  

 
Figura 27. Arquitectura de la investigación. 

 
2.3.2. Adquisición de imágenes 

La adquisición de imágenes para la base de datos se lo realizara mediante un 

cuadricóptero aéreo no tripulado (dron) para obtenerlas de los postes, el procedimiento a 

seguir, se verifica el equipo y todos sus componentes, se lo enciende y se lo posiciona a 

una distancia segura para que no exista interferencia con la línea de transmisión. 
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2.3.2.1. Selección del dron 

Para llevar a cabo la investigación es necesario analizar que dron es el apropiado para la 

captura de imágenes, tomando en consideración los siguientes requerimientos: 

• Poseer cámara incorporada 

• Buena calidad de imagen 

• Comunicación Wifi 

• Distancia de Vuelo 

• GPS 

• Resistencia a la velocidad del viento 

En el mercado existen gran variedad de marcas y modelos de drones, pero los que más se 

ajustan a las características deseadas son los drones de la marca Dji, los cuales cuentan 

con varios modelos, pero para el desarrollo de la investigación se optó por utilizar el 

modelo Dji Mini 2, dado que cumple con todos los requerimientos deseados. 

Adicionalmente se seleccionó el Dji Mini 2, dado que supera la velocidad promedio del 

viento de la provincia de Cotopaxi de 7m/s [41]. 

Tabla 8. Características del dron elegido [42]. 
Características 

Calidad de la Cámara 

4K: 3840x2160/ 24-30 fps 

2.7K: 2720x1530 / 24-60 fps 

FHD: 2720x1530 / 24-60 fps 

Comunicación Wifi / Bluetooth 

Distancia de Vuelo 10 Km 

GPS Precisión: ± 0.5 𝑚 

Resistencia Máxima al Viento 10 m/s 

 
Como se muestra en la Tabla 8, las características del dron elegido son aceptables, 

tomando en consideración que el equipo cuenta con un peso reducido, tiene cámara 

incorporada con una excelente calidad de imagen llegando a una calidad de 4K, además 

cuenta con GPS incorporado y la comunicación es WIFI lo que permitirá la comunicación 

con el computador y la red Neuronal. El Datasheet completo del dron Dji Mini 2 se puede 

observar de manera más detallada en el Anexo A. 
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Figura 28. Dron Dji mini 2. 

 
Una vez seleccionado el dron se procede a seleccionar varios tramos de la línea de 

transmisión de 13.8 kV de la ciudad de Latacunga donde se encuentren aisladores 

cerámicos. Al seleccionar el tramo deseado se procede a posicionar el dron, se buscará el 

mejor ángulo posible para poder obtener fotografías de los elementos deseados, tomando 

en consideración la investigación bibliográfica, la cámara no debe encontrarse a 

contraluz, ni debe existir sombras que puedan incurrir en la perdida de las características 

al momento de obtener las imágenes. 

2.3.2.2. Distancia de seguridad del dron 

En la Figura 29 se observa un ejemplo del posicionamiento del dron respecto a los 

aisladores, se trata de colocar el aislador en el centro de la fotografía para poder obtener 

la mayoría de las características. 

 
Figura 29. Posicionamiento del dron. 

 
La distancia de seguridad para el posicionamiento del dron fue obtenida de la Regulación 

Arconel 001/18 [43] de las páginas 8 y 9, en la cual se presenta las distancias de seguridad 

ante cables energizados dependiendo del voltaje de los mismos, para la presentación se 

tomó en consideración el apartado de distancias mínimas de seguridad horizontales para 

antenas de radio y televisión, chimeneas, carteles, etc. 
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En la Tabla 9 y Tabla 10 se muestra las distancias de seguridad horizontal para antenas 

de televisión y radio, por ende, se los tomara en consideración para el vuelo del dron, 

dado que la adquisición de imágenes y pruebas de campo se las realizara en la línea de 

13.8 kV, se optó por utilizar una distancia de seguridad aproximada de 2 metros para que 

no exista ningún tipo de contratiempo ante la presencia o ausencia de viento, dado que la 

distancia mínima de seguridad de un conductor es de 1.7 metros, esta distancia es uno de 

los factores por la cual no se puede analizar el interior de los aisladores, dado que no se 

puede obtener un ángulo adecuado para obtener dichas características. 

Tabla 9. Distancias mínimas de seguridad de conductores energizados [43]. 

Voltaje de la Línea 
Distancia de Seguridad horizontal (HR), 

de conductores en reposo(m) 

0 a 750 V 1.7 

750 V a 22 Kv 2.3 

Mayores a 22 kV 𝐻𝑅 = 2.3 + 0.01 ∗ (𝑉 − 22) 
Donde V se encuentra en kV 

 
Tabla 10. Distancias mínimas de seguridad de conductores energizados con viento[43]. 

Voltaje de la Línea 
Distancia de Seguridad horizontal (HR), de 
conductores en desplazados por el viento(m) 

0 a 750 V 1.1 

750 V a 22 kV 1.4 

Mayores a 22 kV 𝐻𝑅 = 1.4 + 0.01 ∗ (𝑉 − 22) 
Donde V se encuentra en kV 

 
2.3.3. Base de datos. 

Para empezar con el desarrollo de la investigación se procedió a crear la base de datos 

con las imágenes obtenidas con ayuda del dron y posteriormente clasificarlos de manera 

manual según el tipo de falla (roto, sucio, bueno), para finalmente ubicarlos en carpetas 

individuales. 

Dado que no existe un número especifico de muestras para el entrenamiento de redes 

neuronales [44], en diferentes investigaciones se realizar con un numero de acuerdo a sus 

propias características, tomando en consideración la dificultad para conseguir dichas 

imágenes, experiencia del investigador, etc.  
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Para la presente investigación se tomará en consideración la regla de 1000 muestras por 

clase [44]  [18], tomando en consideración que en las investigaciones que se tomó como 

punto de partida esta regla se obtuvieron buenos resultados. 

La base de datos constara de 3000 imágenes de aisladores de cerámica utilizados en la 

línea de transmisión de 13.8 kV distribuidas en los estados de los aisladores: Roto, Sucio 

y Bueno, las cuales fueron obtenidas en los postes pertenecientes a la Empresa Eléctrica 

Provincial Cotopaxi (ELEPCO S.A) y adicionalmente de sus bodegas, las cuales serán 

sometidas a un procesamiento digital para eliminar objetos y/o imperfecciones ajenas al 

aislador como el fondo. 

2.3.4. Preprocesamiento de imágenes 

Esta es la etapa primordial para que la investigación tenga éxito, considerando que se 

realiza el mejoramiento de las imágenes de los aisladores a detectar tomadas por el dron. 

Gracias a la investigación bibliográfica que se realizó en el Capítulo 1, se encontró que 

es necesario realizar un preprocesamiento de las imágenes aplicando diversos filtros, para 

eso se eligió utilizar Python debido a que cuenta con librerías especializadas para el 

tratamiento de imágenes, con lo cual se podrá detectar los bordes, formas y colores de los 

aisladores. 

 
Figura 30. Preprocesamiento de las imágenes. 

 
En la Figura 30, se observa como la imagen fue tratada mediante filtros para la 

eliminación de ruido y todos los elementos ajenos al aislador, así como también resaltar 

las características del elemento, se utilizaron técnicas de segmentación, binarización, 

bordes, eliminación de fondo.  

Este paso es uno de los más importantes puesto que para posteriores etapas no sea 

contaminado con objetos ajenos al aislador. 
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Para la extracción de las características del aislador se utilizó la herramienta 

transformación de características de escala invariable SIFT por sus siglas en inglés que 

es parte de la librería OpenCV, dicho algoritmo nos permite detectar puntos clave sin 

importar la escala de la imagen, el proceso se muestra en la Figura 31. 

Para realizar el proceso de puntos características, se declara las librerías a utilizar y las 

variables necesarias para el proceso, posteriormente se leen las imágenes deseadas 

mediante la cámara, posteriormente se realiza un redimensionamiento para que sea más 

fácil visualizar los resultados, se aplica la segmentación para resaltar la mayor cantidad 

de atributos para finalmente encontrar los puntos importantes de la imagen. 

 
Figura 31. Proceso para encontrar puntos característicos. 

 
2.3.5. Entrenamiento 

Para la etapa de entrenamiento del algoritmo se realiza como primer paso un etiquetado 

de las imágenes preprocesadas, es decir, enseñarle al algoritmo que es un aislador y cuál 

es su estado, para lo cual se utilizara LabelImg herramienta disponible en Python. 
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FIN 

NO 
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LabelImg es una interfaz gráfica con la cual se puede realizar anotaciones de imagen y 

obtenerlos en archivo XML o TXT, dentro de los cuales se guardará la etiqueta de la 

imagen, así como sus coordenadas y tamaño, en la Figura 32 se muestra el etiquetado de 

las imágenes. 

 
Figura 32. Etiquetado de imágenes. 

 
Una vez realizado el etiquetado de las imágenes de cada estado (roto, sucio, bueno),  se 

procede a entrenar a la red neuronal, es decir, que sepa diferenciar el estado que posee 

cada aislador, las imágenes etiquetadas son guardadas en la base de datos, posteriormente 

con la ayuda del procesador grafico se procede al proceso de entrenamiento, esta etapa 

puede durar algunas horas dependiendo de la capacidad del procesador así como también 

el número de imágenes, finalmente se obtiene un archivo weights o pesos que está 

compuesto por 24 capas de información, el proceso se muestra en la Figura 33. 

 
Figura 33. Proceso de entrenamiento. 

 
Para continuar con el proceso de entrenamiento se realizó un análisis para identificar el 

valor del porcentaje adecuado de la muestra que debe ser usado para el entrenamiento y 

validación de la red neuronal, varios autores en sus investigaciones sugieren varios 

porcentajes 75-25 [17],70-30 [18],80-20 [45], al realizar una comparación de dichos 

porcentajes para el entrenamiento se pudo conocer que el mejor rendimiento de la red 

neuronal fue al ser entrenado con un porcentaje de 70-30  [46], por tanto será el elegido 

para la red neuronal de identificación de fallas en los aisladores.  
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Para finalizar el proceso de entrenamiento se utilizó Google Colab, herramienta 

disponible de manera gratuita en la cual se puede utilizar una tarjeta de video virtual, con 

el objetivo de disminuir el tiempo que llevara el proceso, se prevée que sea necesario 

1000 épocas completar el entrenamiento 

El proceso se lleva a cabo subiendo las imágenes junto con sus etiquetas a la nube de 

Google y se procede al entrenamiento, el código se puede observar en el Anexo B. 

 
Figura 34. Proceso de entrenamiento Google Colab. 

 
Al utilizar Google Colab como herramienta de entrenamiento es posible evitar el sobre 

entrenamiento o overfitting de manera sencilla, dado que durante cada iteración de 

entrenamiento se realiza un cálculo de perdida (comparación entre valor esperado y valor 

obtenido), la herramienta al encontrar un valor menor a 2%, se detiene automáticamente 

y da el proceso de entrenamiento finalizado [47].   

Como se observa en la Figura 35, con la ayuda de la etapa de preprocesamiento y el 

entrenamiento de la red neuronal es posible encontrar un aislador y encerrarlo en un 

cuadrado en negro para poder diferenciarlo del resto de la imagen. 

 
Figura 35. Localización de aisladores. 
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2.3.6. Clasificación 

Para la etapa de clasificación de los aisladores, el procesador toma la información de 

entrada, mientras que la red neuronal se encarga de procesarla, para posteriormente buscar 

sus puntos característicos y obtener una correcta clasificación. 

Al utiliza una red neuronal convolucional, dicho proceso se basa en tomar un grupo de 

pixeles contiguos de la imagen que se desea analizar, para posteriormente ir operando 

matemáticamente mediante un producto escalar, con una matriz pequeña denominado 

kernel, dicho valor fue encontrado al momento del entrañamiento de la red. 

Dado que no existe un número exacto de capas para que una red sea acertada, el número 

correcto queda a consideración del investigador, se debe tomar en consideración varios 

aspectos como el tipo de estudio, los objetos a detectar, el entorno, etc. Para la presente 

investigación se eligió 24 capas, puesto que, es el número que ha dado la mejor exactitud 

en varias investigaciones al utilizar Yolo [17] [5] [18], adicionalmente se optó por una 

red neuronal recurrente para que exista retroalimentación con cada uno de los resultados.  

Tomando en consideración que Yolo cuenta con 24 capas convolucionales, 4 capas de 

agrupación y de 2 capas totalmente conectadas, lo que nos ayuda a que el procesamiento 

sea sumamente rápido, la arquitectura utilizada en la investigación se muestra en la Figura 

36.   

 
Figura 36. Arquitectura del algoritmo utilizado (Yolo).  

 
La arquitectura este compuesto por 4 pasos cruciales para obtener una predicción acertada 

de los aisladores: 

Ingreso de las imágenes de entrada, en este punto se procede a dividir dicha imagen 

mediante cuadriculas (448x448), dentro de cada cuadricula se procederá a crear un vector 

(3x3), donde se guardarán los valores de la predicción del objeto. 
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 𝑝𝑐 = 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑂𝑏𝑗𝑒𝑡𝑜  𝑏𝑥, 𝑏𝑦 = 𝐶𝑜𝑜𝑟𝑑𝑒𝑛𝑎𝑑𝑎𝑠 𝑥, 𝑦 𝑑𝑒𝑙 𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑙. 𝑏ℎ = 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑎𝑙𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑒𝑑𝑜𝑟 𝑏𝑤 = 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑎𝑛𝑐ℎ𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑒𝑑𝑜𝑟 𝑐1 = 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 1 𝑐2 = 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 2 𝑐3 = 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 3 
 
Para el cálculo de dichos datos se aplican las siguientes formulas, se tomando en 

consideración la Figura 22: 

𝑏𝑋 = 𝐴 − 𝐷𝐷  

𝑏𝑦 = (𝐸𝑆 − 𝐶)𝐶    𝑏𝑤 = 𝐵𝐸  𝑏ℎ = 𝐴/𝐹  
 
Para la investigación se toma en consideración el tamaño de la imagen de entrada, de 

igual manera el número de cuadriculas. Al culminar con los cálculos de todos los pixeles 

se procede a aplicar la primera tanda de capas convolucionales. 

La predicción de cada celda de un número de BB (cajas contenedoras), donde 

probablemente se encuentre el objeto, cada celda entrega coordenadas (x,y,w,h) y una 

tasa de confianza o predicción (c1,c2,c3). Yolo utiliza 3x3 cuadriculas por cada celda, en 

las que se busca objetos dentro de ella, dado que poseemos tres clases, cada celda tendrá 

un vector de dimensiones, viene dado por: 𝑷𝒄 = 𝐏𝐫(𝑪𝒍𝒂𝒔𝒔) ∗ 𝐏𝐫(𝑶𝒃𝒋) ∗ 𝑰𝑶𝑼 

Donde: Pr(𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠) = 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 Pr(𝑂𝑏𝑗) = 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒𝑙 𝑂𝑏𝑗𝑒𝑡𝑜 𝐼𝑂𝑈 = 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝐼𝑂𝑈 
 

 
Figura 37. Análisis pixel vacío. 
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𝑌 = 𝑆𝑥𝑆𝑥𝐾 

Donde: 
S= 3 
A= 2 
K=3+5 
Al analizar cada una de las celdas, nos dará valores con los cuales se va llenando nuestro 

vector resultado, por ejemplo, al analizar la celda de la Figura 37, obtendremos el 

siguiente resultado. 

𝑌 =

[  
   
   
   
   
𝑝𝑐𝑏𝑥𝑏𝑦𝑏ℎ𝑏𝑤𝑐1𝑐2𝑐3𝑝𝑐𝑏𝑥𝑏𝑦𝑏ℎ𝑏𝑤𝑐1𝑐2𝑐3 ]  

   
   
   
   

 →  𝑌 =

[  
   
   
   
   
0???????0???????]  
   
   
   
   

 

Se observa que no existe ningún objeto de interés dentro de dicha celda, por lo que se la 

descarta de manera inmediata. 

 
Figura 38. Análisis pixel con objeto. 

 
Al analizar la celda de la Figura 38 se observa que se encuentra una parte del aislador, el 

vector resultante se muestra a continuación: 
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𝑌 =

[  
   
   
   
   
𝑝𝑐𝑏𝑥𝑏𝑦𝑏ℎ𝑏𝑤𝑐1𝑐2𝑐3𝑝𝑐𝑏𝑥𝑏𝑦𝑏ℎ𝑏𝑤𝑐1𝑐2𝑐3 ]  

   
   
   
   

 →  𝑌 =

[  
   
   
   
   

0???????1𝑏𝑥𝑏𝑦𝑏ℎ𝑏𝑤100 ]  
   
   
   
   

 

Se observa que en la segunda ancla se encontró un objeto de la clase c1, de igual manera 

sus atributos (bx,by,bh,bw) lo que permite encerrarlo en su cuadro contenedor. Dicho 

proceso se lleva a cabo hasta terminar con cada una de las celdas. 

Al aplicar las capas convolucionales de igual manera se reduce la imagen a (112x112) 

pixeles, con el objetivo de ir aumentando el cuadriculas, por ende, el número de atributos, 

el proceso se realiza mediante LBP. 

𝐿𝐵𝑃(𝑏𝑥, 𝑏𝑦) = ∑ 2𝑝𝑠(𝑖𝑝 − 𝑖𝑐)𝑁−1
𝑁=0  

Donde: (𝑏𝑥, 𝑏𝑦) = 𝑈𝑏𝑖𝑐𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑙  𝐼𝑐 = 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑔𝑟𝑖𝑠𝑒𝑠  𝐼𝑝 = 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑑𝑒 la intensidad de 𝑔𝑟𝑖𝑠𝑒𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙 𝑎𝑑𝑦𝑎𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑁 = 𝑁𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙𝑒𝑠 𝑒𝑛 𝑙𝑎 𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒𝑛 𝑆 = 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛 
 
Mediante la fórmula de LBP se obtiene los atributos de cada pixel, para posteriormente 

ir llenando cada espacio del vector de la imagen a detectar. De igual manera Yolo predice 

los valores de (pc, bx, by, bh, bw, c1, c2, c3). Este proceso se lo realiza hasta cuando se 

culmine las 24 capas convolucionales, de igual manera se reduce el tamaño de la imagen. 

La función de activación se denomina Relu (Rectifed Linear Unit), viene dado por. 𝑓(𝑥) =  𝑥+ = max (0, 𝑥) 
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Al llegar a la etapa de las capas totalmente conectadas, se busca mapear las características 

distribuidas durante el proceso de convolución, para colocar los atributos encontrados en 

una matriz de (7x7x30). 

El proceso de predicción finalmente ocurre mediante el análisis del vector final, ver 

Figura 39.  

 
Figura 39. Vector SxSxCxK. 

 
Mediante el análisis de las características obtenidas, de los pesos pre-entrenados, función 

de transferencia y de activación, nos dará una predicción, que en nuestro caso será un 

aislador sucio. 

 
Figura 40. Neurona de clasificación. 

 𝑌𝑖(𝑡) = 𝑓𝑖 (∑wij∗Xj
𝑛

𝑗=0 ) 

Donde: X(i) = Entradas de la Neurona W(ij) = Pesos Asociados a las entradas 𝑓(i) = Funcion de Activación o(i) = Salida de la Red Neuronal  
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La tasa de perdida que Yolo utiliza viene definida por: 

𝜆𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑 ∑∑𝑙𝑖𝑗𝑜𝑏𝑗[(𝑥𝑖 − 𝑥′𝑖)2 + (𝑦𝑖 − 𝑦′𝑖)2]𝐵
𝐽=0

𝑆
𝐼=0 + 

𝜆𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑 ∑∑𝑙𝑖𝑗𝑜𝑏𝑗 [(√𝑤𝑖 − √𝑤′𝑖)2 + (√ℎ𝑖 − √ℎ′𝑖)2]𝐵
𝐽=0

𝑆
𝐼=0 +  

∑∑𝑙𝑖𝑗𝑜𝑏𝑗(𝑐𝑖 − 𝑐′𝑖)2𝐵
𝐽=0

𝑆
𝐼=0 + 

𝜆𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗 ∑∑𝑙𝑖𝑗𝑜𝑏𝑗(𝑐𝑖 − 𝑐′𝑖)2𝐵
𝐽=0

𝑆
𝐼=0 +  

∑𝑙𝑖𝑜𝑏𝑗 ∑(𝑝𝑖(𝑐) − 𝑝′𝑖(𝑐))2𝐵
𝐽=0  

Donde:  𝑙𝑖𝑜𝑏𝑗 = 𝑂𝑏𝑗𝑒𝑡𝑜 𝑝𝑟𝑒𝑠𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑒𝑛 𝑙𝑎 𝑐𝑒𝑙𝑑𝑎 𝑖 𝑙𝑖𝑗𝑜𝑏𝑗 = 𝐶𝑢𝑎𝑑𝑟𝑜 𝑑𝑒𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡𝑎𝑑𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑒𝑙𝑑𝑎 𝑖 𝜆𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑, 𝜆𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗 = 𝐸𝑞𝑢𝑖𝑙𝑖𝑏𝑎𝑟 𝑙𝑎𝑠 𝑝𝑒𝑟𝑑𝑖𝑑𝑎𝑠, 𝑒𝑛 𝑙𝑎 𝑖𝑛𝑣𝑒𝑠𝑡𝑖𝑔𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑠𝑒 𝑜𝑝𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑟 (5) 
 
Al analizar las dos primeras partes de la ecuación de perdida, representa el error 

cuadrático de las coordenadas del objeto, así como también el error de tamaño del cuadro 

delimitador, la tercera parte de la ecuación representa el error entre la predicción deseada 

con la obtenida, el cuarto apartado calcula el límite de las celdas que no poseen ningún 

objeto y finalmente el último apartado calcula el error de las clases que fueron obtenidas 

en la celda actual 

El proceso de clasificación se muestra en la Figura 41, con la ayuda del algoritmo 

realizado en el programa Python, se tomará el video en tiempo real y se lo descompondrá 

en fotogramas, se procede al preprocesamiento de las imágenes previo al ingreso de los 

fotogramas a la red neuronal.  



55 
 

 

INICIO 

INGRESO DE INFORMACIÓN 

PREPROCESAMIENTO 

INICIAR RED NEURONAL 

DESCOMPONER LA 

IMAGEN EN PIXELES 

¿FIN DE LA 

IMAGEN? 

OBTENER COMPONENTES RGB 

LLENAR HISTOGRAMA 

CALCULAR TONO CON LOS 

DATOS RGB 

150> TONO 

<=270 

LLENAR DATO ESPERADO 

CON 0 
LLENAR DATO ESPERADO 

CON 1 

INCREMENTAR CONTADOR 

EN 1 

1 

SI 

NO 

SI NO 
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Figura 41. Etapa de clasificación. 

 
Se descompone la imagen de entrada en pixeles, los cuales serán analizados de manera 

individual encontrando las características RGB, las cuales nos permitirá encontrar los 

puntos característicos de la imagen, con dichos puntos se procede a buscar alguna 

convergencia con la base de datos de entrenamiento. 

Si se encuentra alguna coincidencia se procede a buscar la etiqueta de dicho objeto, 

finalmente se procede mostrar la imagen de entrada con el objeto encontrado en un 

recuadro de un determinado color según su estado como se muestra en la Tabla 7. 

2.3.7. Interfaz gráfica 

Para la muestra de resultados de la clasificación se optó por mostrarlos mediante una 

interfaz que sea amigable con el usuario desarrollada en Python Figura 42, con el objetivo 

que pueda ser accesible mediante cualquier computador que se tenga comunicación con 

el dron, se busca que su uso sea sumamente sencillo para los operarios encargados del 

mantenimiento de las líneas de transmisión. 

1 

OBTENER PUNTOS 

CARACTERISTICOS 

CONVERGENCIA DE 

LAS ENTRADAS CON 

LA BASE DE DATOS 

NO SE ENCONTRO 
EL OBJETO 

CARGAR IMAGEN DE 
ENTRADA SIN RESULTADOS 

BUSCAR ETIQUETA DEL 

OBJETO 

CARGAR IMAGEN CON EL 

OBJETO DETECTADO 

MUESTRA DE 

RESULTADOS 

FIN 

NO SI 
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Se adaptó la red neuronal para que pueda detectar aisladores no solo en tiempo real, sino 

también en videos pregrabados e imágenes de manera local. 

 
Figura 42. Interfaz de inicio. 

 
En la Figura 42 se observa la interfaz de inicio hacia el usuario, en la cual como primer 

paso se podrá elegir la forma de detección de los aisladores ya sea en tiempo real, 

imágenes o videos pregrabados, el código se muestra a mayor detalle en el Anexo C. El 

proceso para la visualización de resultado se muestra en la Figura 43, al presionar 

cualquiera de los 3 botones aparecerá una nueva interfaz. 

 
Figura 43. Proceso la visualización de resultados. 

 

INICIO 

FIN 

Mostrar texto y botones 

Botón 1 
Presionado 

Botón 2 
Presionado 

Botón 3 
Presionado 

NO NO 

Abrir ventada 
Detector en 

Tiempo Real 

Abrir ventada 
Detector en 
Imágenes 

 

Abrir ventada 
Detector en 

Video 
 

SI SI SI 
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2.3.7.1. Detector en tiempo real 

En la Figura 44 se muestra la interfaz utilizada para el ingreso y muestra de resultados del 

detector en tiempo real, cuenta con dos botones el primero “Detectar”, el cual nos permite 

iniciar el proceso de identificación y muestra de resultados, mientras que el botón 

“regresar” nos permite volver al menú principal para tener la opción de elegir una forma 

de detección diferente. 

 
Figura 44. Interfaz detector en tiempo real. 

 
El diagrama de flujo utilizado para el botón detectar se muestra en la Figura 45, el cual 

nos permite ingresar los datos obtenidos en tiempo real por el dron, ingresarlos a la red 

neuronal, analizarlos, clasificarlos, guardarlos y finalmente mostrar el resultado. La etapa 

de clasificación se puede observar de una forma más detallada en la Figura 41, el código 

se muestra a mayor detalle en el Anexo D. 
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Figura 45. Rutina botón Detectar. 

 

 
Figura 46. Rutina botón Regresar. 

 

INICIO 

 ¿Detectar 
Presionado? 

Inicializar la recepción de datos 

SI 

NO 

Descomponer en frames 

FIN 

Etapa de Clasificación 

Guardar Resultados  

Muestra de Resultados 

 

INICIO 

 ¿Regresar 
Presionado? 

Detener la recepción de 
datos 

SI 

NO 

Cerrar interfaz detector 
en tiempo real  

FIN 

Abrir interfaz Menú 
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En la Figura 46, se muestra la rutina del botón Regresar el cual detiene la recepción de 

datos del dron, cierra la interfaz Detector en tiempo real y abre la interfaz Menú. 

2.3.7.2. Detector en imágenes 

En la Figura 47, se muestra la interfaz utilizada para el ingreso y muestra de resultados 

del detector de imágenes que fueron adquiridas con anterioridad en campo, a diferencia 

que el detector en tiempo real nos mostrara la imagen antes y después de analizarla con 

la red neuronal. 

La interfaz cuenta con 3 botones el primero “Elegir imagen”, el cual nos permite buscar 

la imagen deseada, mientras que el botón “Detectar” analizar la imagen previamente 

seleccionada, finalmente el botón “Regresar” nos permite volver al menú principal para 

tener la opción de elegir una forma de detección diferente. 

 
Figura 47. Interfaz detector de imágenes. 

 
El diagrama de flujo utilizado para el botón “Seleccionar imagen” se muestra en la Figura 

48, el cual nos permite elegir la imagen deseada y mostrarla en la interfaz, el código se 

muestra a mayor detalle en el Anexo E. 
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Figura 48. Rutina botón Elegir Imagen. 

 
El diagrama de flujo utilizado para el botón detectar se muestra en la Figura 49, nos 

permite tomar la imagen seleccionada previamente, ingresarla a la red neuronal, 

analizarla, clasificarla y finalmente mostrar el resultado en la parte derecha de la interfaz. 

La etapa de clasificación se puede observar de una forma más detallada en la Figura 41. 

 
Figura 49. Rutina botón Detectar. 

 

INICIO 

 ¿Elegir 
imagen 

presionado? 

Buscar directorio 
de la imagen 

SI 

NO 

Cargar 
imagen 

Mostrar Imagen 
Seleccionada 

FIN 

 

INICIO 

 ¿Detectar 
Presionado? 

SI 

NO 

FIN 

Etapa de 
Clasificación 

Guardar  
resultados  

Mostrar Imagen 
Seleccionada 
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En la Figura 50, se muestra la rutina del botón Regresar el cual detiene el proceso de la 

red neuronal, cierra la interfaz Detector en imágenes y abre la interfaz Menú. 

 
Figura 50. Rutina botón Regresar. 

 
2.3.7.3. Detector en video 

En la Figura 51, se muestra la interfaz utilizada para la selección y muestra de resultados 

del detector de videos pregrabados. La interfaz cuenta con 2 botones el primero “Elegir 

video”, el cual nos permite buscar el video deseado y analizarlo, mientas el botón 

“Regresar” nos permite volver al menú principal para tener la opción de elegir una forma 

de detección diferente. 

 
Figura 51. Interfaz detector en video. 

 

INICIO 

 ¿Regresar 
Presionado? 

Borrar imágenes 
cargadas 

SI 

NO 

Cerrar interfaz detector 
de Imágenes 

FIN 

Abrir interfaz Menú 
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El diagrama de flujo utilizado para el botón “Elegir video” se muestra en la Figura 52, el 

cual nos permite seleccionar un video pregrabado e ingresarlo a la red neuronal, 

analizarlo, clasificarlo y finalmente mostrar el resultado. La etapa de clasificación se 

puede observar de una forma más detallada en la Figura 41, el código se muestra a mayor 

detalle en el Anexo F. 

 
Figura 52. Rutina botón Elegir video. 

 
En la Figura 53, se muestra la rutina del botón Regresar el cual detiene el procesamiento 

del video, cierra la interfaz Detector en video y abre la interfaz Menú. 

 

INICIO 

 ¿Elegir video 
presionado? 

Buscar directorio 
del video 

SI 

NO 

Cargar video 

Descomponer en 
frames 

FIN 

Etapa de 
clasificación 

Muestra de 
resultados 

Guardar 
Resultados 
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Figura 53. Rutina botón Regresar. 

 
2.3.7.4. Etapa de guardado 

Al procesar los datos de entrada en la red neuronal, también se realiza el guardado de los 

resultados obtenidos en carpetas específicas para videos e imágenes, cada archivo 

guardado es etiquetado con la fecha y la hora exacta en la que fueron procesados para que 

no exista ningún tipo de confusión al momento de su posterior revisión. 

2.3.8. Dispositivo de procesamiento 

El dispositivo de procesamiento elegido debe cumplir con varias características para que 

la red neuronal funcione de manera correcta y pueda ser utilizada por el personal 

encargado del mantenimiento de las líneas de transmisión. Se debe contar con una tarjeta 

gráfica de Nvidia, puesto que, este componente nos ayudara a procesar de mejor manera 

los datos de entrada y obtener una tasa aceptable de FPS (Frames por Segundo). Por tal 

motivo se eligió una laptop de la marca Asus modelo F15 FX506LI. 

 

 

 

 

 

INICIO 

 ¿Regresar 
Presionado? 

Detener Proceso 

SI 

NO 

Cerrar interfaz detector 
en Video 

FIN 

Abrir interfaz Menú 
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Tabla 11. Características del computador elegido. [48] 
Características 

Procesador  
Procesador Intel® Core™ i7-10870H; 2,2 GHz (caché 

de 16M; hasta 2,2 GHz, 8 núcleos) 

Gráficos NVIDIA® GeForce® GTX 1650 Ti, GDDR6 de 4 GB 

Memoria 16 GB DDR4 (2933MHz)  

Comunicación  Wi-Fi 6(802.11ax) +Bluetooth 5.2 (Dual band) 

 
2.4. Conclusiones Capítulo II 

• Es necesario poseer un dron que posea una resistencia al viento superior a 7 m/s, 

dado que las pruebas se realizarán en la provincia de Cotopaxi sector sierra centro 

del Ecuador. 

• Es fundamental realizar un preprocesamiento a las imágenes antes de ingresarlos 

al algoritmo para no contaminar la base de datos con objetos ajenos a los 

aisladores. 

• Se realizó una interfaz gráfica amigable con el usuario para que sea utilizada por 

un solo operario con o sin experiencia en programación.  
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CAPÍTULO III 

 

3. VALIDACIÓN Y/O APLICACIÓN DE LA PROPUESTA 

En el presente capitulo se presentarán los resultados de las pruebas realizadas en campo. 

3.1.  Análisis de los resultados. 

Para la evaluación de la interfaz diseñada para el funcionamiento del algoritmo, se 

procedió a utilizar un conjunto de imágenes, de igual manera videos tomados en campo 

y finalmente videos en tiempo real, la forma de utilizar de manera correcta, por ende, se 

obtenga los mejores resultados se puede observar en el manual de usuario. (ver Anexo G) 

 
Figura 54. Aisladores de prueba. 

 
Como se observa en la Figura 54, los aisladores utilizados para las pruebas son los que se 

encuentran instalados en los diferentes postes de la línea de 13.8 kV pertenecientes a 

ELEPCO S.A. 
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3.1.1. Validación del algoritmo 

Antes de realizar las pruebas de campo se procedió a realizar la validación de resultados 

con el porcentaje de imágenes de la base de datos destinado a este fin, el total de imágenes 

que fueron validadas son 1000 que corresponde al 30% de la base de datos. 

Dichos resultados se muestran en la Tabla 12, posteriormente se aplica la matriz de 

confusión, la cual es una herramienta utilizada en el aprendizaje automático para 

determinar qué tan fiable es el algoritmo, es decir, se obtiene todos los valores posibles y 

obtener la exactitud del algoritmo para reconocer aisladores de porcelana. 

        Tabla 12. Matriz de confusión validación de la base de datos. 

Estado 

Predicción 

Total 
Bueno 

Roto/ 

Flameado 
Roto 

Bueno 325 15 4 344 

Roto/Flameado 11 315 4 330 

Roto 4 4 318 326 

Total 340 334 326 1000 

 
Aplicando la fórmula de la exactitud se obtiene: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 𝑉𝑝1 + 𝑉𝑝2 + 𝑉𝑝3𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑑𝑒𝑀𝑢𝑒𝑠𝑡𝑎𝑠  

Donde: 𝑉𝑝1, 𝑉𝑝2, 𝑉𝑝3 = 𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠𝑑𝑒𝑐𝑎𝑑𝑎𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎. 
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 325 + 315 + 3181000 ∗ 100% 

𝑨𝒄𝒄𝒖𝒓𝒂𝒄𝒚 = 𝟎. 𝟗𝟓𝟖 = 𝟗𝟓. 𝟖 % 𝑬𝒓𝒓𝒐𝒓 = (𝟏 − 𝟎. 𝟗𝟓𝟖) = 𝟎. 𝟎𝟒𝟐 ∗ 𝟏𝟎𝟎 % = 𝟒. 𝟐 % 

De igual manera se calcula la sensibilidad para cada una de las clases: 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 = 𝑉𝑝𝑉𝑝 + 𝐹𝑛  ∗ 100 % 

Donde: 𝐹𝑛 = 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠             𝑉𝑝 = 𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 /   
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Tabla 13. Sensibilidad validación de datos. 

Buenos Rotos Sucios/Flameados 𝑆𝑒𝑛.= 325325 + 15 ∗ 100 % 

 

𝑆𝑒𝑛.= 315315 + 19 ∗ 100 % 

 

𝑆𝑒𝑛.= 318318 + 8 ∗ 100 % 

 𝑺𝒆𝒏.= 𝟎. 𝟗𝟓𝟔 = 𝟗𝟓.𝟔 % 
 

𝑺𝒆𝒏.= 𝟎. 𝟗𝟒𝟑 = 𝟗𝟒.𝟑 % 
 

𝑺𝒆𝒏.= 𝟎. 𝟗𝟕𝟓 = 𝟗𝟕.𝟓 % 
 

 
Al realizar la validación de la red neuronal no arroja una exactitud 95.8 %, lo que indica 

que el entrenamiento se realizó con éxito dado que el error de 4.2 % es mínimo, dicho 

error puede darse por una mala clasificación en la etapa de creación de la base de datos. 

De igual manera se observa que la sensibilidad en la Tabla 13, con lo que se puede 

concluir que la red neuronal en la etapa de validación de resultados es exacta y sensible 

para cada una de las clases. 

3.1.2. Detector en tiempo real 

Para la prueba del algoritmo de reconocimiento de aisladores en tiempo real se procedió 

a realizar la prueba en campo, mediante una conexión wifi el dron se envía el video en 

tiempo real hacia la interfaz para clasificarlos. 

Para la evaluación de los resultados se descompuso el video recibido por el dron y que 

fue analizado por el algoritmo en frames (imágenes individuales), para analizarlos y 

obtener el estado de los aisladores. 

Para la verificación del correcto funcionamiento de Yolo como algoritmo se procedió a 

realizar las pruebas de campo en varios postes de la línea de 13.8 kV, comprendida desde 

la Subestación Salcedo (69/13.8 kV) hasta el centro de la ciudad sector el coliseo (ver 

Figura 55), en la que se encontraron un total de 120 aisladores de diferentes estados 

(sucio/flameado, roto, bueno). 

 
Figura 55. Línea de 13.8 kV S/E Salcedo-el coliseo. 
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Dichos resultados se muestran en la Tabla 14, para posteriormente aplicar la matriz de 

confusión. 

Tabla 14. Matriz de confusión detector en tiempo real. 

Estado 

Predicción 

Total 
Bueno 

Roto/ 

Flameado 
Roto 

Bueno 53 2 2 57 

Roto/Flameado 5 42 2 49 

Roto 2 2 10 14 

Total 60 46 14 120 

 
Aplicando la fórmula de la exactitud se obtiene: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 𝑉𝑝1 + 𝑉𝑝2 + 𝑉𝑝3𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑑𝑒𝑀𝑢𝑒𝑠𝑡𝑎𝑠  

Donde: 𝑉𝑝1, 𝑉𝑝2, 𝑉𝑝3 = 𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠𝑑𝑒𝑐𝑎𝑑𝑎𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎. 
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 53 + 42 + 10120 ∗ 100% 

𝑨𝒄𝒄𝒖𝒓𝒂𝒄𝒚 = 𝟎. 𝟖𝟕𝟓 = 𝟖𝟕. 𝟓% 𝑬𝒓𝒓𝒐𝒓 = 𝟏 − 𝟎. 𝟖𝟕𝟓 = 𝟎. 𝟏𝟐𝟓 = 𝟏𝟐. 𝟓 % 

De igual manera se calcula la sensibilidad para cada una de las clases: 

 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 = 𝑉𝑝𝑉𝑝 + 𝐹𝑛 

Donde: 𝐹𝑛 = 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 𝑉𝑝 = 𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 
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Tabla 15. Sensibilidad en tiempo real. 

Buenos Rotos Sucios/Flameados 𝑆𝑒𝑛.= 5353 + 7 ∗ 100 % 

 

𝑆𝑒𝑛.= 4242 + 4 ∗ 100 % 

 

𝑆𝑒𝑛. = 1010 + 4 ∗ 100 % 

 𝑺𝒆𝒏.= 𝟎. 𝟖𝟖𝟑 = 𝟖𝟖. 𝟑𝟑 % 
 

𝑺𝒆𝒏.= 𝟎. 𝟗𝟏𝟑 = 𝟗𝟏. 𝟑 % 
 

𝑺𝒆𝒏.= 𝟎. 𝟕𝟏𝟒 = 𝟕𝟏. 𝟒 % 
 

 
La exactitud del algoritmo detector de aisladores es de 87.5%, lo que lo hace sumamente 

exacta para la detección de aisladores en tiempo real, el restante 12.5 % de error puede 

deberse a que al momento de posicionar el dron se produjeron algún tipo de sombras o 

destello que el algoritmo los tomo como falsos positivos y/o falsos negativos. 

De igual manera se observa en la Tabla 15 que la sensibilidad es aceptable, excepto al 

detectar aisladores rotos, dado que, detectar un aislador roto es más complicado para el 

algoritmo cuando dichas roturas no son tan visibles, con lo que se puede concluir que el 

algoritmo es exacto y sensible para la detección en tiempo real a excepción de aisladores 

rotos. 

En la Figura 56 se muestra a los fotogramas tomados del video en tiempo real, en el cual 

se muestran los resultados aplicando el algoritmo de detección de estado de los aisladores. 

 
Figura 56. Fotogramas extraídos detección en tiempo real. 
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3.1.3. Detector de imágenes 

Para la prueba del algoritmo de reconocimiento de aisladores en imágenes se procedió a 

realizar la prueba con imágenes tomadas en campo con la ayuda del dron. 

Para la verificación del correcto funcionamiento del algoritmo se procedió a obtener 100 

imágenes de aisladores de varios postes de la línea de 13.8 kV en los que se encontraron 

un total de 150 aisladores de diferentes estados (sucio, roto, bueno). 

Tabla 16. Matriz de confusión detector en imágenes. 

Estado 

Predicción 

Total 
Bueno 

Roto/ 

Flameado 
Roto 

Buenos 61 2 0 63 

Sucio 2 45 1 48 

Roto/Flameado 2 2 35 39 

Total 64 48 36 150 

 
Aplicando la fórmula de la matriz se obtiene: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 𝑉𝑝1 + 𝑉𝑝2 + 𝑉𝑝3𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑑𝑒𝑀𝑢𝑒𝑠𝑡𝑎𝑠  

Donde: 𝑉𝑝1, 𝑉𝑝2, 𝑉𝑝3 = 𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠𝑑𝑒𝑐𝑎𝑑𝑎𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎. 
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 61 + 46 + 35150 ∗ 100% 

𝑨𝒄𝒄𝒖𝒓𝒂𝒄𝒚 = 𝟎. 𝟗𝟒𝟔𝟕 = 𝟗𝟒. 𝟔𝟕% 𝑬𝒓𝒓𝒐𝒓 = 𝟏 − 𝟎. 𝟗𝟒𝟔𝟕 = 𝟎. 𝟎𝟓𝟑 = 𝟓. 𝟑𝟑 % 

De igual manera se calcula la sensibilidad para cada una de las clases: 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 = 𝑉𝑝𝑉𝑝 + 𝐹𝑛 ∗ 100 % 

Donde: 𝐹𝑛 = 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 𝑉𝑝 = 𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 
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Tabla 17. Sensibilidad en imágenes. 

Buenos Rotos Sucios/Flameados 𝑆𝑒𝑛.= 6161 + 4 ∗ 100 % 

 

𝑆𝑒𝑛.= 4545 + 4 ∗ 100 % 

 

𝑆𝑒𝑛. = 3535 + 1 ∗ 100 % 

 𝑺𝒆𝒏.= 𝟎. 𝟗𝟑𝟖 = 𝟗𝟑.𝟖 % 
 

𝑺𝒆𝒏.= 𝟎. 𝟗𝟏𝟖 = 𝟗𝟏.𝟖 % 
 

𝑺𝒆𝒏.= 𝟎. 𝟗𝟕𝟐 = 𝟗𝟕.𝟐 % 
 

 
La exactitud del algoritmo detector de aisladores es de 94.67%, lo que lo hace más que 

aceptable para la detección de aisladores en imágenes, el restante 5.33 % de error puede 

deberse a que al momento de obtener las imágenes se encontraron algún tipo de sombras 

o características similares con lo que se obtuvieron falsos positivos y/o falsos negativos. 

De igual manera se observa que la sensibilidad en la Tabla 17 es aceptable ya que supera 

en los tres casos el 90%, con lo que se puede concluir que el algoritmo es exacto y sensible 

para la detección en imágenes. 

En la Figura 57, Figura 58 y Figura 59 se muestran los resultados al aplicar el algoritmo 

de detección a diferentes aisladores obteniendo los resultados deseados. 

 
Figura 57. Detección aislador sucio/flameado. 

 
Figura 58. Detección aislador bueno. 
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Figura 59. Detección aislador roto. 

 
Como se observa en la Figura 59, el algoritmo es capaz de detectar dos estados de los 

aisladores en este caso bueno y roto, lo que indicaría que solo sería necesario cambiar un 

solo aislador y no el par completo. 

3.1.4. Detector en video 

Para la prueba del algoritmo de reconocimiento de aisladores en videos se procedió a 

realizar la prueba con videos previamente grabados con ayuda del dron. 

Para la verificación del correcto funcionamiento del algoritmo se procedió a obtener 

varios 40 videos de varios postes de la línea de 13.8 kV en los que se encontraron un total 

de 160 aisladores de diferentes estados (sucio, roto, bueno). 

Tabla 18. Matriz de confusión detector en video. 

Estado 
Predicción 

Total 
Bueno Roto/ 

Flameado 
Roto 

Bueno 83 5 2 90 

Roto/ Flameado 2 50 3 55 

Roto 2 3 10 15 

Total 87 58 15 160 

 
Aplicando la fórmula de la matriz se obtiene: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 𝑉𝑝1 + 𝑉𝑝2 + 𝑉𝑝3𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑑𝑒𝑀𝑢𝑒𝑠𝑡𝑎𝑠 ∗ 100 % 

Donde: 𝑉𝑝1, 𝑉𝑝2, 𝑉𝑝3 = 𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠𝑑𝑒𝑐𝑎𝑑𝑎𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎. 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 83 + 50 + 10160 ∗ 100% 

𝑨𝒄𝒄𝒖𝒓𝒂𝒄𝒚 = 𝟎. 𝟖𝟗𝟑𝟖 = 𝟖𝟗. 𝟑𝟖% 𝑬𝒓𝒓𝒐𝒓 = 𝟏 − 𝟎. 𝟖𝟗𝟑𝟖 = 𝟎. 𝟏𝟎𝟔 = 𝟏𝟎. 𝟔𝟐 % 

De igual manera se calcula la sensibilidad para cada una de las clases: 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 = 𝑉𝑝𝑉𝑝 + 𝐹𝑛 ∗ 100 % 

Donde: 𝐹𝑛 = 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 𝑉𝑝 = 𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 
 

Tabla 19. Sensibilidad en video. 

Buenos Rotos Sucios/Flameados 𝑆𝑒𝑛.= 8383 + 4 ∗ 100 % 

 

𝑆𝑒𝑛.= 5050 + 8 ∗ 100 % 

 

𝑆𝑒𝑛. = 1010 + 5 ∗ 100 % 

 𝑺𝒆𝒏.= 𝟎. 𝟗𝟓𝟒 = 𝟗𝟓.𝟒 % 
 

𝑺𝒆𝒏.= 𝟎. 𝟖𝟔𝟐 = 𝟖𝟔.𝟐 % 
 

𝑺𝒆𝒏.= 𝟎. 𝟔𝟔𝟔 = 𝟔𝟔.𝟔 % 
 

 
La exactitud del algoritmo detector de aisladores es de 89.38 %, lo que lo hace aceptable 

para la detección de aisladores en videos, el restante 10.62 % de error puede deberse a 

que al momento de obtener los videos se encontraron algún tipo de sombras o destellos 

de luz con lo que se obtuvieron falsos positivos y/o falsos negativos. 

De igual manera se observa que la sensibilidad en la Tabla 19, excepto al detectar 

aisladores rotos, dado que, detectar un aislador roto es más complicado para el algoritmo 

cuando dichas roturas no son tan visibles, con lo que se puede concluir que el algoritmo 

es exacto y sensible para la detección en videos a excepción de aisladores rotos. 

En las Figura 60 se muestran algunos fotogramas de los videos de los resultados al aplicar 

el algoritmo de detección a diferentes videos de aisladores obteniendo los resultados 

deseados. 
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Figura 60. Fotogramas del algoritmo de detección en videos. 

 
3.2.  Validación técnica. 

Al realizar un análisis de varios estudios sobre redes neuronales, se pudo constatar que 

no existe un valor específico para que la exactitud sea aceptable, en dichos estudios se 

pudo constatar que el valor mínimo obtenido fue de 80% [49] [17] [18], mientras que el 

mayor valor obtenido fue de 93% [50] [51] [52], por ende, se concluye que un valor de 

exactitud aceptable debe estar dentro del rango del 80. al 93%.  

Al finalizar las pruebas de campo del algoritmo de identificación de fallas en los 

aisladores, los resultados obtenidos han sido más que aceptables debido a que la exactitud 

se encuentra sobre el 87.5 % y un error de 12.5 % en tiempo real. 

Este porcentaje de error podría deberse al hardware utilizado además del manejo del dron, 

puesto que, al momento de realizar las pruebas de campo el dron se vio afectado por el 

viento, lo que provoco dificultad la toma de video e imágenes, de igual manera el ángulo 

de toma de videos no fue el correcto debido a la luz solar sobre los aisladores. 

Otro aspecto a resaltar al momento de analizar el video enviado por el dron hacia el 

computador, el costo computacional es sumamente alto y podría presentarse algún tipo 

de perdida de datos al analizarlos. Además dicho error viene dado por el tamaño de la 

muestra de 3000 imágenes de diferentes fallas de aisladores, puesto que, en el caso de 

aisladores sucios/flameados la suciedad puede presentarse de varias maneras, además de 

los aisladores rotos las roturas siempre se van a presentar de diferente forma [33]. 
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Se observa que es factible su utilización dentro de los programas de mantenimiento de las 

líneas de transmisión, con lo cual se puede reducir los tiempos de ejecución. Tomando en 

consideración, que para su uso solo sería necesario poseer un dron y un computador 

cargado con el algoritmo, además su uso es sumamente sencillo con lo que cualquier 

operador podría utilizarlo. 

Seria optimo poder ampliar al algoritmo para poder identificar otros problemas que se 

presentan en las líneas de transmisión, como en análisis de los conductores en lugares 

donde el acceso de un vehículo grúa dificulta la inspección y es necesario que los 

operarios escalen las estructuras para este propósito, debido a que la visión artificial es 

una rama que se puede adaptar a diferentes usos y escenarios. 

3.3. Validación económica. 

3.3.1. Análisis económico  

En la Tabla 20 se muestra el análisis económico, detallando cada elemento utilizado, la 

cantidad y sus respectivos precios de implementación. 

Tabla 20. Análisis económico. 

 Detalle Cantidad V. Unitario V. Total 

1 Dron Dji Mini 2 1 450.00 450.00 

2 Computador 1 1200.00 1200.00 

3 Mano de obra 100 horas 4.55 455.00 

4 Imprevistos  100.00 100.00 

Total 2205.00 

 
Se observa que el costo total fue de 2205.00 dólares americanos, lo cual se dividen en 

450 dólares en un cuadricóptero que cumpla con todas las características para la ejecución 

del proyecto, 1200.00 en un computador personal que cumpla con unas características 

específicas con la finalidad que sea capaz de correr el algoritmo en tiempo real, mientras 

que 455 distribuido en 100 horas de mano de obra con un costo por unitario de 4.55 según 

el ministerio de trabajo [53] y 100 dólares de imprevistos. 

3.3.2. Análisis costo-beneficio 

Al realizar el análisis de los aisladores de una red de 13.8 Kv, la empresa eléctrica 

provincial Cotopaxi S.A. incurre en varios gastos: 
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Tabla 21. Costos actuales. 

Material 
Costo 

x Hora 
Costo 
Total 

Grúa Canasta Aislada 25.00 25.00 

Mano de Obra 4.16 4.16 

 Total 29.16 

 
Al analizar la Tabla 21, se observa que la empresa incurre en gastos por hora tanto en el 

equipo como la grúa canasta aislada, además del personal de mantenimiento, dichos 

gastos se toman en consideración por hora.  

Si se toma en consideración que se realiza la inspección de una línea se realiza cada 6 

meses, y para llevar a cabo la inspección de un tramo de 12 Km, toma aproximadamente 

8 horas. Se tiene un costo total de: 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜 𝐴𝑛𝑢𝑎𝑙 = 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜 𝐻𝑜𝑟𝑎 ∗ 𝑁𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝐻𝑜𝑟𝑎𝑠 ∗ 𝐷𝑖𝑎𝑠 𝑎𝑙 𝐴ñ𝑜 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜 𝐴𝑛𝑢𝑎𝑙 = 29.16 ∗ 8 ∗ 2 𝐂𝐨𝐬𝐭𝐨 𝐀𝐧𝐮𝐚𝐥 = 𝟒𝟔𝟔. 𝟓𝟔 
 
Al realizar el cálculo del costo total de la inversión necesaria para realizar el análisis de 

aisladores de un tramo de 12 km de una línea de transmisión, es necesario incurrir en un 

gasto de 466.56 anuales. 

Tabla 22. Flujo de caja. 
 Inversión $2.205,00   

 Tasa de 
descuento 

10%   

FLUJO DE CAJA 

Periodo Inversión Ingresos Egresos 
 Flujo de Efectivo 

Neto 
0 $2.205,00 0 0 -$2.205,00 
1  $466,56 $20,00 $446,56 
2  $466,56 $20,00 $446,56 
3  $466,56 $20,00 $446,56 
4  $466,56 $20,00 $446,56 
5  $466,56 $80,00 $386,56 
6  $466,56 $20,00 $446,56 
7  $466,56 $20,00 $446,56 
8  $466,56 $20,00 $446,56 
9  $466,56 $20,00 $446,56 
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Tabla 23. Referencia costo-beneficio. 
Costo Beneficio 

VNA Ingresos $2.686,93 
VNA Egresos $138,58 

VNA Egresos +Inver-
sión 

$2.343,58 

Costo Beneficio 1,146507689 
VAN $329,49 
TIR 14% 

 
Como se observa la  

Tabla 23, el análisis costo beneficio es superior a 1 lo que indica que el proyecto es viable 

para su implementación, se debe tomar en consideración que para el análisis de la Tabla 

22, se tomó en consideración solo un tramo de 12 Km de líneas de transmisión, si se toma 

en consideración que el proyecto puede ser implementado en varios sectores de la 

provincia de Cotopaxi, dado que cuenta con cerca de 4000 Km de líneas de transmisión 

[8] (Ver Anexo H), y el costo beneficio subiría exponencialmente.  

Además, se puede observar el valor del VAN de 329.49, lo que representa un ahorro para 

la empresa, finalmente al analizar el valor del TIR se observa que se tiene una tasa de 

retorno de la inversión de un 14%. 

3.4. Conclusiones del Capítulo III  

• Diversas investigaciones sitúan a la exactitud de una red neuronal en un rango de 

80% al 95 %, considerando que las pruebas de campo se obtuvieron un 87 % el 

algoritmo es aceptable. 

• Es necesario poseer un computador con una tarjeta gráfica externa de 4 GB para 

obtener una tasa superior a 25 FPS de manera que los operarios puedan observar 

los resultados de manera fluida. 

• Al momento de utilizar el dron es necesario ubicarlo en un ángulo el cual no se 

refleje la luz solar para no perder rasgos importantes de los aisladores y aumentar 

la exactitud de la red neuronal.
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CONCLUSIONES 

 

• Se implementó Yolo como algoritmo para la detección de tres estados de los 

aisladores de una línea de transmisión mediante visión artificial dichos estados 

son bueno, roto y sucio/flameado, con lo cual, se reduce el tiempo de toma de 

decisiones de los operarios de mantenimiento, mismo que está compuesto por las 

etapas: adquisición, procesamiento y recepción mediante comunicación WIFI. 

 

• El algoritmo implementado fue capaz de identificar el estado de aisladores de una 

línea de transmisión de 13.8 kV se tomó como muestra 120 aisladores del tramo 

subestación Salcedo hasta sector el coliseo, obteniendo como resultados: 

aisladores buenos en un 44.2 %, aisladores rotos 35% y aisladores rotos 15 %, lo 

que nos indica que si no se da un mantenimiento de los aisladores rotos y sucios 

y/o flameados existe una gran probabilidad que se presente una falla. 

 

• Al comparar la exactitud de Yolo como algoritmo para la detección de fallas en 

los aisladores aplicado a imágenes, videos y tiempo real, se logró determinar que 

la exactitud es aceptable debido a que se obtuvo 87% ,89% y 94% 

respectivamente, tomando en consideración que dichos resultados concuerdan con 

resultados obtenidos por investigaciones de similares características. 

 

• Al recolectar las imágenes para la base de datos del algoritmo de identificación, 

se pudo observar que existen más aisladores sucios/flameados que rotos o 

fisurados, lo que dificultó el entrenamiento del algoritmo Yolo, ya que fue 

necesario adquirir dichas imágenes en varias líneas de transmisión de las ciudades 

de Latacunga y Salcedo. 

 

• Al realizar las pruebas de campo se pudo observar, que la suciedad y hollín en los 

aisladores es mucho más sencilla de procesar para el algoritmo debido a que 

cubren un gran porcentaje del área del aislador, mientras que las roturas y/o fisuras 

son más complejas debido a que algunas son pequeñas comparadas al área total 

del elemento. 
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• Es necesario realizar un preprocesamiento de las imágenes antes de analizarlas 

con el algoritmo de identificación de fallas en los aisladores, puesto que la 

localización de los aisladores en campo presenta un escenario complejo, es decir 

se necesitaría más tiempo y recursos computacionales para predecir las fallas y en 

otros casos se podría dar un resultado errado sin este paso.  

 

• Al utilizar software libre para el entrenamiento y ejecución del algoritmo de 

identificación de fallas en los aisladores utilizando visión artificial, se eliminan 

los costos de uso para la empresa encargada del mantenimiento de la línea de 

transmisión, puesto que no es necesario ningún tipo de licencia comercial a 

diferencia de otros softwares en el mercado.  

 

• Para que el algoritmo trabaje de forma óptima en tiempo real en la identificación 

de las fallas de los aisladores, es necesario correrlo en un computador que posea 

una alta capacidad de procesamiento para obtener el resultado a una tasa aceptable 

de FPS (Fotogramas por Segundo). 
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RECOMENDACIONES 

 

• Al recolectar las imágenes en campo es necesario tomar en consideración la luz 

natural que se presenta, debido a que si existe demasiada podría ocasionar la 

pérdida de atributos de los aisladores, lo que provocaría un resultado errado al 

momento de correr el algoritmo. 

 

• Al trabajar con un dron cerca de las líneas de transmisión, es recomendable tener 

una distancia de seguridad, debido a que los campos electromagnéticos podrían 

ocasionar interferencia, perder el control y producir algún tipo de siniestro del 

equipo. 

 

• Para seguir obteniendo a futuro una tasa de exactitud aceptable, se recomienda 

reentrenar el algoritmo con nuevas imágenes, ya que al utilizar software libre es 

factible seguir aumentando la base de datos de forma rápida y sencilla. 

 

• Se recomienda realizar un entrenamiento previo sobre drones para que no exista 

ningún tipo de inconveniente al momento de utilizarlo, adicional conocer la 

normativa sobre su uso que actualmente rige en el país. 

 

• Se recomienda tomar esta investigación como base para el análisis de la parte 

interna de los aisladores, tomando en consideración que hay una alta tasa de fallos 

que se producen en esta parte especifica de dichos elementos. 
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ANEXOS 

Anexo A: Datasheet Dron Dji Mini 2.

 



 
 



 
 

 



 
 

Anexo B. Código de Entrenamiento. 

 



 
 



 
 

 

 

 

 

 



 
 

Anexo C. Código Detector en Tiempo Real. 
 

 



 
 

 

 

 

 



 
 

Anexo D. Código Detector Tiempo Real.  

 



 
 

 

 

 

 



 
 

Anexo E. Código Detector Imágenes. 

 



 
 



 
 

 

 

 

 

 

 



 
 

Anexo F. Código Detector en Video 

 



 
 

 



 
 

Anexo G. Manual de Usuario. 

 



 
 



 
 



 
 



 
 



 
 



 
 



 
 



 
 



 
 



 
 



 
 

 



 
 



 
 

Anexo H. Líneas de Transmisión de Cotopaxi [8]. 

 


