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RESUMEN

La presente investigacion se basa en la identificacién superficial de fallas de
aisladores de porcelana de la linea de transmision de 13.8 kV de las ciudades de
Latacunga y Salcedo mediante visién artificial para conocer el estado de dichos
elementos de una manera ficil y sencilla. Se inicio el desarrollo con una base de
datos de 3000 imagenes de aisladores dividas en tres estados: sucios/flameados,
rotos y en buen estado. Con dichas imagenes se procedid a entrenar a Yolo como
algoritmo de identificacion el cual se encuentra basado en redes neuronales, la
identificaciéon funciona tanto en tiempo real como en imdgenes y videos
pregrabados. Para que su manejo sea lo mas sencillo posible, se realiz6 una interfaz
gréifica 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 imagenes se obtuvo
una exactitud de 94%, finalmente en videos pregrabados del 89%. En conclusion,
es factible su implementacion dentro de los planes de mantenimiento de las lineas
de transmision, disminuyendo los costos, dado que no es necesario contar con un
carro gria para la inspeccion, simplemente un operario que cuente con un dron y
un computador personal para tomar la decisiéon de dar o no mantenimiento a los
aisladores ceramicos.

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

Lineas de Transmision.
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ABSTRACT

This research is based on the superficial fault’s identification in the porcelain insulators
of the 13.8 kV transmission line of the cities of Latacunga and Salcedo through artificial
vision, to know the status of these elements in an easy and simple way. Development
began with a database of 3000 images of insulators divides into three states: dirty/flamed,
broken and in good condition. With these images, Yolo was trained as identification
algorithm, which is based on neural networks, the identification algorithm works both in
real time and on pre-recorded images and videos. To make it's handling as easy as
possible, a graphical interface was designed to be used by a single operator. The field
tests carried out showed that there is a high percentage of insulators that need maintenance
since they are broken and/or dirty/flamed with a percentage of 50% of the samples,
additionally the algorithm has an accuracy of 87.5% when works in real time, while the
algorithm applied to images had an efficiency of 94% finally in videos of 89%. In
conclusion, its implementation is feasible within the maintenance plans of the
transmission lines, lowering costs, because it is not necessary to have a crane car for the
inspection, in fact, it is just necessary an operator with a drone and a personal computer
to make the decision of whether or not to perform maintenance.

Keywords: Computer Vision, Algorithm, Insulator, Neural Networks, Transmission
Line.
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INTRODUCCION

Segun las Naciones Unidas la poblacién mundial alcanzé 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 poblacion ha causado una mayor demanda energética, por
lo tanto, muchos paises se han visto en la necesidad de aumentar su capacidad de
produccién eléctrica, Ecuador no es ajeno a este fendmeno pese a que la demanda
eléctrica se redujo en un 0.47% en el 2020 en comparacién al afio 2019 debido a la

pandemia causada por el COVID-19 [2].

Ecuador cuenta con un sistema eléctrico el cual segtn el articulo 39 de la Ley Orgénica
del Servicio Estrategia de Enérgica Eléctrica se encuentra conformado por empresas
dedicadas a las actividades de generacion, autogeneracion, transmision, alumbrado
publico, importacién y exportacion de energia, distribucién, comercializaciéon y

finalmente los usuarios finales o consumidores [2].

) -i- » e ;
Presidencia de la Republica Operadory & cenace
v H Administrador :
MINISTERIO i oo »  EMPRESAS
V = [ERIQ -
J JE ENERGIA Y RECURSOS H H CELEC EP
K_ NATURALES NO RENOVABLES : ARCERNNR  creeremres : CNEL EP
VICEMINISTERIO DE ELECTRICIDAD . Regulaciony £ EMPRESAS S.E.
Y ENERGIA RENOVABLE : Control Vi : CIUDADANIA
: (i 0
----------- ~ I ﬁ
Instituto .
Especializado g [ 4 >

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

En la Figura 1 se muestra la conformacién del Sistema Eléctrico Nacional, el cual es
presidido por el Viceministerio de Electricidad y Energia Renovable representante del
Presidente de la Republica adicionalmente del Operador Nacional de Electricidad
(CENACE) como operador y administrador, la Agencia de Regulacién y Control de
Energia y Recursos Naturales no Renovables (ARCERNNR) como el ente regulador y de
control, el Instituto de Investigacion Geoldgico y Energético (IIGE) como instituto de

investigacion y finalmente las empresas distribuidoras y usuarios.



Ecuador al ser un pais privilegiado en recursos naturales cuenta con diferentes empresas
de generacion publicas y privadas, en la actualidad la generacion de dicha energia se la
realiza mediante hidroeléctricas, termoeléctricas y fuentes de generaciébn no
convencionales (solar, edlica, biomasa, biogds) [2], siendo las hidroeléctricas las de

mayor porcentaje de produccién como se muestra en la Figura 2.
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Figura 2. produccioén de electricidad por tipo de generacion. [2]

Actualmente ante el aumento de la generacion eléctrica a lo largo del pais, se ha
incrementado los métodos de transporte hacia el usuario final, los cuales se basan en
lineas de transmision que se encuentran conformadas por aisladores cuya funcion es ser
la unién 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 util varia de los 6 meses
hasta 3 afios [4], dependiendo del lugar geografico ademds de las condiciones climaticas,
vida silvestre, etc. Debido a esto es necesario utilizar nuevas tecnologias para poder

realizar un correcto analisis de los aisladores.

En la actualidad los avances tecnoldgicos nos permite mejorar imagenes y poder destacar
varias caracteristicas, por tal motivo, la vision artificial ha ido ganando terreno en
diferentes campos como la medicina, biologia e industrias [5], tomando en consideracion
que su objetivo es modelar matemdaticamente los procesos de visualizacion de los seres

vivos y permitir simular esta capacidad mediante en ordenadores [6].



Por lo tanto para desarrollar el planteamiento de la investigacion se realiz6 una busqueda
exhaustiva sobre el reconocimiento de objetos en imdgenes y videos, en la cual se
encontrd 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 investigacion se encuentra directamente relacionada con las
lineas de investigacion de la Universidad Técnica de Cotopaxi especificamente con el
campo de energias alternativas y renovables, eficiencia energética y proteccién ambiental
adicional dentro de la sublinea explotacion y disefio de sistemas de potencia y su temdtica
calidad de energia puesto que el tema es “Identificacion de fallas en los aisladores de una
linea de transmision mediante vision artificial”, conviene sefialar que al ser un proyecto
que se basa en los aisladores eléctricos permitird prevenir fallas por parte de las empresas
distribuidoras lo que significa una mejora en la calidad de energia 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 modernizacién y automatizacion de informacién de la
distribucion de energia [7], con lo que se busca aumentar el porcentaje de dispositivos
para medir y/o controlar la transmisién de energia, instalando sistemas de medicion
avanzada (AMI por sus siglas en inglés), automatizacién de alimentadores, subestaciones
automatizadas, transformadores de distribucion monitoreado y monitoreo de lineas de
distribucion con la finalidad de poseer mas informacion para mejorar la calidad de la

energia.

Planteamiento del Problema: Debido al aumento de la demanda energética en el pais se
ha visto la necesidad de aumentar la capacidad de produccion de energia eléctrica a 7.274
MW hasta el 2020, con un total 6.016 km de lineas de transmision, dichas lineas de
transmision requieren de un mantenimiento programado y en el peor de los casos un
mantenimiento correctivo en el afio 2020 el porcentaje de fallas en dichas estructuras fue

de 46.5% [2].



Una linea de transmision es un elemento que forma parte del sistema nacional
interconectado (SNI) que permite transportar energia desde un punto de generacion hacia
un punto de consumo, se basa en un enlace fisico entre dos subestaciones y estd
conformado por varios elementos: estructuras metdlicas, conductores, aisladores y
accesorios [8]. La funcién de los aisladores eléctricos es mantener aisladas o alejadas las

lineas 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 transmision de energia eléctrica, dado que se depositan materiales
orgénicos e inorgdnicos, por tanto, se crea una capa de humedad que puede ser
conductora, produciendo diversos fendmenos que pueden afectar a las propiedades

aislantes y finalmente producirse roturas [9].

Al estar contaminados los aisladores son mds propensos a almacenar humedad en su
superficie en especial en las zonas de gran altitud o zonas tropicales/htimedas, dando una
probabilidad muy alta de que se presenten descargas atmosféricas, produciendo una
cantidad de energia suficiente para superar la capacidad de aislamiento y provocando una
fuga de la linea hacia tierra, que a su vez provoca una disminucién de la integridad

mecdanica provocando fisuras y en algunos casos roturas.

Para evitar dichos efectos se realizan mantenimientos periddicos, los cuales se basan en
el andlisis visual del personal para poder identificar si el aislador se encuentra en buen
estado, deteriorado, sucio y/o fisurado. Para realizar dicha inspeccion es necesario contar
con el carro graa si existe una via de acceso cerca de la linea de transmision, si no es el
caso es necesario que el técnico escale la estructura, lo cual podrian incurrir en accidentes

para el personal.

En consecuencia, se pierde un tiempo valioso puesto que el personal debe hacer un
andlisis correcto para tomar la mejor decision de las actividades a desarrollar ya sea el
lavado del aislador, la sustitucion o no hacer nada ya que el estado del aislador es 6ptimo,
por tal motivo se propone implementar un método automdtico para el anélisis de

aisladores.
Formulacion del problema

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

de la linea de 13.8 kV automaticamente.



Objetivo General

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

transmision de 13.8 kV mediante vision artificial para su posterior clasificacidn segtin su

estado.

Objetivos Especificos:

Recopilar informacion referente al tema de investigacion para la elaboracion del

estado del arte.

Obtener imédgenes de los aisladores preinstalados en las lineas de transmision de

13.8 kV para la creaciéon de una base de datos.

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

procesamiento de imagenes de los aisladores.

Realizar pruebas de campo para la comprobacion del algoritmo de identificacion

de imagenes y su exactitud.

Sistemas de tareas en relacion con los objetivos especificos:

Tabla 1: Actividades objetivos especificos.

Clasificacion de las imagenes
obtenidas para agruparlas por el
estado de los aisladores.

la linea de transmision
de 13.8 kV

.. Resultado de la Descripcion de
N° Actividades (Tareas) . . p .
actividad la actividad
Recopilacién de informacién
referente al tema de
investigacion ara la ) . P .
5 . P Informacidn verificada | Anélisis investigativo de la
elaboracion del estado del arte. e qe ,
para el sustento, bibliografia encontrada con
1 3 ) desarrollo y el fin de determinar las
Busqueda de articulos . .
e . culminacién de la herramientas  adecuadas
cientificos sobre vision ) .. ) .
. . .. investigacion. para la investigacion.
artificial aplicado a la deteccién
de aisladores.
Mediante el uso de un
., cuadricoptero con camara
Creacién de una base de datos ) P )
. ) incorporada, se obtiene
de imdgenes de aisladores con D .y .
) Material visual de imégenes de alta resolucion
diferentes estados. ) L. ) )
) aisladores eléctricos de | de los aisladores instalados

en la linea de transmision,
posteriormente se
identifica el estado que se
encuentra cada uno.




Por medio de la
investigacién bibliogréfica,
Andlisis de algoritmos de vision se obtendrd el algoritmo
artificial aplicado a la deteccion de
imégenes para seleccionar el que
3 | mas se adapte a la investigacion.

Algoritmo adecuado para el andlisis de

entrenado para el | |5 fallas de los aisladores.

andlisis de las Mediante técnicas de vision

Entrenamiento  del  algoritmo | magenesy videos | i o) previamente
seleccionado para la identificacién de aisladores. seleccionadas se procede a al
de las fallas en aisladores. entrenamiento del método de
clasificacion con las
imagenes de la base de datos.

Ingreso de imdgenes de la
base de datos distintas a las
usadas en el entrenamiento
para proceder con la
validacion del algoritmo
entrenado.

Pruebas de validaciéon  del

algoritmo con el porcentaje de la :
base de datos destinado para este Resultados de la | Seleccién de un tramo de la

4 | fin. exact.itud del linea de transmisién de 13.8
algoritmo en kV donde no se obtuvo

Pruebas de campo para la campo.

comprobacién del algoritmo de muestras para la base de

identificacion. datos y proceder al ingreso
de cantidades significativas
de videos e imadagenes al
algoritmo para verificar
cuantos elementos clasifica
de manera correcta.

Justificacion

La presente investigacion tiene como objetivo realizar una inspeccion automatica de los
aisladores localizados en las lineas de transmision, la cual ha sido limitada a la red de
13.8 kV de la Provincia de Cotopaxi en especifico dentro de las ciudades de Latacunga y
Salcedo, se debe tomar en consideracién que el tipo de aisladores a analizar son los de

suspension que son generalmente de porcelana.

Dichos elementos tienen la funcién de aislar a el conductor de la estructura que
generalmente son metdlicas para que no exista ningun tipo de corriente de fuga hacia
tierra, lo que lo convierte en parte fundamental para evitar algin tipo de falla o corte de

energia que puedan verse afectados los usuarios.



Los aisladores al estar sometidos a los cambios climaticos tan repentinos en las diferentes
regiones del pais, son susceptibles a ser contaminados por impurezas de cardcter biolégico
como microorganismos Yy 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

algun tipo de falla.

Con la ayuda de un vehiculo aéreo no tripulado (dron) se realizara la inspeccién de los
aisladores de las lineas de transmisién, en consecuencia, se reducird el tiempo de
inspecciéon de dichos elementos, adicionalmente se busca proteger al personal de
mantenimiento ante accidentes que podrian estar expuesto a accidentes al realizar la

inspeccion en lineas energizadas.

Se espera que los resultados obtenidos tengan una gran exactitud al momento de detectar
el estado de los aisladores y asi poder clasificarlos, con el fin de ayudar a las diferentes
empresas eléctricas encargadas de las lineas de transmision a tomar una decision 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 lineas de transmision, dado que, el mantenimiento se realizaria solo a
aisladores especificos y no serd necesario realizar una inspeccion de todos, ademads se
busca evitar cualquier tipo de accidente que se pueda presentar al realizar la inspeccién

visual de dichos elementos por parte del personal técnico.
Hipotesis

La vision artificial con el uso de algoritmos de reconocimiento de imdgenes servird para
detectar las fallas que se pueden presentar en los aisladores cerdmicos de una linea de
transmisién 13.8 kV, reduciendo costos para la empresa encargada de la linea de
transmision, de igual manera, reducir el riesgo laboral que existe al realizar dicha

actividad.



CAPITULO1

1. Fundamentacion Teoria

1.1. Antecedentes

En los altimos afios ha existido un gran aumento de la produccién nacional de electricidad
debido a la incorporacién 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 pais, lo que provocaria la disminucién de
emisiones de carbono. Este aumento de la capacidad de produccion eléctrica del pais ha
causado que se construyan nuevas estructuras para poder distribuir esta energia a todo el

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

Puesto que los aisladores eléctricos son elementos fundamentales en la transmisién de
energia 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 realiz6
en Bogota Colombia durante 50 dias consecutivos, utilizando un ambiente cerrado para
controlar la luz, humedad y temperatura, dando como resultado que la contaminacion de

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

Como se observa el impacto ambiental afecta a las lineas de transmision y a los aisladores
seglin la region por ejemplo en el litoral manabita, se realiz6 un estudio de la influencia
de los factores ambientales en la region debido a que en la region se procesa café, pescado
y aceite de manera industrial adicional a la sal marina [12], lo que provoca la creacién de
una ldmina de suciedad en los elementos de las lineas de distribucidén que se encuentra
compuesta por varios elementos por ejemplo calcio, magnesio, cloruro de sodio y potasio

lo que contribuye a la reduccion de la vida util de los mismos.



En la actualidad la tecnologia ha avanzado en todos los campos de la ciencia, la vision
artificial ha permitido mejorar procesos, en la investigacion 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 cdmara web para identificar patrones tnicos
de objetos para su posterior comparacion, con lo que se pudo concluir que es necesario

tener imdgenes claras para que el tiempo de computo sea lo minimo posible.

Debido a este inconveniente en la investigacion de Ruiz Rail [14], se presentan diversas
directrices para evitar para llevar a cabo un modelo de reconocimiento exitoso
principalmente la validacion cruzada que permite realizar un andlisis estadistico y dividir
en dos grupos cada uno destinado a entrenar y evaluacién de la base de datos

respectivamente.

Para el reconocimiento de imdgenes comtinmente se utilizan redes neuronales como en la
investigacion de Quintero Carlos [15], que utiliza esta herramienta para reconocer
macroinvertebrados, sabiendo que dichos insectos poseen muchas caracteristicas unicas
se puede concluir que la vision artificial se adapta a cualquier tipo de aplicacién y/o

campo de la ciencia.

Mediante la investigacion realizada por Shen Young Wong [16], se demuestra que existen
varios métodos utilizando inteligencia artificial para la deteccion de fallas en varios
elementos de las lineas de transmision, con los cuales se puede identificar varios fallas

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

Por tal motivo la vision artificial que es parte del campo de la inteligencia artificial es la
mejor herramienta para identificar el estado de los aisladores como lo demostrd la
investigacion de Patricio Valencia [17], en la cual se analiza imédgenes de diversos
aisladores fijos de una linea de transmision perteneciente a un campo petrolero
obteniendo buenos resultados, pero fue necesario realizarlo de forma local es decir tomar

las fotografias en campo para su posterior andlisis.

Adicionalmente en la investigacion de Sergio Belefio [18], se demostr6é que es necesario
realizar un preprocesamiento de las imdgenes de los aisladores para resaltar los atributos
y sea mucho maés sencillo el posterior anédlisis mediante el algoritmo dado que el dron
debe posicionarse a una cierta distancia debido a los campos electromagnéticos

producidos por la linea de transmision.



1.2. Fundamentacion teérica.

1.2.1. Lineas de transmision eléctrica.

Tiene como objetivo la transmision de energia eléctrica a los distribuidores y grandes
consumidores, como el intercambio internacional de energia, no forman parte de las lineas
los transformadores de los grupos de generacion y las instalaciones de conexion de dichos

grupos [19].

Para realizar la evacuacion de la energia producida por las centrales de generacion se
requiere la instalacion de un transformador elevador, para que esta energia se encuentre
en los niveles requeridos, que tiene como objetivo evitar caidas de tension y disminuir la
corriente en las lineas de transmision para finalmente llegar hacia los usuarios finales,

como se muestra en la Figura 3 en un diagrama unifilar.
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Figura 3. Esquema sistema eléctrico de potencia. [19]

En Ecuador el sistema de evacuacion mas reciente es la linea 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 kildmetros de lineas de transmisién que atravesard 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 aument6 la confiabilidad del sistema
eléctrico ecuatoriano ante diferentes fallas que se pueden presentar, con el tendido de
estas nuevas lineas de transmision se construyeron diferentes estructuras y se utilizé

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

1.2.1.1. Tipos de lineas de transmision.
El transporte y distribucion de energia eléctrica de alta tensién se lo realiza de dos
maneras:

e Lineas Aéreas.

Se denomina linea aérea a la estructura formada por apoyos, aisladores y cables desnudos
destinados al transporte de la energia eléctrica trifdsica, con una tensién nominal de linea

superior a 1000 voltios [19].

e Lineas Subterraneas.
Se denomina linea subterranea a la estructura formada por una canalizaciéon que no sea
aérea (zanja, galerias en el interior de edificios, fondos acuaticos, etc.) con cable aislado

[19].

En el pais existen diferentes niveles de transmision: 500 kV, 230 kV, 138 kV, 69 kV y 46
kV, 13.8 kV mientras que a niveles de distribucién secundaria se cuenta con voltajes

127/220 V.

1.2.1.2. Elementos de las lineas de transmision aérea.

Las lineas de transmision se encuentran constituidos por 3 elementos principales:

¢ Conductores
Los conductores para las lineas de alta tension por lo general siempre se encuentran
desnudos y son de aluminio, debido a que este material es mas econdémico que el cobre,

pero tiene las mismas propiedades de conductividad [21].
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e 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 linea energizada del soporte de metal y asi evitar fugas,

principalmente son construidos en porcelana y de material sintético [21].
Los aisladores se pueden clasificar segtin su disefio:

Aisladores Rigidos: Se encuentran unidos mediante un herraje fijo y no pueden cambiar
de posicion después de su colocacion, se lo utiliza normalmente en sistemas de mediana

y baja tension [22] (ver Figura 5).

Figura 5. Aislador rigido.

Aisladores de Suspensién: Se encuentran constituidos por elementos llamados
campanas, son cadenas méviles en el punto de unidn al soporte, este tipo de aislador es el
mds utilizado en alta y media tension. Se encuentran construidos por materiales como la
porcelana y vidrio templado, la porcelana es la més utilizada debido a que es un material
econdmico y de fécil acceso, estos dos elementos son sometidos a un proceso térmico

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

Figura 6. Aislador de suspension.
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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 climdticas [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 presién generalmente se realiza
en lineas desenergizadas [23], para lineas 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 util 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 condicién

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 contaminacién ambiental, descargas eléctricas, etc. Dichas fallas

pueden clasificarse por el tipo o fenémeno que se presenta:
Tipos de Fallas:

e Electrotérmico

e Electromecénico

e Electroquimico

e Descargas eléctricas internas

e Superficial
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1.2.3.1. Falla electrotérmica

Producida generalmente por la circulacion 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 consideracién que los elementos dieléctricos cuentan con un coeficiente
negativo de variacion 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 electromecanica

Este tipo de fallas comtinmente se presenta en los aisladores de suspension debido al peso
del conductor, el viento, fuerzas electrostiticas, corrosidén, envejecimiento, etc.
Produciendo la disminucién de la resistencia mecédnica y/o roturas, generalmente

producidas en lugares de altitud considerable como paramos.

1.2.3.3. Falla electroquimica

Debido al clima tan diverso a los que son sometidos los aisladores tienden a cambiar sus
propiedades quimicas, provocando la disminucion del tiempo de vida, dichas fallas se
presentan en los aisladores que se encuentran formados por sustancias orgdnicas

generalmente por la presencia de dcido nitrico [25].

1.2.3.4. Fallas por descargas eléctricas internas
Se presenta este tipo de falla en los aisladores por defectos de fabricacion, por la presencia
de burbujas de aire que con el paso del tiempo se hacen mds 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 tension 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. Contaminacién ambiental
Dado que estos elementos se encuentran a la intemperie y a merced de diferentes
condiciones ambientales que en nuestro pais son muy diversas, los hace propensos a

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

e Temperatura
La temperatura en una linea de transmisién puede variar dependiendo el lugar y
temporada del afio, este efecto no influye de manera directa en el rendimiento del aislador,

pero si puede disminuir paulatinamente su vida ttil [22].

¢ Radiacion ultravioleta
Acelera el envejecimiento de los aisladores que se encuentran compuestos de materiales

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

e Lluvia
La lluvia moja la superficie de los aisladores y crea una pequefia capa conductora en gran
parte de las ocasiones, lo que ocasiona una reduccién de descarga disruptiva de los

aisladores [22].

¢ Contaminacion

El viento lleva diferentes particulas contaminantes que son depositadas en los aisladores,
debido a que estos elementos producen pequeias turbulencias en el flujo normal del aire
[22]. Este fendmeno no causa mayor problema si se realiza un mantenimiento de los
aisladores de manera periddica, si no fuera el caso se puede formar una pequefia capa de
suciedad en la parte superior del elemento y sumamente gruesa en la parte inferior. Esta

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

o Altitud

Este fendmeno afecta a los aisladores debido a que la altitud causa una disminucion de la
descarga disruptiva, que dentro del pais 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 mds comunes de contaminacion que se suelen
afectar a los aisladores, como se puede observar las zonas costeras son las més afectadas,
asf como también las zonas industrializadas que en el pais son muy comunes debido a que

existen diferentes fabricas muy cercanas a las lineas de transmision existentes.
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Tabla 2. Fuentes de contaminacién de los aisladores.

Tipo de Fuente de o Area de
. e . . Caracteristicas . s
Contaminacion Contaminacion Afectacion
Capa de alta
Areas Rurales Polvo del suelo resistividad, lavado Areas extensas

efectivo con lluvia.
Baja resistencia,

Areas Costeras Sal de mar lavado facil con 10-20 km del mar
Huvia.
Plantas de cemento, Alta resistencia,
Zonas L. s Cerca de la fuente
) plantas quimicas, dificil de remover, .
Industriales . de contaminacion.
canteras, etc. insoluble.
Resistencia de rango
. ) ) g Cerca de la fuente
Zonas Mixtas Industrial, carreteras medio, muy .
. de contaminacion.
adhesivo.

1.2.4.2. Descargas atmosféricas

Suelen presentarse en dias 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 linea de transmision, al llegar a la torre de transmision se crea una
diferencia de potencial con los aisladores y su propia estructura, lo que provoca que se
supere el Nivel Bésico De Aislamiento Por Impulso Tipo Rayo (NBAI) [24], provocando
una descarga ente la fase y la estructura de la linea de transmision dicho fendmeno se

denomina “flameo”.
Este fendmeno 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 transmision.

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

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

1.2.4.3. Envejecimiento de los materiales

La continua descarga de sobretensiones muy intensas y de corta duracién ocasionadas por
descargas atmosféricas, adicionalmente por la contaminacién producida por el ambiente
hace que los materiales aislantes que constituyen al aislador entren en un proceso de

disminucién de sus propiedades dieléctricas ademads de su estructura fisico-quimica.
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1.2.5. Visién artificial

Es una rama de la inteligencia artificial también conocida como visién por computador,
es la ciencia que permite procesar imdgenes o videos adquiridos de manera fisica y lo
transforma a una forma digital para que un computador pueda entenderlos, se basa en el
sistema de visiéon humana donde el cerebro procesa las imédgenes que son obtenidas

mediante los ojos [26].

1.2.5.1. Sistema de visién por computadora
Con el paso de los afios los sistemas caseros de computadores son sumamente
econdmicos, muchos de los cuales vienen incorporados con un sistema de vision

incorporado al incluir una cdmara 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 imdgenes con ayuda de una hardware y

software.

Fuente de
luz

T

_./ v Interfaz de

Objeto Camara Computadora

Figura 7. Formacion de una imagen. [26]

¢ Dispositivo de captura de imagenes
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.

Segun 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 nimero 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 cimaras pueden
proporcionar como salida un voltaje que proporciona el brillo de los puntos tratados por

la camara [26].
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e Interfaz de computadora

Es el sistema encargado de procesar la imagen cominmente es un computador o un
sistema embebido, el sistema puede hacer un procesamiento de imdgenes, asi como
también técnicas de vision artificial y la velocidad con la que haga esas tareas dependerd
directamente de las caracteristicas del sistema y el lenguaje utilizado para su

programacion.

e Tluminacién

La iluminacién es un factor importante para el tratamiento de imdgenes debido a que si
es deficiente no se mostraran todos los atributos [26], 1a funcién de la cAmara 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 cdmara se coloca en frente al objeto, lo que
permite destacar los atributos ya que la direccion de la luz se encuentra en la misma

direccion del objeto [26].

A !
I
i
i
I
i
i
L

Figura8. Luz frontal. [26]

Luz Lateral: Esta técnica se basa en que la cimara se coloca en frente al objeto mientras
que la iluminacién como su nombre lo indica viene de los laterales, es utilizada cuando

se desea resaltar atributos en particular [26].
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Figura 9. Luz lateral. [26]
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1.2.5.2. Adquisicion y representacion 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 imdgenes mediante las diferentes herramientas que posee la vision
artificial. Estas fases no dependen una de la otra ni tampoco son obligatorias, se toma en

consideracion segtn el enfoque del tratamiento escogido para la imagen [27].

Adquisicion de
imagenes

Procesamiento

Deteccion de Bordes

Segmentacion

Extraccion de
Caracteristicas

Reconocimiento y
Localizacion

Interpretacion

Figura 10. Fases del procesamiento de imdgenes con visidn artificial. [27]

La adquisicion de imédgenes se basa en la captura y digitalizacion de la imagen de lo fisico
a lo digital, al digitalizar la imagen entra en un preprocesamiento, el cual facilita las
posteriores etapas, dentro de la deteccion de bordes en el cual se discrimina el fondo y

separando los objetos de interés.

Posteriormente se realiza la segmentacion donde se puede variar los valores RGB (Red-
Green-Blue), en los cuales se puede filtrar las imagen segin la conveniencia, para
finalmente entrar en el reconocimiento y localizaciéon donde se clasifican los objetos con
caracteristicas comunes mediante técnicas de triangulacion para seleccionar la imagen

deseada [27].
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Se puede pensar que el tratamiento de imédgenes es sumamente sencillo debido a que
nosotros percibimos las imdgenes y nuestro cerebro las procesa de manera automética,
pero realizar esta tarea para un computador es un poco complicado debido a que es
necesario extraer informacién de las imédgenes, para lo cual es necesario aplicar diferentes

filtros para poder obtener dicho resultado.

El uso de un dispositivo sensible a la luz permite obtener imagenes de forma digital, la
dificultad del procesamiento de imdgenes puede variar segun el nivel de la iluminacién
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 imagenes

Para poder resaltar los atributos que pueda contener una imagen digital se aplicardn
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 maés clara [26].

¢ Segmentacion

Se basa en dividir la imagen en varios segmentos o regiones, es una de las primeras tareas
de los sistemas de visién por computador. Es una etapa critica en los sistemas de andlisis,
debido a que usualmente se siguen arquitecturas de procesamiento secuenciales que
tienen a la segmentacion como una de las etapas iniciales y sus resultados afectan a las

etapas posteriores [28].

Figura 11. Resultados de la segmentacion. [28]

En la Figura 11 se observa el resultado de la segmentacidn en varios niveles, es posible
diferenciar las figuras del fondo, como también sus atributos como sombra y nivel de

contraste.
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e Meétodo de bordes

El método de bordes se basa en discontinuidades de cada objeto puesto que son atributos
tnicos que se presentan los pixeles adyacentes basada en bordes. Por lo general se debe
realizar una correcta segmentacion debido a que el método suele dejar espacios entre cada
uno de los limites 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.

e Método de area

Es una técnica tradicional que utiliza dos principios, crecimiento regional o division y
fusion es método de crecimiento regional asume la existencia de algunos puntos de
principales a los que se les agrega pixeles adyacentes y cumple un criterio de
homogeneidad la principal ventaja de este método es la creacidn de regiones compactas
y conectadas espacialmente que contrastan con la participacion de imégenes

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

2 [0,

Figura 13. Aplicacién del método del area. [28]
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1.2.6. Aprendizaje automatico

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 maquinas
aprendan que actividades realizar sin que fueran programados para ello [26]. Por lo
general se utilizan algoritmos para aprender ciertos datos y segtn sea el caso tomar las

decisiones pertinentes.

=

Figura 14. Diagrama aprendizaje automatico. [29]

Como se observa en la Figura 14, nos muestra el proceso del aprendizaje automdtico en
el cual se basa en el ingreso de imdgenes, después la extraccién 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 intervencién humana la cual debe dar una retroalimentacion de las
actividades a realizar, es decir es necesario ensefar al algoritmo mediante una base de
datos a reconocer los atributos deseados. Como se observa en la Figura 15 el aprendizaje
supervisado utiliza la regresion lineal para obtener atributos similares de una base de datos
para su posterior clasificacion.

Regresidn Clasificacion
5"- » ) :-;2 3 e 5,- = [:}
my=1

o
Figura 15. Aprendizaje supervisado. [30]
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1.2.6.2. Aprendizaje no supervisado
Se lleva a cabo solamente con entradas sin retroalimentacion 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 caracteristicas similares y no hay iteracién humana.

Como se observa en la Figura 16 el aprendizaje no supervisado clasifica los datos segtin
atributos similares de manera automdtica, pero toma mds tiempo Yy recursos

computacionales.

LN

%1

Figura 16. Aprendizaje no supervisado. [30]

1.2.7. Python

Es un lenguaje de programacion de alto nivel y secuencial de comandos, sencillo y facil
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 programacion.

e Expresivo: Debido a que estd basado en lenguaje C y es compacto, es decir su
programacion es mucho mds corta.

e Legible: Su escritura es sencilla y de igual manera su lectura es sencilla comparada
a otros lenguajes.

e Interactivo: Ofrece un entorno amigable que permite realizar pruebas respecto a las
caracteristicas del lenguaje.

¢ Ejecucion: Detecta la mayoria de los errores que se les escapan a los compiladores
tradicionales y proporciona la informacion necesaria para corregirlos.

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

programacion 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 programacién es sumamente sencillo comparado con otros
lenguajes de programacion, especialmente para gente que no especializada en el
campo de la programacion.

Al ser desarrollado bajo cddigo abierto su uso y distribucién 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
programacion orientada a objetos como programacion estructurada y funcional.
Posee un gran numero de librerias que son adaptables a cualquier proceso
desarrolladas de forma oficial, asi como también por usuarios.

Al poseer la caracteristica multiplataforma es posible utilizarlo en varios sistemas
operativos.

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

para la solucién de problemas de codigo.

Por tales motivos la eleccion mds 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 podria

utilizarlo sin ningin tipo de licencia comercial y al ser un lenguaje facil de comprender

se puede modificarlo para mejorar su rendimiento a futuro.

Simulation time in Sec[Log Scale]

Matlab
P = =SystemC
- .
- ------SystemVerilog
- - e — -Python
. e
.- e
-~ S - C
L 4"_.0-"""
- 7
- S =
— - :_._;f"‘
100 1000 10000 100000

Number of packets

Figura 17. Tiempo de simulacién versus nimero de paquetes.[31]
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Se observa en la Figura 17, la comparacién de velocidad versus el nimero de paquetes,
indicando que Python es muy superior a otros lenguajes, lo que nos indica que es la opcidén

mds adecuada para realizar la presente investigacion.

1.2.7.2. Librerias de python
A continuacién, se detalla los principales paquetes o librerias para el desarrollo del

algoritmo de identificacion.

e OpenCV
Proviene de vision por computadora de c6digo abierto por sus siglas en inglés, comprende
bibliotecas, herramientas y médulos especialmente disefiados para el tratamiento de

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

Python y Java.
OPEN CV
core imgproc imgcodecs highgui video
calib3d features2d objdetect dnn ml

Figura 18. Médulos OpenCV. [29]

e Core: Es la funcionalidad principal que se asocia con las demds funciones bdsicas.

e Imgproc: El médulo incluye filtrado, transformacion de imédgenes y metamorfosis de
histogramas.

e Imgcodecs: Lectura y escritura de imagenes

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

e Videoio: Captura de video.

e (Calib3d: Calibracion de la cimara y reconstruccion 3D.

e Features2d: Detector de caracteristicas y comparadores.

e Objdetect: Deteccion de objetos e instancias de clases predefinidas.

e Dnn: Mddulo de red neuronal profunda.

e  MI: Mddulo de aprendizaje automatico.
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e Tkinter

Libreria especializada en desarrollo de herramientas Interfaz Gréfica de Usuario (GUI)
[26], se basa en la instalacion de secuencia de comandos y gréficos desarrollado por John
Ousterhout. Su desarrollo se encuentra basado en lenguaje C con la adicién de médulos
para admitir scripts interpretativos o aplicaciones. Su éxito radica que su programacion
orientada a objetos permite que sea una plataforma ideal para desarrollar marcos de

aplicaciones.

e Imutils
Libreria especializada en para el procesamiento de imagenes y videos [26], es una forma

mas sencilla de usar la libreria OpenCV cuyas funciones principales son:

e Rotacion
e Translacion

e Cambio de Tamaifno

e Pilllow

Liberia especializada en la edicién de imagenes, soportando varios formatos como JPG,
PNG, etc [26]. Su cédigo base fue desarrollado en el lenguaje de programaciéon C,
adicionalmente se puede utilizar para aplicar diferentes filtros para poder resaltar

caracteristicas.

e Numpy
Libreria especializada que proporciona un objeto de una matriz multidimensional, varios
objetos heredados como matrices [26], ademds de una variedad de arreglos matematicos,

manipulacion de formas, clasificacion, seleccion, transformadas de Fourier, etc.

o Sift

Libreria especializada en la extraccién de puntos clave y calcula su orientacion dentro de
la imagen y mostrarlos en una imagen de salida [26], es una herramienta muy utilizada
en el tratamiento de imagenes, dado que permite eliminar puntos caracteristicos de bajo
contraste dejando los més representativos, la precision puede verse afectada por el ruido,

para lo cual es necesario realizar un correcto filtrado.
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e 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, graficos de barra, etc.

e Labellmg

Es una herramienta de anotacién grafica de imagenes, 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 librerias 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 librerias [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 matematicos, cuyo objetivo es

aprender y tomar decisiones de manera autonoma.

]

Activacidn

xn%

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 comparacion los pesos pre-entrenados de la red y los datos de entrada, en el cual
si la entrada supera un limite conocido como umbral se produce un valor 1 de lo contrario

serd un 0, es decir nos dard un resultado afirmativo o negativo.

Dicha salida se obtiene a partir de la regla de propagacion que viene dada por:
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n
Yi(t) = fi Z Wijex;
=0

Donde:

X(i) = Entradas de la Neurona

W(ij) = Pesos Asociados a las entradas
f (i) = Funcion de Activacion

y(i) = Salida de la Red Neuronal

Como se observa las variables de entrada vienen dadas del resultado del analisis de cada

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

pre-entrenados, seguido de una funcion de activacion, dado por una funcion escalon,

CAPA CAPA CAPA
_ENTRADA OCULTA SALIDA _
nodos pesos nodos pesos nodos

B
s
Vanables & R
de entrada : e RESUITADO
Comparar resultado
observado-esperado
ERROR ¢

-

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 imdgenes a predecir.

Cada capa se encuentra unido mediante nodos que son los pardmetros internos
(Pesos/Weights) que son obtenidos como resultado del entrenamiento con las imagenes
de muestra, dichos pardmetros van variando dependiendo de la conformacién de la red

neuronal. Existen dos tipos de redes neuronales:

Redes Neuronales recurrente: Realiza conexiones de retroalimentacion 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

retroalimentacion, lo que las hace contar con menos exactitud.

Para elegir el nimero de capas no hay una respuesta afirmativa, dado que si se utilizan
demasiadas capas serd 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 mas utilizada para la clasificacion de objetos por vision artificial,
su principio de funcionamiento se basa en la filtracion 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.

200| 50 | 50 1jojo 150 | @0 | &0

50 | 90 |100]=>| O 1 |—=| 30 |14

; 160 | 70 | 210 1 ] 1
‘ Ix3 pixels Threshold Binary Decimal
. 90 10001101 141

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 funcién escalon denominado valor de
Threshold o umbral, al aplicar dicha funcién escalén 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 estadistica se conecta para encontrar
un vector caracteristicos LBP de la imagen completa y posteriormente utilizar un

algoritmo de clasificacion.
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Todos estos datos se obtienen a partir de la siguiente férmula:

p—1
LBP(Xc,Yc) = Z 2Ps(i, —ic)
p=0

Donde:

(X. —Y.) = Ubicacion del pixel central

I. = Valor de la Intensidad de grises

I, = Valor de la intensidad de grises del pixel adyacente
p = Numero de pixeles en la imagen

S = Funcion de activaciéon

_(1six=> 0
S(x)_{Osix<O

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

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

1.2.8.2. Algoritmos de deteccion de imagenes

e 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 caracteristicas de la imagen. Yolo
divide la imagen de entrada en una cuadricula SxS segun el numero de pixeles de la

imagen de entrada.

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

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

Donde:

(x,y) = Coordenadas del centro de la celda

(w, h) = Tamafio del cuadro de la prediccion
k = Valor de la probabilidad de la prediccion
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Para el cdlculo de las coordenadas Yolo realiza varias operaciones matematicas, tomando

en consideracion que la imagen fue dividida en SxS pixeles, se tiene que:
E
X=(A-D)/D Y = (E_C)/C “~ W=BJE . H=A/JF

Los datos obtenidos por las ecuaciones nos permiten saber la ubicacion del objeto, asi

como también su tamafio dentro de la imagen.

Yolo es el algoritmo mads utilizado en para deteccién 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 caracteristicas encontradas en la capa anterior.
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Figura 23. Arquitectura de Yolo [35].
En la Figura 23 se muestra la arquitectura de Yolo, la cual estd compuesta por varias capas
convolucionales, la imagen de entrada es dividida en pixeles con el mismo relacién
aspecto para que sean simétricas, a medida que el objeto pasa por el proceso de andlisis
se va disminuyendo el tamafio del recuadro, hasta encontrar los pixeles donde se

encuentra el objeto y dibujar un recuadro sobre el objeto.

31



El algoritmo mediante la herramienta Interseccion sobre la Unién (IOU) por sus siglas en
inglés, permite calcular un valor de interseccién entre la prediccion y la anotacién a

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

Intersection

Figura 24. Célculo de 10U. [35]

Al ser calculado el IOU, se procede a realizar la operacion 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
consideraciéon el ndmero de cuadros delimitadores B. Al realizar la deteccidén, se
multiplica la probabilidad de clase por la probabilidad de celda, dando como resultado las

puntuaciones de confianza.
Pc = Pr(Class) = Pr(0Obj) = IOU

Donde:

Pr(Class) = Probabilidad de la Clase

Pr(0bj) = Probabilidad del Objeto

10U = Valor IOU

Se observa en la Figura 25 el proceso de identificacion 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 estdn prediciendo un mismo

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

misma imagen de entrada con las predicciones encerradas en un cuadrado.

32



. =S ots <
3 Bounding boxes + confidence ]
il

Class probability map

Figura 25. Probabilidad de Yolo. [18]

e Algoritmo adaboost

Algoritmo basado en clasificadores simples para producir la prediccién del objeto, por
ende de clasificadores débiles, dando como resultado un clasificador robusto mediante la
combinacion 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 iteracion 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 clasificacion se encuentra aceptable, en la Figura 26 se

muestra el procedimiento de clasificacion del algoritmo.
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Figura 26. Procedimiento Adaboost [17].

El algoritmo se basa en definir las entradas, posteriormente se determina el nimero de
iteraciones necesarias para la clasificacién y se procede con el anélisis junto con los pesos

obtenidos con el entrenamiento, dicho procedimiento viene dado por:
Input: Dataset D = {d,,d,,...d,},d; = (X;,Y;) donde X; € X,Y; € {—1,+1}
Output: A clasificado H; X - {—1,+1}

Los pasos a considerar son:
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1. Inicializacion de los pesos w; = 1/N,i € {1 ...... N}
Desde m=1 hasta M se realiza:
2. Se estima la probabilidad estimada mediante:
P,(x) = P,(y = 1/x),usando wi

3. Se calcula el peso de la iteracién actual:

H,, = %log((l —P,(x))B,(x))) ER
4. Se actualiza el peso:
wi « wi exp (—yi Hm(xi))
5. Reconstruir los pesos:

6. Obteniendo el resultado de la clasificacion mediante:

M

H(x) = sign z a;H;(x)

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 imdgenes y finalmente

encontrar la hipotesis 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
-La velocidad media de deteccion
en video es de 45 FPS. -Sencillo de programar
Ventajas -Alta tasa de exactitud -Versatil y rdpido.
-Bajo tiempo de procesamiento  -No requiere conocimiento previo.

de datos.

-Al detectar un objeto mediante
celdas, es posible que se pierda  -Es vulnerable al ruido.

. algun tipo de elemento. -Bajo rendimiento en video
Desventajas . g oy
-Es necesario poseer una GPU -Los clasificadores débiles lo hacen
para alcanzar una tasa aceptable  propenso a overfitting.
de FPS.
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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 opcién

mads acertada para el desarrollo de identificacidn de aisladores en tiempo real.

1.2.8.4. Evaluacion del algoritmo
Para evaluar el algoritmo creado, se utilizard una herramienta matematica denominada

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

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

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

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

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

negativo.

Segiin se muestra en la jError! La autoreferencia al marcador no es valida., el nimero
total de resultados positivos es la suma de falsos negativos y verdaderos positivos,
mientas que los resultados negativos es la suma de falsos positivos mds verdaderos

negativos.

Tabla 4. Matriz de confusion. [36]

Prediccion
Valor Real
H1 15)
181 TP FN
[1%) FP TN

Cuando se cuenta con una red neuronal multiclase, es decir mas de dos clases, es necesario
utilizar una variacién de la matriz de confusién [36], aqui se pueden obtener varios

resultados:

e TP(A,B,C): Verdaderos positivos de cada muestra.
e E,p: Muestras de la clase A que fueron clasificados de manera errénea como clase B.
e E,c: Muestras de la clase A que fueron clasificados de manera errénea como clase C.

e Ega: Muestras de la clase B que fueron clasificados de manera errénea como clase A.
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e Epc: Muestras de la clase B que fueron clasificados de manera errénea como clase C.
e Eca: Muestras de la clase C que fueron clasificados de manera errébnea como clase A.

e Ecg: Muestras de la clase C que fueron clasificados de manera errénea como clase B.

Como se puede apreciar en la Tabla 5, segtin sea el nimero de clases aumentara la

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

Tabla 5. Matriz de confusiéon multiclase. [36]

Prediccion
Valor Real
HA uB nC
nA T,n Eps Eca
uB Esg Typ  Ecp
nC Toye Epc  Tye

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 utilizara la siguiente formula:
. Tp
Exactitud = T 100%

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

1.2.8.6. Sensibilidad

La sensibilidad representa la porcién 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 célculo se lo realiza clase por clase y no en
conjunto como la exactitud [37], se utiliza la siguiente formula:

Tp(i)
Tp(i) + FN(0)

Sensibilidad (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 %

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

e Variacion en la clasificacion y delimitacién de los datos de referencia

e Errores en la clasificacion de los datos de la base de datos.

e Modelo mal acondicionado debido a que la red neuronal puede estar en saturacion.

e Opverfitting y Underfitting

1.3. Fundamentacion metodolégica
Para obtener el conocimiento necesario para realizar y culminar el proyecto de
investigacion, ademds de comprobar la hipétesis formulada, incluido los objetivos

trazados el planteamiento metodoldgico seré 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 andlisis estadisticos para establecer comportamientos y probar

teorias [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 imagenes y elegir el mejor software

para aplicarlo al reconocimiento de aisladores eléctricos.

Este tipo de estudios tiene como objetivo conocer la relacién que existe entre dos 0 mds
conceptos, categorias o variables en un contexto en particular, evalian el grado de
relacion entre dos o mds variables dichas correlaciones se sustentan en hipdtesis

sometidas a pruebas [39].

Para la implementacion 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 vision artificial, programacién e informatica, por lo cual se seguird los

lineamientos del método analitico-sintético.
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El método analitico-sintético se basa en el estudio de los hechos, puesto que se parte de
la descomposicion del objeto de estudio en cada parte para analizarlas en forma individual

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

Adicionalmente una de las técnicas a utilizar serd del tipo observacion directa debido a
que en la actualidad es una de las mds utilizadas, debido a que permite obtener
informacién directa y confiable, siempre y cuando se realice mediante un proceso
sistematizado [40], debido a que todo el procesamiento de informacién se basa en vision
artificial, en conjunto a esta técnica se empleard internet siendo la mayor fuente para

recabar informacion.

1.4. Conclusiones Capitulo I

e Toda la informacién del Capitulo 1, la cual fue recabada de fuentes confiables y
verificadas, se obtuvo un amplio conocimiento respecto a las lineas de transmisioén
en especial de los aisladores eléctricos y sus principales fallas.

e Al seleccionar Yolo como algoritmo para la identificacién del estado de los
aisladores en una linea de transmision se busca que el entrenamiento sea sencillo
y la tasa de error sea muy baja.

e [a hora mas adecuada para realizar las pruebas de campo, es antes del mediodia
dado que la luz solar no ha alcanzado el punto mdximo y no podria afectar a la

toma de video y fotografias con el dron.
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CAPITULO II

2. PROPUESTA

En el presente capitulo se detalla cada una de las etapas del desarrollo de la investigacion,

adicionalmente de los materiales requeridos para su finalizacion.

2.1. Titulo de la propuesta.
Identificacion de fallas en los aisladores de una linea de transmision mediante vision

artificial.

2.2. Objetivo del proyecto.
Identificar las fallas de manera autébnoma en los aisladores de porcelana de la red de
transmision 13.8 kV mediante vision artificial para su posterior clasificacion segun su

estado.

2.3. Descripcion de la propuesta.

La presente investigacion se encuentra dirigida a las empresas encargadas de las lineas de
transmision y/o redes de distribucion en las cuales se cuente con aisladores eléctricos en
sus diferentes tipos, se contard con varias etapas partiendo con una investigacion
bibliogréfica, adquirir y crear una base de datos con imagenes de aisladores, disefio del
algoritmo de clasificacion 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 investigacion esta limitada solo al andlisis de la superficie de los elementos.
Para la deteccion sea sencilla para el algoritmo se proponen 3 estados:

e Bueno.
¢ Roto.

e Sucio/Flameado.
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En la Tabla 6, se muestran los estados propuestos para la investigacion, se toma en
consideracién los flameos como parte de los aisladores sucios, dado que, dicha falla
genera una pequefia capa de hollin 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 ningin

mantenimiento.
Tabla 6. Estado de aisladores propuestos.

Estado del e Mantenimiento
. Caracteristicas .
Aislador Requerido

Aislador en 6ptimas condiciones, no presenta
Bueno . . No
ninguna suciedad o flameos y/o rotura.
Aislador con presencia de suciedad organica e
Sucio/ inorgdnica en su superficie. Preventivo /
Flameado Aislador con presencia de hollin en su superficie Correctivo
generado por flameos previos.
Aislador con presencia de roturas y/o fisuras en .
Roto Correctivo

su superficie.

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 Unico que permitird realizar el anélisis de los elementos de una manera

mas sencilla para el operador.

Tabla 7. Representacion de estados.

Representacion dentro

Estado del Aislador del Algoritmo Etiqueta
Bueno Cuadrado Verde Bueno
Sucio/Flameado Cuadrado Morado Sucio/
Flameado
Roto Cuadrado Celeste Roto

Dichas fallas serdn 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 hardn presentes en la superficie [23], lo que haria posible realizar el andlisis.
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2.3.1. Concepcion del diseiio

Para poder llevar a cabo el disefio se toma en consideracion varios pasos como se muestra
en la Figura 27, la adquisicién de imdgenes se lo realizara mediante un cuadricéptero no
tripulado (dron) para proceder a crear una base de datos de aisladores que presenten

diferentes problemas.

Se procederd a realizar un preprocesamiento de las imdgenes aplicando diferentes
técnicas de vision artificial y encontrar puntos caracteristicos, estos atributos sirven para
realizar la clasificacion para finalmente mostrar los resultados es decir la identificacion

de la falla.

Adquision de
Imagenes

Preprocesamiento de
las imagenes

Extraccion de los
puntos caracteristicos

Comparacion

Clasficacion

Muestra de
resultados

Figura 27. Arquitectura de la investigacion.

2.3.2. Adquisicion de imagenes

La adquisicion de imdgenes para la base de datos se lo realizara mediante un
cuadricoptero 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 linea de transmision.
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2.3.2.1. Seleccién del dron
Para llevar a cabo la investigacion es necesario analizar que dron es el apropiado para la

captura de imdgenes, tomando en consideracion los siguientes requerimientos:

e Poseer cdmara incorporada
e Buena calidad de imagen

e Comunicacién Wifi

e Distancia de Vuelo

e GPS

e Resistencia a la velocidad del viento

En el mercado existen gran variedad de marcas y modelos de drones, pero los que mas se
ajustan a las caracteristicas deseadas son los drones de la marca Dji, los cuales cuentan
con varios modelos, pero para el desarrollo de la investigacion se optd por utilizar el

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

Adicionalmente se seleccion6 el Dji Mini 2, dado que supera la velocidad promedio del

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

Tabla 8. Caracteristicas del dron elegido [42].

Caracteristicas
4K: 3840x2160/ 24-30 fps
Calidad de la Camara 2.7K: 2720x1530 / 24-60 fps
FHD: 2720x1530 / 24-60 fps
Comunicacion Wifi / Bluetooth
Distancia de Vuelo 10 Km
GPS Precision: + 0.5m
Resistencia Maxima al Viento 10 m/s

Como se muestra en la Tabla 8, las caracteristicas del dron elegido son aceptables,
tomando en consideracién que el equipo cuenta con un peso reducido, tiene cdmara
incorporada con una excelente calidad de imagen llegando a una calidad de 4K, ademads
cuenta con GPS incorporado y la comunicacion es WIFI lo que permitira la comunicacion
con el computador y la red Neuronal. El Datasheet completo del dron Dji Mini 2 se puede

observar de manera mas 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 linea de
transmisiéon de 13.8 kV de la ciudad de Latacunga donde se encuentren aisladores
cerdmicos. Al seleccionar el tramo deseado se procede a posicionar el dron, se buscaré el
mejor dngulo posible para poder obtener fotografias de los elementos deseados, tomando
en consideraciéon la investigacion bibliografica, la cdmara no debe encontrarse a
contraluz, ni debe existir sombras que puedan incurrir en la perdida de las caracteristicas

al momento de obtener las imagenes.

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 fotografia para poder obtener

la mayoria de las caracteristicas.

Distanciade -~
Seguridad

Cadena de
Aisladores

Cadena de
Aisladores

Figura 29. Posicionamiento del dron.

La distancia de seguridad para el posicionamiento del dron fue obtenida de la Regulacién
Arconel 001/18 [43] de las paginas 8 y 9, en la cual se presenta las distancias de seguridad
ante cables energizados dependiendo del voltaje de los mismos, para la presentacion se
tomo en consideracion el apartado de distancias minimas de seguridad horizontales para

antenas de radio y television, chimeneas, carteles, etc.
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En la Tabla 9 y Tabla 10 se muestra las distancias de seguridad horizontal para antenas
de television y radio, por ende, se los tomara en consideracién para el vuelo del dron,
dado que la adquisicién de imdgenes y pruebas de campo se las realizara en la linea de
13.8 kV, se opt6 por utilizar una distancia de seguridad aproximada de 2 metros para que
no exista ningun tipo de contratiempo ante la presencia o ausencia de viento, dado que la
distancia minima 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 dngulo adecuado para obtener dichas caracteristicas.

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

Distancia de Seguridad horizontal (HR),

Voltaje dela Linea de conductores en reposo(m)
0a750 V 1.7
750 V a 22 Kv 23
Mayores a 22 kV Hg =23 +0.01 % (V - 22)

Donde V se encuentra en kV

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

Distancia de Seguridad horizontal (HR), de

Voltaje dela Linea conductores en desplazados por el viento(m)
0a750 V 1.1
750 V a22 kV 1.4

Donde V se encuentra en kV

2.3.3. Base de datos.

Para empezar con el desarrollo de la investigacion se procedié a crear la base de datos
con las imagenes obtenidas con ayuda del dron y posteriormente clasificarlos de manera
manual segun el tipo de falla (roto, sucio, bueno), para finalmente ubicarlos en carpetas

individuales.

Dado que no existe un numero especifico de muestras para el entrenamiento de redes
neuronales [44], en diferentes investigaciones se realizar con un numero de acuerdo a sus
propias caracteristicas, tomando en consideracién la dificultad para conseguir dichas

imagenes, experiencia del investigador, etc.
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Para la presente investigacion se tomard en consideracion la regla de 1000 muestras por
clase [44] [18], tomando en consideracidn que en las investigaciones que se tomé como

punto de partida esta regla se obtuvieron buenos resultados.

La base de datos constara de 3000 imdgenes de aisladores de cerdmica utilizados en la
linea de transmisién 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 serdn
sometidas a un procesamiento digital para eliminar objetos y/o imperfecciones ajenas al

aislador como el fondo.

2.3.4. Preprocesamiento de imagenes
Esta es la etapa primordial para que la investigacion tenga éxito, considerando que se

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

Gracias a la investigacion bibliogréifica que se realiz6 en el Capitulo 1, se encontré que
es necesario realizar un preprocesamiento de las imagenes aplicando diversos filtros, para
eso se eligid utilizar Python debido a que cuenta con librerias especializadas para el
tratamiento de imdgenes, con lo cual se podré detectar los bordes, formas y colores de los

aisladores.

F igilra 30. Preprocesamiento de las imégenes.

En la Figura 30, se observa como la imagen fue tratada mediante filtros para la
eliminacion de ruido y todos los elementos ajenos al aislador, asi como también resaltar
las caracteristicas del elemento, se utilizaron técnicas de segmentacion, binarizacion,

bordes, eliminacién de fondo.

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

contaminado con objetos ajenos al aislador.
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Para la extraccion de las caracteristicas del aislador se utilizé la herramienta
transformacion de caracteristicas de escala invariable SIFT por sus siglas en inglés que
es parte de la libreria 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 caracteristicas, se declara las librerias a utilizar y las
variables necesarias para el proceso, posteriormente se leen las imédgenes deseadas
mediante la cdmara, posteriormente se realiza un redimensionamiento para que sea mas
facil visualizar los resultados, se aplica la segmentacion para resaltar la mayor cantidad

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

INICIO

v

Declaracion De
Librerias

_—_y+

Declaracion
Variables

Lectura De La

Imagen

Redimensionar

v

Segmentar

y

Encontrar Puntos
Caracteristicos

v

Cwm

Figura 31. Proceso para encontrar puntos caracteristicos.

2.3.5. Entrenamiento
Para la etapa de entrenamiento del algoritmo se realiza como primer paso un etiquetado
de las imdgenes preprocesadas, es decir, ensefiarle al algoritmo que es un aislador y cudl

es su estado, para lo cual se utilizara Labellmg herramienta disponible en Python.
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Labellmg es una interfaz grafica con la cual se puede realizar anotaciones de imagen y
obtenerlos en archivo XML o TXT, dentro de los cuales se guardard la etiqueta de la
imagen, asi como sus coordenadas y tamaifio, en la Figura 32 se muestra el etiquetado de

las imagenes.

Figura 32. Etiquetado de imégenes.

Una vez realizado el etiquetado de las imdgenes 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 imédgenes 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 asi como también
el nimero de imdgenes, finalmente se obtiene un archivo weights o pesos que estad

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

imagenes Base de Procesador Entrenamiento Archivo
g Datos Weights

Figura 33. Proceso de entrenamiento.

Para continuar con el proceso de entrenamiento se realizé un andlisis para identificar el
valor del porcentaje adecuado de la muestra que debe ser usado para el entrenamiento y
validacién de la red neuronal, varios autores en sus investigaciones sugieren varios
porcentajes 75-25 [17],70-30 [18],80-20 [45], al realizar una comparaciéon 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 sera el elegido

para la red neuronal de identificacion de fallas en los aisladores.
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Para finalizar el proceso de entrenamiento se utiliz6 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 imdgenes junto con sus etiquetas a la nube de

Google y se procede al entrenamiento, el cédigo 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 iteracién de
entrenamiento se realiza un cdlculo de perdida (comparacion entre valor esperado y valor
obtenido), la herramienta al encontrar un valor menor a 2%, se detiene automaticamente

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. Localizacién de aisladores.
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2.3.6. Clasificacion
Para la etapa de clasificacion de los aisladores, el procesador toma la informacion de
entrada, mientras que la red neuronal se encarga de procesarla, para posteriormente buscar

sus puntos caracteristicos y obtener una correcta clasificacion.

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
matemadticamente mediante un producto escalar, con una matriz pequefia denominado

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

Dado que no existe un nimero exacto de capas para que una red sea acertada, el nimero
correcto queda a consideracion del investigador, se debe tomar en consideracion varios
aspectos como el tipo de estudio, los objetos a detectar, el entorno, etc. Para la presente
investigacion se eligi6 24 capas, puesto que, es el nimero que ha dado la mejor exactitud
en varias investigaciones al utilizar Yolo [17] [5] [18], adicionalmente se optd por una

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

Tomando en consideracion que Yolo cuenta con 24 capas convolucionales, 4 capas de
agrupacion y de 2 capas totalmente conectadas, lo que nos ayuda a que el procesamiento

sea sumamente rapido, la arquitectura utilizada en la investigacion se muestra en la Figura

36.

T
3 28|,

3
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JU “h 7 7 7
! | XX
= el 7-' 7 7

25¢ 512 1024 1024 1024 4096 E
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Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. layers  Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x6452 3Ix3x192 1x1x128 1x1x256 ) o 1x1x512 1,7 3x3x1024
Maxpool Layer Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-52 2x2-42 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
Ix3x512 3x3x1024 3x3x1024+-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x2-52

Figura 36. Arquitectura del algoritmo utilizado (Yolo).

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

de los aisladores:

Ingreso de las imdgenes de entrada, en este punto se procede a dividir dicha imagen
mediante cuadriculas (448x448), dentro de cada cuadricula se procederd a crear un vector

(3x3), donde se guardaran los valores de la prediccion 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

¢l =Clase 1
c2 = Clase 2
¢3 = Clase 3

Para el cédlculo de dichos datos se aplican las siguientes formulas, se tomando en

consideracion la Figura 22:

C
by B
WTE
bh = AJF

Para la investigacion se toma en consideracion el tamafio de la imagen de entrada, de
igual manera el nimero de cuadriculas. Al culminar con los célculos de todos los pixeles

se procede a aplicar la primera tanda de capas convolucionales.

La prediccion de cada celda de un nimero de BB (cajas contenedoras), donde
probablemente se encuentre el objeto, cada celda entrega coordenadas (x,y,w,h) y una
tasa de confianza o prediccion (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 tendra

un vector de dimensiones, viene dado por:
Pc = Pr(Class) = Pr(0Obj) = IOU

Donde:

Pr(Class) = Probabilidad de la Clase
Pr(0Obj) = Probabilidad del Objeto
10U = Valor IOU

N T

L]

Figura 37. Anéﬁéis pixel vacio.
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Y = SxSxK

Donde:

S=3

A=2

K=3+5

Al analizar cada una de las celdas, nos dara valores con los cuales se va llenando nuestro

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

siguiente resultado.

_pc —
bx
by
bh
bw
cl
c2
c3
pc
bx
by
bh
bw
cl
c2

L ¢34

~
I
':\J NN N N N N O N N N N N N N O:

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

descarta de manera inmediata.

| |

o

Figura 38. Andlisis 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 continuacion:
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_pc_ - 0 -
bx ?
by ?
bh ?
bw ?
cl ?
c2 ?
2
Y = ;3; - Y= 1
bx bx
by by
bh bh
bw bw
1
0
L 0

Se observa que en la segunda ancla se encontré 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 nimero de atributos,
el proceso se realiza mediante LBP.

N-1

LBP(bx,by) = Z 2Ps (i — i)

N=0

Donde:

(bx,by) = Ubicacion del pixel central

I. = Valor de la Intensidad de grises

I, = Valor de la intensidad de grises del pixel adyacente

N = Numero de pixeles en la imagen
S = Funcion de activacion

Mediante la férmula 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 tamafio de la imagen.
La funcién de activacion 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 caracteristicas

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

una matriz de (7x7x30).

El proceso de prediccion finalmente ocurre mediante el andlisis del vector final, ver

Figura 39.
7
LR J
7 B A F )

o) A” & / * 11’,'0_, 6@, .
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(s’ (‘
7 7 30 06/
)

Figura 39. Vector SxSxCxK.

Mediante el andlisis de las caracteristicas obtenidas, de los pesos pre-entrenados, funcién

de transferencia y de activacion, nos dard una prediccidn, que en nuestro caso serd un

aislador sucio.

weights
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Ay e—s -..,, o net input
ps ner, .
(2 —— P o
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Figura 40. Neurona de clasificacién.
n
Yi(t) = fi Z Wijux;
j=0

Donde:

X(i) = Entradas de la Neurona

W(ij) = Pesos Asociados a las entradas
f (i) = Funcion de Activacién

o(i) = Salida de la Red Neuronal

53



La tasa de perdida que Yolo utiliza viene definida por:

s B
Acoord z Z PP [(xi — x')2 + (yi — y'D)?] +
I=

0J=0

Acoordiilff”[\/_ J_) + (Vhi - h)]

~
Il
o
-
Il
o

=0 J=0
s B
Anoobj Z lfjb] (ci—c'i)? +
=0 J=0
B

D i) — pi(e)?

J=0
Donde:
1°" = Objeto presente en la celda i

1;’}”’ = Cuadro delimitador de la celda i

Acoord, Anoobj = Equilibar las perdidas, en la investigacion se opto por (5)

Al analizar las dos primeras partes de la ecuacion de perdida, representa el error
cuadrético de las coordenadas del objeto, asi como también el error de tamafio del cuadro
delimitador, la tercera parte de la ecuacion representa el error entre la prediccion deseada
con la obtenida, el cuarto apartado calcula el limite de las celdas que no poseen ningtn
objeto y finalmente el tltimo apartado calcula el error de las clases que fueron obtenidas

en la celda actual

El proceso de clasificacion se muestra en la Figura 41, con la ayuda del algoritmo
realizado en el programa Python, se tomard el video en tiempo real y se lo descompondra
en fotogramas, se procede al preprocesamiento de las imagenes previo al ingreso de los

fotogramas a la red neuronal.
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OBTENER PUNTOS
CARACTERISTICOS

CONVERGENCIA DE

LAS ENTRADAS CON
LA BASF DF DATOS sI
NO
v v
NO SE ENCONTRO BUSCAR ETIQUETA DEL
EL OBJETO OBJETO
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RESULTADOS

A 4

A
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Figura 41. Etapa de clasificacion.

Se descompone la imagen de entrada en pixeles, los cuales serdn analizados de manera
individual encontrando las caracteristicas RGB, las cuales nos permitird encontrar los
puntos caracteristicos 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 segtin su estado como se muestra en la Tabla 7.

2.3.7. Interfaz grafica

Para la muestra de resultados de la clasificacion se opté 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 comunicacion con
el dron, se busca que su uso sea sumamente sencillo para los operarios encargados del
mantenimiento de las lineas de transmision.
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Se adapté la red neuronal para que pueda detectar aisladores no solo en tiempo real, sino

también en videos pregrabados e imdgenes de manera local.

_ UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
R MAESTRIA EN ELECTRICIDAD MENCION | e
" SISTEMAS ELECTRICOS DE POTENCIA wc
DETECCION DE FALLAS EN LOS AISLADORES DE LA LINEA
DE TRANSMISION ELECTRICA MEDIANTE VISION ARTIFICIAL

Detector en Imagenes

Detector en Video

o

AUTOR ASTUbILi.O CORTEZ VICENTE PAUL

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 podrd elegir la forma de deteccién de los aisladores ya sea en tiempo real,
imdgenes o videos pregrabados, el c6digo se muestra a mayor detalle en el Anexo C. El
proceso para la visualizacion de resultado se muestra en la Figura 43, al presionar

cualquiera de los 3 botones aparecerd una nueva interfaz.

INICIO

Mostrar texto y botones

NO NO

Botén 3
Presionado

Botén 1
Presionado

Boton 2
Presionado

Abrir ventada Abrir ventada Abrir ventada
Detector en Detector en Detector en
Tiempo Real Imégenes Video
\ 4
FIN

Figura 43. Proceso la visualizacién de resultados.
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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 identificaciéon y muestra de resultados, mientras que el botén
“regresar’” nos permite volver al ment principal para tener la opcion de elegir una forma

de deteccidn diferente.

# Detector en Tiempo Real — *

Detector en Tiempo Real 2 ==

f

Detectar |

Regresar |

Figura 44. Interfaz detector en tiempo real.

El diagrama de flujo utilizado para el botén 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 clasificacion se puede observar de una forma mads detallada en la Figura 41, el cédigo

se muestra a mayor detalle en el Anexo D.
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( INICIO )

Detectar
Presionado?

Inicializar la recepcion de datos

v

Descomponer en frames

v

Etapa de Clasificacion

v

Guardar Resultados

v

Muestra de Resultados

v

o

Figura 45. Rutina botén Detectar.
( INICIO )

(Regresar
Presionado?

NO

Detener la recepcion de
datos

v

Cerrar interfaz detector
en tiempo real

v

Abrir interfaz Menu

¥

O

Figura 46. Rutina botén Regresar.
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En la Figura 46, se muestra la rutina del boton Regresar el cual detiene la recepcion de

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

2.3.7.2. Detector en imagenes

En la Figura 47, se muestra la interfaz utilizada para el ingreso y muestra de resultados
del detector de imagenes 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 botén “Detectar” analizar la imagen previamente
seleccionada, finalmente el boton “Regresar” nos permite volver al men principal para

tener la opcion de elegir una forma de deteccion diferente.

@ DETECTOR DE IMAGENES af rctasca

i o g

et i

Figura 47. Interfaz detector de imagenes.

El diagrama de flujo utilizado para el boton “Seleccionar imagen™ se muestra en la Figura
48, el cual nos permite elegir la imagen deseada y mostrarla en la interfaz, el cdigo se

muestra a mayor detalle en el Anexo E.
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( INICIO )

Elegir
imagen
presionado?

NO

Buscar directorio
de la imagen

v

Cargar
imagen
v

Mostrar Imagen
Seleccionada

v

C

Figura 48. Rutina botén Elegir Imagen.

El diagrama de flujo utilizado para el boton 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 clasificacion se puede observar de una forma més detallada en la Figura 41.

INICIO

NO

Detectar
Presionado?

Etapa de
Clasificacion

!

Guardar
resulltados

v

Mostrar Imagen
Seleccionada

FIN

Figura 49. Rutina botén Detectar.
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En la Figura 50, se muestra la rutina del botén Regresar el cual detiene el proceso de la

red neuronal, cierra la interfaz Detector en imagenes y abre la interfaz Mend.

( INICIO )

JRegresar
Presionado?

NO

Borrar imagenes
cargadas
v
Cerrar interfaz detector
de Imagenes

!

Abrir interfaz Mena

v

" m

Figura 50. Rutina boton Regresar.

2.3.7.3. Detector en video

En la Figura 51, se muestra la interfaz utilizada para la seleccién 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 boton
“Regresar” nos permite volver al menu principal para tener la opcion de elegir una forma

de deteccidn diferente.

Detector en Video - X

Detector en Video ,Z =

Video de Entrada: No se ha seleccionado un video

Elegir Video

Regresar |

Figura 51. Interfaz detector en video.
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El diagrama de flujo utilizado para el botoén “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 clasificacién se

puede observar de una forma mds detallada en la Figura 41, el c6digo se muestra a mayor

( INICIO >

(Elegir video
presionado?

detalle en el Anexo F.

NO

Buscar directorio
del video

v

Cargar video

v

Descomponer en
frames

v

Etapa de
clasificacion
7

Guardar
Resultados

v

Muestra de
resultados

:

)

Figura 52. Rutina botén Elegir video.

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

del video, cierra la interfaz Detector en video y abre la interfaz Menu.
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< INICIO >

(Regresar
Presionado?

NO

Detener Proceso

v

Cerrar interfaz detector
en Video

v

Abrir interfaz Menu

v

O

Figura 53. Rutina botén 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 especificas para videos e imdgenes, cada archivo
guardado es etiquetado con la fecha y la hora exacta en la que fueron procesados para que

no exista ningun tipo de confusién al momento de su posterior revision.

2.3.8. Dispositivo de procesamiento

El dispositivo de procesamiento elegido debe cumplir con varias caracteristicas para que
la red neuronal funcione de manera correcta y pueda ser utilizada por el personal
encargado del mantenimiento de las lineas de transmisién. Se debe contar con una tarjeta
grifica 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 eligié una laptop de la marca Asus modelo F15 FX506LI.
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Tabla 11. Caracteristicas del computador elegido. [48]
Caracteristicas

Procesador Intel® Core™ i7-10870H; 2,2 GHz (caché

Procesador
de 16M,; hasta 2,2 GHz, 8 niicleos)
Griéficos NVIDIA® GeForce® GTX 1650 Ti, GDDR6 de 4 GB
Memoria 16 GB DDR4 (2933MHz)
Comunicacion Wi-Fi 6(802.11ax) +Bluetooth 5.2 (Dual band)

2.4. Conclusiones Capitulo II

e Esnecesario poseer un dron que posea una resistencia al viento superior a 7 m/s,
dado que las pruebas se realizardn en la provincia de Cotopaxi sector sierra centro
del Ecuador.

e Es fundamental realizar un preprocesamiento a las imagenes antes de ingresarlos
al algoritmo para no contaminar la base de datos con objetos ajenos a los
aisladores.

e Se realiz6 una interfaz grafica amigable con el usuario para que sea utilizada por

un solo operario con o sin experiencia en programacion.
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CAPITULO 111

3. VALIDACION Y/O APLICACION DE LA PROPUESTA

En el presente capitulo se presentardn los resultados de las pruebas realizadas en campo.

3.1. Analisis de los resultados.

Para la evaluacién de la interfaz disefiada para el funcionamiento del algoritmo, se
procedi6 a utilizar un conjunto de imagenes, 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 linea de 13.8 kV pertenecientes a

ELEPCO S.A.
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3.1.1. Validacién del algoritmo

Antes de realizar las pruebas de campo se procedié a realizar la validacion de resultados

con el porcentaje de imdgenes de la base de datos destinado a este fin, el total de imédgenes

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
confusion, la cual es una herramienta utilizada en el aprendizaje automdtico 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 confusién validacién de la base de datos.

Prediccion
Estado Roto/ Total
Bueno Roto
Flameado
Bueno 325 15 4 344
Roto/Flameado 11 315 4 330
Roto 4 4 318 326
Total 340 334 326 1000

Aplicando la férmula de la exactitud se obtiene:

Vpl+Vp2+Vp3
TotaldeMuestas

Accuracy =

Donde:

Vpl,Vp2,Vp3 = Verdaderospositivosdecadamuestra.

325+ 315 + 318
Accuracy = 1000 * 100%

Accuracy = 0.958 = 95.8 %
Error =(1-0.958) =0.042 x100% = 4.2 %
De igual manera se calcula la sensibilidad para cada una de las clases:

v
Sensibilidad = VprFn 100 %

Donde:
Fn = Falsos Negativos Vp = Verdaderos Positivos /
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Tabla 13. Sensibilidad validacién de datos.

Buenos Rotos Sucios/Flameados
S 325 100% S 315 100% S 100 %
= —— % = — % L= *
=325+ 15 e T ° T 318+8 0

Sen.=0.956 =95.6 % Sen.=0.943 =94.3 % Sen.=0.975=97.5%

Al realizar la validacién de la red neuronal no arroja una exactitud 95.8 %, lo que indica
que el entrenamiento se realiz6 con éxito dado que el error de 4.2 % es minimo, dicho

error puede darse por una mala clasificacion en la etapa de creacion 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 validacion 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 procedid
a realizar la prueba en campo, mediante una conexion wifi el dron se envia el video en

tiempo real hacia la interfaz para clasificarlos.

Para la evaluacion de los resultados se descompuso el video recibido por el dron y que
fue analizado por el algoritmo en frames (imédgenes individuales), para analizarlos y

obtener el estado de los aisladores.

Para la verificacion del correcto funcionamiento de Yolo como algoritmo se procedié a
realizar las pruebas de campo en varios postes de la linea de 13.8 kV, comprendida desde
la Subestacién 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).
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Figura 55. Linea 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

confusion.
Tabla 14. Matriz de confusién detector en tiempo real.
Prediccion
Estado Roto/ Total
Bueno Roto

Flameado
Bueno 53 2 2 57
Roto/Flameado 5 42 2 49
Roto 2 2 10 14
Total 60 46 14 120

Aplicando la férmula de la exactitud se obtiene:

Vpl+ Vp2 + Vp3
TotaldeMuestas

Accuracy =

Donde:

Vpl,Vp2,Vp3 = Verdaderospositivosdecadamuestra.

53+42+10
Accuracy = — 120 * 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 = — P
ensiopiiiaa _Vp+Fn

Donde:
Fn = Falsos Negativos
Vp = verdaderos Positivos
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Tabla 15. Sensibilidad en tiempo real.

Buenos Rotos Sucios/Flameados

1009 .= 0 L=
53+7* 00 % Sen 42_I_4>|<100A) Sen 10+ 4

Sen.= *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 deteccion de aisladores en tiempo real, el restante 12.5 % de error puede
deberse a que al momento de posicionar el dron se produjeron algin 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 mds 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 deteccion en tiempo real a excepcion 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 deteccion de estado de los aisladores.

BN o )
Figura 56. Fotogramas extraidos deteccién en tiempo real.
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3.1.3. Detector de imagenes
Para la prueba del algoritmo de reconocimiento de aisladores en imédgenes se procedié a

realizar la prueba con imdgenes tomadas en campo con la ayuda del dron.

Para la verificacion del correcto funcionamiento del algoritmo se procedi6 a obtener 100
imagenes de aisladores de varios postes de la linea de 13.8 kV en los que se encontraron

un total de 150 aisladores de diferentes estados (sucio, roto, bueno).

Tabla 16. Matriz de confusion detector en imdgenes.

Prediccion
Estado Roto/ Total
Bueno Roto

Flameado
Buenos 61 2 0 63
Sucio 2 45 1 48
Roto/Flameado 2 2 35 39
Total 64 48 36 150

Aplicando la férmula de la matriz se obtiene:

Vpl+Vp2 +Vp3
TotaldeMuestas

Accuracy =

Donde:

Vpl,Vp2,Vp3 = Verdaderospositivosdecadamuestra.

61 + 46 + 35
Accuracy = — 150 * 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:

Vv
Sensibilidad = _’P * 100 %
Vp + Fn

Donde:

Fn = Falsos Negativos
Vp = verdaderos Positivos
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Tabla 17. Sensibilidad en imédgenes.

Buenos Rotos Sucios/Flameados

* 100 % Sen.= * 100 % Sen.=

Sen-= =12 45 + 4 35+ 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 méas que
aceptable para la deteccion de aisladores en imdgenes, el restante 5.33 % de error puede
deberse a que al momento de obtener las imdgenes se encontraron algin tipo de sombras

o caracteristicas 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 deteccién en imdgenes.

En la Figura 57, Figura 58 y Figura 59 se muestran los resultados al aplicar el algoritmo

de deteccion a diferentes aisladores obteniendo los resultados deseados.

DETECTOR DE IMAGENES uﬁ e

IMAGEN DE ENTRADA Edoal e e

POSGRADO
M//E

Estado de los Aisladores:
Bueno

Figura 58. Deteccion aislador bueno.
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DETECTOR DE IMAGENES 472 "

IMAGEN DE ENTRADA Estado de los Aisladores:
Roto Bueno

Figura 59. Deteccion 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 indicaria que solo seria 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 procedié a

realizar la prueba con videos previamente grabados con ayuda del dron.

Para la verificacion del correcto funcionamiento del algoritmo se procedié a obtener
varios 40 videos de varios postes de la linea de 13.8 kV en los que se encontraron un total

de 160 aisladores de diferentes estados (sucio, roto, bueno).

Tabla 18. Matriz de confusién detector en video.

Prediccion
Estado Bueno Roto/ Roto Total

Flameado
Bueno 83 5 2 90
Roto/ Flameado 2 50 3 55
Roto 2 3 10 15
Total 87 58 15 160

Aplicando la férmula de la matriz se obtiene:
Vpl+Vp2+Vp3
A = 1009
CeUraty = rotaldeMuestas %

Donde:

Vpl,Vp2,Vp3 = Verdaderospositivosdecadamuestra.
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83+ 50+ 10
Accuracy = 160 * 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:

v
Sensibilidad = ——2— « 100 %
Vp+ Fn

Donde:
Fn = Falsos Negativos
Vp = verdaderos Positivos

Tabla 19. Sensibilidad en video.

Buenos Rotos Sucios/Flameados

* 100 % Sen.= * 100 % Sen.=

100 9
83 + 4 50 + 8 1045 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 deteccion de aisladores en videos, el restante 10.62 % de error puede deberse a
que al momento de obtener los videos se encontraron algun 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 mas 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 deteccion en videos a excepcion de aisladores rotos.

En las Figura 60 se muestran algunos fotogramas de los videos de los resultados al aplicar
el algoritmo de deteccidn a diferentes videos de aisladores obteniendo los resultados

deseados.
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Figura 60. Fotogféfnas del élgoritrho de deteccién en videos.
3.2. Validacién técnica.
Al realizar un andlisis de varios estudios sobre redes neuronales, se pudo constatar que
no existe un valor especifico para que la exactitud sea aceptable, en dichos estudios se
pudo constatar que el valor minimo 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 identificacién de fallas en los
aisladores, los resultados obtenidos han sido mds 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 podria deberse al hardware utilizado ademés 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 imdgenes, de igual manera el &ngulo

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 podria presentarse algtn tipo
de perdida de datos al analizarlos. Ademds dicho error viene dado por el tamafio de la
muestra de 3000 imdgenes de diferentes fallas de aisladores, puesto que, en el caso de
aisladores sucios/flameados la suciedad puede presentarse de varias maneras, ademads 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 utilizacién dentro de los programas de mantenimiento de las
lineas de transmision, con lo cual se puede reducir los tiempos de ejecucion. Tomando en
consideracidon, que para su uso solo seria necesario poseer un dron y un computador
cargado con el algoritmo, ademds su uso es sumamente sencillo con lo que cualquier

operador podria utilizarlo.

Seria optimo poder ampliar al algoritmo para poder identificar otros problemas que se
presentan en las lineas de transmision, como en andlisis de los conductores en lugares
donde el acceso de un vehiculo grua dificulta la inspecciéon y es necesario que los
operarios escalen las estructuras para este proposito, debido a que la vision artificial es

una rama que se puede adaptar a diferentes usos y escenarios.

3.3. Validacion economica.

3.3.1. Analisis econémico
En la Tabla 20 se muestra el analisis econdmico, detallando cada elemento utilizado, la

cantidad y sus respectivos precios de implementacion.

Tabla 20. Analisis econémico.

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 dolares americanos, lo cual se dividen en
450 dolares en un cuadricoptero que cumpla con todas las caracteristicas para la ejecucion
del proyecto, 1200.00 en un computador personal que cumpla con unas caracteristicas
especificas 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 segin

el ministerio de trabajo [53] y 100 ddlares de imprevistos.

3.3.2. Analisis costo-beneficio
Al realizar el analisis 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.

. Costo Costo

Material x Hora Total

Grua 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 grda canasta aislada, ademds del personal de mantenimiento, dichos

gastos se toman en consideracion por hora.

Si se toma en consideracion que se realiza la inspeccién de una linea se realiza cada 6
meses, y para llevar a cabo la inspeccion 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 Afo
Costo Anual = 29.16 * 8 x 2
Costo Anual = 466.56
Al realizar el célculo del costo total de la inversion necesaria para realizar el anélisis de
aisladores de un tramo de 12 km de una linea de transmisidn, es necesario incurrir en un

gasto de 466.56 anuales.

Tabla 22. Flujo de caja.
Inversion $2.205,00

Tasa de
descuento 10%
FLUJO DE CAJA
Periodo Inversién Ingresos Egresos Flujo gztlifectlvo
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 Egr§§os +Inver- $2.343.58
sion
Costo Beneficio 1,146507689
VAN $329,49
TIR 14%

Como se observa la

Tabla 23, el andlisis costo beneficio es superior a 1 lo que indica que el proyecto es viable
para su implementacion, se debe tomar en consideracion que para el andlisis de la Tabla
22, se tomo en consideracion solo un tramo de 12 Km de lineas de transmision, si se toma
en consideraciéon que el proyecto puede ser implementado en varios sectores de la
provincia de Cotopaxi, dado que cuenta con cerca de 4000 Km de lineas de transmision

[8] (Ver Anexo H), y el costo beneficio subiria exponencialmente.

Ademais, 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 inversion de un 14%.

3.4. Conclusiones del Capitulo III

e Diversas investigaciones sitdan 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.

e Es necesario poseer un computador con una tarjeta grafica externa de 4 GB para
obtener una tasa superior a 25 FPS de manera que los operarios puedan observar
los resultados de manera fluida.

e Al momento de utilizar el dron es necesario ubicarlo en un dngulo 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

e Se implementé Yolo como algoritmo para la deteccidon de tres estados de los
aisladores de una linea de transmisién mediante vision 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 estd compuesto por las

etapas: adquisicion, procesamiento y recepcion mediante comunicacién WIFIL

e El algoritmo implementado fue capaz de identificar el estado de aisladores de una
linea de transmision de 13.8 kV se tomé como muestra 120 aisladores del tramo
subestaciéon 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.

e Al comparar la exactitud de Yolo como algoritmo para la deteccion de fallas en
los aisladores aplicado a imédgenes, videos y tiempo real, se logré determinar que
la exactitud es aceptable debido a que se obtuvo 87% .,89% y 94%
respectivamente, tomando en consideracion que dichos resultados concuerdan con

resultados obtenidos por investigaciones de similares caracteristicas.

e Al recolectar las imdgenes para la base de datos del algoritmo de identificacion,
se pudo observar que existen mds aisladores sucios/flameados que rotos o
fisurados, lo que dificulté el entrenamiento del algoritmo Yolo, ya que fue
necesario adquirir dichas imagenes en varias lineas de transmision de las ciudades

de Latacunga y Salcedo.

e Alrealizar las pruebas de campo se pudo observar, que la suciedad y hollin en los
aisladores es mucho mds sencilla de procesar para el algoritmo debido a que
cubren un gran porcentaje del rea del aislador, mientras que las roturas y/o fisuras
son mas complejas debido a que algunas son pequefias comparadas al drea total

del elemento.
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Es necesario realizar un preprocesamiento de las imdgenes antes de analizarlas
con el algoritmo de identificacion de fallas en los aisladores, puesto que la
localizacién de los aisladores en campo presenta un escenario complejo, es decir
se necesitaria mds tiempo y recursos computacionales para predecir las fallas y en

otros casos se podria dar un resultado errado sin este paso.

Al utilizar software libre para el entrenamiento y ejecucién del algoritmo de
identificacion de fallas en los aisladores utilizando visidn artificial, se eliminan
los costos de uso para la empresa encargada del mantenimiento de la linea de
transmision, puesto que no es necesario ningdn tipo de licencia comercial a

diferencia de otros softwares en el mercado.

Para que el algoritmo trabaje de forma 6ptima en tiempo real en la identificacién
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

e Al recolectar las imdgenes en campo es necesario tomar en consideracion la luz
natural que se presenta, debido a que si existe demasiada podria ocasionar la
pérdida de atributos de los aisladores, lo que provocaria un resultado errado al

momento de correr el algoritmo.

e Al trabajar con un dron cerca de las lineas de transmision, es recomendable tener
una distancia de seguridad, debido a que los campos electromagnéticos podrian
ocasionar interferencia, perder el control y producir algin tipo de siniestro del

equipo.

e Para seguir obteniendo a futuro una tasa de exactitud aceptable, se recomienda
reentrenar el algoritmo con nuevas imdgenes, ya que al utilizar software libre es

factible seguir aumentando la base de datos de forma rapida y sencilla.

e Se recomienda realizar un entrenamiento previo sobre drones para que no exista
ningun tipo de inconveniente al momento de utilizarlo, adicional conocer la

normativa sobre su uso que actualmente rige en el pais.
e Se recomienda tomar esta investigacion como base para el andlisis de la parte

interna de los aisladores, tomando en consideracion 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.

Appendix

Aircraft
Takeoff Weight

Dimensions

Diagonal Distance
Max Ascent Speed

Max Descent Speed

Max Speed (near sea level, no
wind)

Max Service Ceiling Above Sea

Level
Max Flight Time

Max Wind Speed Resistance
Max Tilt Angle

Max Angular Velocity

Operating Temperature
GNSS

Operating Frequency
Transmission Power (EIRP)

< 249 g(International version)

198 g (JP version)

International version

Folded: 138x81x58 mm

Unfolded: 169x203x56 mm

Unfolded {with propellers): 245x289x56 mm

(JP version)

Folded: 138x81x57 mm
Unfolded: 169x202x55 mm
Unfolded {with propellers): 245x289x55 mm
218 mm

5 mvs (Sport Mode)

3 mvs (Normal Mode)

2 mys (Cine Mode)

3.5 m/s {Sport Mode)

3 m/s (Normal Mode)

1.5 m/s (Cine Mode)

1€ m/s (Sport Mode)

10 m/s (Normal Mode)

& mYs (Cine Mode)

4,000 m(International version)
3,000 m (JP version)

31 mins {International version (measured while flying at 17 kph in windless
conditions))

18 mins (JP version {(measured while flying at 17 kph in windless
conditions))

10 m/s (Scale 5)

40° (Sport Mode)

25° (Normal Mode)

25° (Cine Mode)

250°/s (Sport Mode)

250°/s (Normal Mode)

250°/s {Cine Mode)

0°t0 40° C (32°to 104° )

GPS+GLONASS +Galileo

2.400-2.48365 GHz, 5.726-5.850 GHz

2.4 GHz: <26 dBm (FCC), <20 dBm {CE/SRRCMIC)
5.8 GHz: <26 dBm (FCC/SRRC), <14 dBm (CE)




DJI Mini 2 User Manual

Hovering Accuracy Range Vertical: +0.1 m {with Vision Positioning), 0.5 m (with GPS Positioning)

Horizontal: 0.3 m {with Vision Positioning), +1.5 m {with GPS Positioning)

Gimbal
Mechanical Range

Controllable Range
Stabilization

Max Control Speed (titt)
Angular Vibration Range
Sensing System
Downward

Operating Environment

Camera
Sensor
Lens

ISO Range

Electronic Shutter Speed
Max Image Size

Stil Photography Modes

Video Resolution

Max Video Bitrate
Supported File Formats

Photo Format

Video Format

Remote Controller
Operating Frequency

Max Transmission Distance

{unobstructed, free of
interferenca)

Transmission Distance (in
comMMoN Scenarios)

Operating Temp erature

46 © 2021 Dl All Aghts Rezavad

Tilt: -110° to +35°
Rol: -36° to +35°
Pan: -20° to +20°

Tilt: -90° to 0° {default), -90° to +20° (extended)
3-axis {titt, roll, pan)

100%s

+0.01°

Hovering Range: 0.5-10 m

Non-reflective, discernible surfaces with
diffuse reflectivity of >20%;
Adequate lighting of lux >15

1/2.3' CMGCS, Effective Pixels: 12 M

FOV: 83°

35 mm format equivalent: 24 mm
Aperture: /2.8

Focusrange: 1 mto «

Video 100-3200
Photo 100-3200

4-1/8000 s

4:3: 4000x3000
16:9: 4000x2250

Single shot
Interval: 2/3/6/7/10/15/20/30/60 s (JPEG),
5/7/10/15/20/30/60 s (JPEG +RAW)
Automatic Exposure Bracketing (AEB): 3 Frames at 2/3 EV Step

4K: 3840x2160 24/25/30p
2.7K: 2720x1530 24/25/30/48/50/60p
FHD: 1920x1080 24/25/30/48/50/60p

100 Mops

FAT32 (< 32 GB)
exFAT (> 32 GB)

JPEG/DNG (RAW)
MP4 (H.264/MPEG-4 AVC)

2.400-2.4835 GHz, 5.725-5.850 GHz
10 km (FCC), 6 km (CE/SRRC/MIC)

Strong interference (e.g., City center): approx. 3km

Moderate interference (e.g., outer suburbs, small towns): approx. 6 km

No interference {e.9., rural areas, beaches): approx. 10 km
-10° to 40° C (14° to 104° F)
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Transmitter Power {EIRP)

Battery Capacity
Operating Current/Voltage

Supported Maobile Device Size

2.4 GHz: <26 dBm (FCC), 20 dBm (CE/SRRC/MIC)
5.8 GHz: <26 dBm (FCC/SRRC), <14 dBm (CE)
5200 mAh

1200 MA@3.6 V {with Android device)
700 MA@3.6 V (with iOS device)

180x88x10 mm (HeightxWidthx Thickness)

Supported USB Port Types Lightning, Micro USB (Type-B), USB-C
Video Transmission System OcuSync 2.0

Live View Quality 720p@30fps

Max Bitrate 8Mbps
;\amcrzvg\e?gnngmmgogi?e device) FELR

Charger

Input 100-240V, 50/60 Hz, 0.5 A
Output 12V 1.5A/ 9V 2A/ BV A
Rated Power 18W

Intelligent Flight Battery (International Version)

Battery Capacity 2250 mAh

Voltage 7.7V

Charging Voltage Limit 88V

Battery Type LiPo 28

Energy 17.32 Wh

Weight 259
%‘rf;g;’r’agmf‘;""mm‘mt B to 40° C (41° to 104° )
Max Charging Power 2W

Intelligent Flight Battery (JP version)

Battery Capacity 1065 mAh

Voltage 78V

Charging Voltage Limit B7V

Battery Type LiPo 28

Energy 809 Wh

Weight 48949
%‘%ge‘?gmﬁ‘;““’mt 5° to 40° C (41° to 104° )
Max Charging Power 18W

App

App Dl Fly

Required Cperating System i0OS v11.0 or later; Android ve.0 or later
SD Cards

Supported SO Cards UHS-| Speed Grade 3rating or above microSD card
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Anexo B. Cédigo de Entrenamiento.

v~ Detector de Aisladores

¢ Vicente Paul Astudillo Cortez

Invidia-smi

~ Conexion a Google Drive

Necesitamos vincular nuestro Google Colab con google Drive para realizar backups del
entrenamiento.

from google.colab import drive
drive.flush_and_unmount()

Drive not mounted, so nothing to flush and unmount.

drive.mount('/content/drive"')
!1n -s /content/drive/My\ Drive/ /MyGDrive
11s /MyGDrive

v Acceso a Dataset desde Google Drive

Almacenamos nuestro dataset en Google Drive y lo transferimos a Google Colab.

I1s /content/drive/My\ Drive/Yolov3

lcp /content/drive/My\ Drive/Yolov3/images.zip /content/

~ 1) Clonando la Darknet
Igit clone https://github.com/AlexeyAB/darknet

v 2) Compilando la Darknet usando Nvidia GPU

%cd darknet/

!sed -i 's/OPENCV=0/0PENCV=1/"' Makefile



Ised -i 's/GPU=0/GPU=1/"' Makefile
Ised -i 's/CUDNN=0/CUDNN=1/' Makefile
Imake

**3) Configurando la red para entrenamiento *

%cd /content/darknet/

/content/darknet

lcp /MyGDrive/Yolov3/yolov3_ygb.cfg cfg/yolov3_ygb.cfg
lcp /MyGDrive/Yolov3/yolov3_custom.cfg cfg/yolov3_custom.cfg

lcp /content/drive/My\ Drive/Yolov3/obj.names /content/darknet/data/
lcp /content/drive/My\ Drive/Yolov3/obj.data /content/darknet/data/

lunzip ../images.zip -d /content/darknet/data/colab/

4) Generando el archivo train.txt

lcp /content/drive/My\ Drive/Yolov3/generate_train.py ../

%cd /content/
Ipython generate_train.py

5) Entrenamiento de nuetros detector de objetos!

# DEfinimos una funcion de ayuda para mostrar imagenes
def imShow(path):

import cv2

import matplotlib.pyplot as plt

%matplotlib inline

image = cv2.imread(path)
height, width = image.shape[:2]
resized_image = cv2.resize(image, (3*width, 3*height), interpolation = cv2.INTER_CUBIC)

fig = plt.gcf()

fig.set_size_inches(18, 10)

plt.axis("off")

plt.imshow(cv2.cvtColor(resized_image, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.show()



%cd /content/darknet
. /darknet detector train data/obj.data cfg/yolov3_ygb.cfg /content/darknet53.conv.74 -don

#Cada 100 paso se guarda una version de avance y posterior cada 1000 esto deberia guardase
#imShow('chart.png')

%cd /content/darknet
I./darknet detector train data/obj.data cfg/yolov3_ygb.cfg /MyGDrive/Yolov3/backup/yolov3_

6) Ejecutando nuestro Detector de Objetos!

# Necesitamos configurar nuestro archivo custom.cfg para el modo de deteccidn
%cd /content/darknet/cfg

Ised -i 's/batch=64/batch=1/" yolov3_custom.cfg

Ised -i 's/subdivisions=16/subdivisions=1/" yolov3_custom.cfg

%cd ..

/content/darknet/cfg
/content/darknet

# Ejecutamos nuestro detector perzonalizado con este comando (cargamos la(s) image(s) a nu

I./darknet detector test data/obj.data cfg/yolov3_custom.cfg /MyGDrive/Yolov3/backup/yolov
imShow('predictions.jpg')



Anexo C. Cddigo Detector en Tiempo Real.

from tkinter import *
import tkinter
from tkinter import ttk
from tkinter import filedialog
from PIL import Image
from PIL import ImageTk
import cv2
import imutils
import numpy as np
from scipy import signal
from scipy import misc
from skimage.metrics import structural similarity
import time
from datetime import datetime
from imutils.video import FPS
from imutils.video import VideoStream
from pydarknet import Detector
from pydarknet import Image as Imagel
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.image as mpimg
import pafy # pip3 install youtube-dl
LABELS FILE='data/coco.names'
CONFIG _FILE='cfg/yolov3 custom.cfg'
WEIGHTS_FILE=yolov3.weights'
DATA FILE="cfg/coco.data"
CONFIDENCE _THRESHOLD=0.3
def close():
ventana.destroy()
#eeev HAMENU--m e wmeee e e
ventana=Tk()
ventana.title("Menu")
ventana.geometry('800x600")
ventana.zesizable (0,0)
#titulos
titulol=Label(ventana, text="UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI" fg="black",
font=("Arial bold",25))
titulol .place(x=90,y=0)
titulo2=Label(ventana, text="MAESTRIA EN ELECTRICIDAD MENCION ", fe="black",
font=("Arial",17))
titulo2.place(x=180,y=35)
titulo6=Label(ventana, text="SISTEMAS ELECTRICOS DE POTENCIA",fg="black",
font=("Arial",17))
titulo6.place(x=180,y=60)
titulo3=Label(ventana, text="DETECCION DE FALLAS EN LOS AISLADORES DE LA LINEA
" fo="black", font=("Arial",15))
titulo3.place(x=130,y=85)
titulo4=Label(ventana, text="DE TRANSMISION ELECTRICA MEDIANTE VISION
ARTIFICIAL", fg="black", font=("Arial bold",15))
titulo4.place(x=125,y=110)
#logo
logol = Label(ventana)
logol .place(x=10, y=30)




image = cv2 imread("imagenes/logol.png")

logos1=imutils.resize(image, width=80)

logos1 = cv2.cvtColor(logosl, cv2.COLOR_BGR2RGB)

im! = Image.fromarray(logos1)

img1 = ImageTk Photolmage(image=iml)

logol .configure(image=imgl1)

logol .image = 1mg]

#logo2

logo2 = Label(ventana)

logo2 place(x=680, y=40)

image] = cv2.imread("imagenes/logoposgrado.png")
logos2=imutils.resize(imagel, width=110)

logos2 = cv2.cvtColor(logos2, cv2.COLOR_BGR2RGB)

im?2 = Image.fromarray(logos2)

1mg?2 = ImageTk PhotoIlmage(image=im2)

logo2 configure(image=img2)

logo2 image = img?2

#portada

portada = Label(ventana)

portada.place(x=0, y=140)

image = cv2 imread("imagenes/portada.jpg")

portada2= imutils.resize(image, width=800)

portada2 = cv2.cvtColor(portada2, cv2.COLOR_BGR2RGB)

1m3 = [mage.fromarray(portada2)

img3 = ImageTk.Photolmage(image=im3)

portada.configure(image=img3)

portada.image = img3

titulo5=Label(ventana, text="AUTOR: ASTUDILLO CORTEZ VICENTE PAUL " fg="black",
font=("Bold Arial ",15))

titulo3.place(x=180,y=570)

#Boton

btn = Button(ventana, text="Detector en Tiempo Real", width=25,command=openwind)
bin.place(x=275,y=250)

btn4 = Button(ventana, text="Detector en Imagenes", width=25,command=openwind2)
btnd. place(x=275,y=300)

b9 = Button(ventana, text="Detector en Video", width=25,command=openwind3)
btn9. place(x=275,y=350)

btn9 = Button(ventana, text="SALIR", width=10,command=close)

btn9. place(x=675,y=550)

ventana.mainloop()



Anexo D. Cédigo Detector Tiempo Real.

F e e e ventana 1 ------
def openwind():
ventana. withdraw()
v1=tkinter. Toplevel(ventana)
vl.focus set()
v1.title("Detector en Tiempo Real")
v1.geometry('600x400")
v1.resizable (0,0)
#logo
titulol=Label(v1, text="Detector en Tiempo Real",fg="black", font=(" Arial bold",22))
titulol.place(x=100,y=20)
logol = Label(v1)
logol .place(x=0, y=0)
image = cv2 imread("imagenes/logol.png")
logos1=imutils.resize(image, width=80)
logos1 = cv2.cvtColor(logosl, cv2.COLOR_BGR2RGB)
iml = Image.fromarray(logos1)
img1l = ImageTk.Photolmage(image=im1)
logol .configure(image=imgl)
logol .image = img1
#logo2
logo2 = Label(v1)
logo2 .place(x=480, y=15)
imagel = cv2.imread("imagenes/logoposgrado.png")
logos2=imutils.resize(imagel, width=110)
logos2 = cv2.cvtColor(logos2, cv2.COLOR_BGR2RGB)
im2 = Image.fromarray(logos2)
img?2 = ImageTk Photolmage(image=im?2)
logo2 .configure(image=img2)
logo2 image = img?2
def detectarl():
fps = FPS().start()
fourcc = cv2.VideoWriter fourcc(*"XVID")
salida = cv2.VideoWriter(" Aisladores/video/VideoAislador"+str(datetime now())+" .mp4",
fource, 10,
(800, 600), True)
LABELS = open(LABELS_FILE).read().strip().split("\n")
np.random.seed(2)
COLORS =np.random.randint(0, 255, size=(len(LABELYS), 3),
dtype="uint8")
COLOR_LABEL=({}
for 1 inrange(0, len(LABELY)):
COLOR_LABEL[LABELSJi]]=COLORS]i]
net = Detector(bytes(CONFIG_FILE, encoding="utf-8"), bytes( WEIGHTS_FILE,
encoding="utf-8"), 0, bytes(DATA_FILE, encoding="utf-8"))
#webcam
vs = cv2.VideoCapture(0)
#steaming
#url = "https://www.youtube.com/watch?v=VqTFZLceul A"
#video = pafy.new(url)
#best = video.getbest(preftype="mp4")
#vs = cv2.VideoCapture()




#vs.open(best.ul)
#ipcam
#vs = cv2.VideoCapture(https:/192.168.1.1/videofeed)
cnt=0
while True and cnt < 1000:
cnt+=1
print ("Frame number”, cnt)
try:
(grabbed, imagel) = vs.read()
except:
break
img_darknet = Imagel (imagel)
results = net.detect(img_darknet)
for cat, score, bounds in results:
X, y, W, h = bounds
color = [int(c) for ¢ in COLOR_LABEL [str(cat)]]
text ="{}: {:.4f}" format(str(cat), score)
cv2.rectangle(imagel, (int(x - w / 2), int(y - h/ 2)), (int(x + w / 2), int(y + h / 2)), color,
thickness=4)
cv2.putText(imagel,text,(int(x - w/2),int(y -h/2 -
5)),ecv2.FONT_HERSHEY COMPLEX,1, color)
salida.write(cv2 .resize(imagel ,(800,600)))
image2=imagel
cv2.rectangle(image2, (0,450), (1280,500), (0,255,0), -1)
cv2.putText(image2, 'Presione "s" para salir',(10,475),cv2.FONT ITALIC,1,10,1)
cv2.imshow("Deteccion”,cv2 resize(image2,(1280, 720)))
fps.update()
key = cv2.waitKey(l) & OXFF
if key = ord("s"):
break
fps.stop()
print("[INFO] elasped time: {:.2f}" format(fps.elapsed()))
print("[INFO] approx. FPS: {:.2f}" format(fps.fps())
cv2.destroy AllWindows()
print("[INFO] cleaning up...")
salida.release()
vs.release()
def star():
ventana.deiconify()
v1.withdraw()
#botones
IblVideo=Label(v1)
IblVideo.place(x=225,y=150)
btnl= Button(vl, text="Detectar", width=25,command=detectarl)
btnl.place(x=180,y=150)
btn7 = Button(vl, text="Regresar", width=25, command=star)
btn7.place(x=180,y=250)



Anexo E. Cédigo Detector Imagenes.

e ventana 2---- -—-- e
def openwind?2():
ventana.withdraw()
v2=tkinter.Toplevel()
v2 title(" Detector en Imagenes")
v2.geometry('1600x800")
#logo
titulol=Label(v2, text="DETECTOR DE IMAGENES" fg="black", font=("Arial bold",35))
titulol .place(x=460,y=40)
logol = Label(v2)
logol .place(x=50, y=10)
image = cv2.imread("imagenes/logol.png")
logos1=imutils.resize(image, width=100)
logos1 =cv2.cvtColor(logosl, cv2.COLOR_BGR2RGB)
iml = Image.fromarray(logosl)
imgl = ImageTk.PhotoImage(image=im]1)
logol .configure(image=imgl)
logol .image = img1
#logo2
logo2 = Label(v2)
logo2.place(x=1300, y=25)
imagel = cv2.imread("imagenes/logoposgrado.png")
logos2=imutils.resize(imagel, width=200)
logos2 = cv2.cvtColor(logos2, cv2.COLOR_BGR2RGB)
im2 = Image.fromarray(logos2)
img2 = ImageTk.Photolmage(image=im?2)
logo2.configure(image=img?2)
logo2 .image = img2
def star2():
ventana.deiconify()
v2.withdraw()
def detectar():
global image
global txt
global 1blInfo3
count=0
image= imutils resize(image, width=350)
LABELS = open(LABELS_FILE).read().strip().split("\n")
np.random.seed(4)
COLORS =np.random.randint(0, 255, size=(len(LABELY), 3),
dtype="uint8")
net = cv2.dnn.readNetFromDarknet(CONFIG_FILE, WEIGHTS FILE)
(H, W) = image.shape[:2]
# determine only the *output* layer names that we need from YOLO
In = net.getLayerNames()
In=[In[i - 1] for i in net.getUnconnectedOutLayers()]
blob = cv2.dnn.blobFromImage(image, 1 / 255.0, (416, 416),
swapRB=True, crop=False)
net.setInput(blob)
start = time.time()
layerOutputs = net.forward(ln)
end = time.time()



boxes =[]
confidences =[]
classIDs =[]
# loop over each of the layer outputs
for output in layerOutputs:
for detection in output:
scores = detection[5:]
classID = np.argmax(scores)
confidence = scores|classID]
if confidence > CONFIDENCE THRESHOLD:
box = detection[0:4] * np.array([W, H, W, H])
(centerX, centerY, width, height) = box.astype("int")
x = int(centerX - (width / 2))
y =int(centerY - (height / 2))
boxes.append([x, y, int(width), int(height)])
confidences.append(float(confidence))
classIDs.append(classID)
1dxs = cv2.dnn. NM SBoxes(boxes, confidences, CONFIDENCE THRESHOLD,
CONFIDENCE _THRESHOLD)
txt=(]

if len(idxs) > 0:
for 1 in idxs. flatten():
(x,y) = (boxes[1][0], boxes[i][1])
(w, h) = (boxes][1][2], boxes[i][3])
color = [int(c) for ¢ in COLORS[classIDs[i]]]
cv2.rectangle(image, (X, y), (x+ w, y + h), color, 2)
text ="{}".format(LABELS|classIDs[1]], confidences][i])
cv2.putText(image, text, (X, y - 5), cv2. FONT HERSHEY SIMPLEX,
0.5, color, 2)
print(i)
i
if ==1:
txt.append(text)
if j==0:
txt.append(text)
print(txt)
IblInfo3 = Label(v2, text=txt, fg="red", font=("Arial",20))
IblInfo3.place(x=1200,y=135)
imagel=cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB)
im=Image.fromarray(imagel)
img=ImageTk.Photolmage(image=im)
IblOutputlmage. configure(image=img)
IblOutputlmage image = img
IblInfo2 =""
IblInfo2 = Label(v2, text="Estado de los Aisladores:", fg="red", font=("Arial bold",20))
IblInfo2.place(x=1080,y=108)
cv2.imwrite(" Aisladores/Img/Aislador"+str(datetime now())+" jpg", image)
#seleccionar imagen
def elegir imagen():
global txt
txt=[]



path_image = filedialog.askopenfilename(filetypes = [
("image", " jpeg"),
("image", ".png"),
("image", " jpg")])
if len(path_image) > 0:
global image
image = cv2 imread(path_image)
imageToShow= imutils resize(image, width=350)
imageToShow = cv2.cvtColor(imageToShow, cv2.COLOR_BGR2RGB)
im = Image.fromarray(imageToShow )
img = ImageTk. Photolmage(image=im)
IblInputImage.configure(image=img)
IblInputlmage.image = img
IblInfol = Label(v2, text="IMAGEN DE ENTRADA", fg="red", font=("Arial bold",20))
IblInfol .place(x=130,y=110)
IblInfo3.destroy()
img=None
#mg de entrada
IblInputlmage = Label(v2)
IblInputlmage.place(x=110, y=150)
IblOutputImage = Label(v2)
IblOutputlmage place(x=1080, y=170)
#botones
btnS= Button(v2, text="Elegir imagen", width=25, command=elegir imagen)
btnS.place(x=600,y=350)
btn6 = Button(v2, text="Detectar", width=25,command=detectar)
btn6.place(x=600,y=400)
btn8 = Button(v2, text="Regresar", width=25, command=star2)
btn8.place(x=600,y=500)



Anexo F. Cédigo Detector en Video

ventana 3 -—-

def openwind3():
ventana. withdraw()
v3=tkinter. Toplevel()
v3.title(" Detector en Video")
v3.geometry("600x400")
v3.resizable (0.0)
#logo
titulol=Label(v3, text="Detector en Video",fg="black", font=("Amal bold",25))
titulol .place(x=135,y=20)
logol = Label(v3)
logol .place(x=0, y=0)
image = cv2.imread("imagenes/logol.png")
logos1=imutils.resize(image, width=80)
logos1 = cv2.cvtColor(logosl, cv2.COLOR_BGR2RGB)
iml = Image.fromarray(logos1)
1img1 = ImageTk . PhotoImage(image=im1)
logol .configure(image=img1)
logol image = img1
#logo2
logo2 = Label(v3)
logo2 place(x=480, y=15)
imagel = cv2.imread("imagenes/logoposgrado.png")
logos2=imutils.resize(imagel, width=110)
logos2 = cv2.cvtColor(logos2, cv2.COLOR_BGR2RGB)
1im2 = Image.fromarray(logos2)
1img?2 = ImageTk Photolmage(image=1mn2)
logo2 .configure(image=img2)
logo2.1mage = 1mg?2
def star3():
ventana.deiconfy()
v3.withdraw()
cap=None
#Vizualizar
def vizualizar():
video_ path = filedialog.askopenfilename(filetypes = [
("all video format”, ".mp4"),
("all video format", ".avi")])
if len(video_path) > 0:
IblInfoVideoPath.configure(text=video path)
fps = FPS().start()
fourcc = cv2.VideoWriter fourcc(*"XVID")
salida = cv2.VideoWriter("Aisladores/video/VideoAislador" +str(datetime now())+" .mp4",
fourcc, 10,
(800, 600), True)
LABELS = open(LABELS_FILE).read().strip().split("\n")
np.random.seed(2)
COLORS = np.random.randint(0, 255, size=(len(LABELS), 3),
dtype="uint8")
COLOR_LABEL={}
for 1 inrange(0, len(LABELS)):
COLOR_LABEL[LABELSJ1]]=COLORS]1]



net = Detector(bytes(CONFIG_FILE, encoding="utf-8"), bytest WEIGHTS FILE,
encoding="utf-8"), 0, bytes(DATA_FILE,encoding="utf-8"))

vs = cv2.VideoCapture(video_path)

cnt=0

while True and cnt < 1000:
cnt+=l1
print ("Frame number", cnt)
try:
(grabbed, imagel) = vs.read()
except:
break
img_darknet = Imagel (imagel)
results = net.detect(img_darknet)
for cat, score, bounds in results:
X, ¥, w, h = bounds
color = [int(c) for ¢ in COLOR_LABEL[str(cat)]]
text="{}: {:.4f}" format(str(cat), score)
cv2.rectangle(imagel, (int(x - w/ 2), int(y - h/ 2)), (int(x + w/ 2), int(y + h / 2)), color,
thickness=2)
cv2.putText(imagel text,(int(x - w/2),int(y -h/2 -
5)),cv2.FONT HERSHEY COMPLEX,] color)

salida. write(cv2.resize(imagel,(800,600)))
image2=image |
cv2.rectangle(image?2, (0,590), (1280,640), (0,255,0), -1)
cv2.putText(image2, 'Presione "s" para salir',(10,625),cv2. FONT ITALIC ,1,10,1)
cv2.imshow("Deteccion”,cv2 resize(image2,(1280, 720)))
imgplot = plt.imshow(image2)
fps.update()
key = cv2.waitKey(1) & OXFF
if key = ord("s"):
break

fps.stop()

print("[INFO] elasped time: {:.2f}" format(fps.elapsed()))

print("[INFO] approx. FPS: {:.2f}" format(fps.fps()))

cv2.destroy AllWindows()

print("[INFO] cleaning up...")

salida.release()

vs.release()

else:

IblInfoVideoPath.configure(text="No se ha seleccionado un video")
IblInfoVideoPath1=Label(v3,text="Video de Entrada:" font=("Arial" 12))
IblInfoVideoPath1.place(x=0,y=100)
IblInfoVideoPath=Label(v3,text="No se ha seleccionado un video",font=("Arial",12))
IblInfoVideoPath.place(x=150,y=100)
btnll= Button(v3, text="Elegir Video", width=25,command=vizualizar)
btn11.place(x=180,y=150)
btn13 = Button(v3, text="Regresar", width=25, command=star3)
btn13.place(x=180,y=300)
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ADVERTENCIA

Para el uso correcto del Algoritmo de Identificacion
de falla en los Aisladores es necesario leer las
siguientes instrucciones:

Seguir todas las indicaciones antes de utilizar la
aplicacion.

Verificar los requisitos minimos del sistema.

Conocer las restricciones de uso de drones en

Ecuador.
https://www.aviacioncivil.eob.ec/wp-

content/uploads/downloads/2020/11/5-DGAC-DGAC-2020-0110-R-

Reglamento-de-RPAs.pdf
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1 DESCRIPCION DEL SISTEMA

El siguiente programa fue desarrollado para el andlisis del estado de los aisladores
ceramicos de las lineas de transmisién de 13.8 kV, con el objetivo de disminuir el
tiempo de andlisis y toma de decisién al momento de inspeccionar estos elementos,
de igual manera se busca disminuir el costo hacia la empresa encargada, ya que no
es necesario contar con el carro grupo para acceder a los aisladores. Y finalmente
evitar cualquier tipo de accidente que podria verse afectado el personal de

mantenimiento.

1.1 Alcance
El algoritmo ha sido delimitado para los aisladores de porcelana del tipo campana

de la linea de transmisién de 13.8 kV de la provincia de Cotopaxi

1.2 Funcionalidad
Permite detectar de forma automatica el estado de los aisladores de porcelana,
mediante el uso de un dron y un computador cargado con la red neuronal, ha sido

disefiado para que su uso se limite solo a un operador.

1.3 Requisitos Minimos del Sistema

Procesador Intel 15-6600 / AMD FX-6300
RAM 8GB
Tarjeta de Video Nvidia Geforce GTX 760
Almacenamiento Disponible 1GB
Sistema Operativo Ubuntu 20
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1.4 Programas Requeridos
e Python 3.0 o superior
e OpenCV 4.2 o superior
e (Cuda Toolkit 10 o superior

e Cudnn 7 o superior

1.5 Librerias de Python Requeridas

e Tkinter
e Pillow
e Imutils
e Numpy
e Scipy

e Matplotlib
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2 DESCRIPCION DEL SISTEMA

Se ha desarrollado una interfaz grafica amigable con el usuario para que pueda ser

utilizada por cualquier persona con conocimientos o0 no en programacion.

Al iniciar la interfaz gréafica desarrollada en Python aparecera la siguiente ventana:

¥ Menu - X
UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
' MAESTRIA EN ELECTRICIDAD MENCION llﬁ
@ SISTEMAS ELECTRICOS DE POTENCIA we=
DETECCION DE FALLAS EN LOS AISLADORES DE LA LINEA

DE TRANSMISION ELECTRICA MEDIANTE VISION ARTIFICIAL

Detector en Tiempo Real

AUTOR: ASTUDILLO CORTEZ VICE
Figura 1. Ment Principal.

Se puede visualizar 4 botones principales, en los cuales se pueden elegir 3 maneras

de identificar fallas en los aisladores.

Botén Detector en Tiempo Real
Boton Detector en Imagenes
Botén Detector en Video

Botén Salir
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2.1 Detector en Tiempo Real

Antes de ingresar al algoritmo de Identificacion de
Aisladores, es necesario tener en cuenta la direccion ip del
dispositivo de captura de imagenes, para que no exista ningiin
tipo de error, la direccion puede ser cambiada en la linea 76
del codigo principal.

Al presionar el boton de tiempo real, nos aparecera una nueva ventana que consta
de dos botones:

# Detector en Tiempo Real — X

Detector en Tiempo Real ,,/ﬁ/ rosuAoo

Detectar

Regresar

Figura 2. Menu Detector en Tiempo Real.

o5 Boton Detectar

< Boton Regresar

Colocar el dron en un Angulo adecuado para la toma de video, tomando en
consideracion la luz solar.

Al presionar “Detectar” nos permite ingresar al algoritmo para detectar fallas en los
aisladores en tiempo real, antes de iniciar es recomendable posicionar al dron a una

distancia de seguridad de las lineas de transmision y en un angulo correcto.
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Es importante mantener al dron a una distancia de seguridad
para que no se vea afectado por los campos
electromagnéticos producidos por los conductores, se
recomienda 2 metros para un voltaje de 13.8 kV

Figura 3. Detector en Tiempo Real.

Aparecerd una nueva ventana con el video en tiempo real, siendo detectado

fotograma a fotograma, si se desea salir de la ventana serd necesario presionar la

73T
S

tecla para salir, lo que nos enviard nuevamente a la ventana de deteccién en

tiempo real.

Si se presiona el botén Regresar, cerrara la ventana actual y volveremos al menu

principal.

2.2 Detector en Imdgenes

Al presionar el botén de Detector de Imdgenes nos aparecerd una nueva ventana

que consta de dos botones:
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DETECTOR DE IMAGENES

Figura 4. Meni Detector en Imédgenes.
Bot6n Elegir Imagen

*,
°n

.
*

Boton Detector en Imagenes

7
L X4

Regresar

Para empezar a analizar imdgenes, se debe presionar el botén elegir imagen.

DETECTOR DE IMAGENES

Figura 5. Ventana para seleccionar imégenes.

Nos aparecerd una nueva ventana en la cual debemos elegir la imagen del aislador
a analizar, una vez elegida la imagen nos aparecerd al lado izquierdo con el titulo

imagen de entrada.

Pagina 9 de 14




Identificacién De Fallas En Los Aisladores De Una
Linea De Transmision Mediante Visién Artificial.
Manual de Usuario

@ DETECTOR DE IMAGENES

IMAGEN DE ENTRADA

Figura 5. Detector de Imégenes.

Al presionar el botén Detectar, se procede a analizar la imagen mediante la red
neuronal, mostrando el resultado al lado derecho de la pantalla con el titulo imagen

de salida, asi como también el estado del aislador.

DETECTOR DE IMAGENES u/ﬁ, -

Estado de los Aisladores:
IMAGEN DE ENTRADA Bueno

Figura 6. Imagen Detectada.

Si se presiona el botén Regresar, cerrara la ventana actual y volveremos al menu

principal.
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2.3 Detector en Video

Al presionar el botén Detector en Video, nos aparecerd una nueva ventana que

consta de dos botones:

Detector en Video - @&

Detector en Video ,Z =

Videode Entrada: No se ha seleccionado un video

Elegir Videc

Regresar ’

Figura 2. Menu Detector en Video.

< Botén Elegir Video
< Boton Regresar

Al presionar “Elegir Video nos aparecerd una nueva ventana en la que nos pedira

elegir el video a detectar.

4 Revsal Viea Zolere A

4 B Fatecquipn 5 Maestis =]

Organizar v Nuzea capeta

Descargac R _ _
Nirniin elrmanm enineise car el eritesia dr hiispueda
B Dacumortas

= MAcsTia (H:)

Figura 8. Ventana para seleccionar videos.
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Es importante verificar la extension del video, dado que el
algoritmo solo admite formatos del tipo .mp4 y .avi

Al elegir el video y presionar el boton Abrir, automiticamente el video serd

analizado por la red neuronal.

Figura 9. Fotograma del video detectado.

TP L)
S

Si se desea salir de la ventana de deteccién es necesario presionar la tecla “s”, y
volveremos a la ventana principal de deteccién de videos.

Si se presiona el botén Regresar, cerrara la ventana actual y volveremos al meni
principal.

Aparecerd una nueva ventana con el video en tiempo real, siendo detectado
fotograma a fotograma, si se desea salir de la ventana serd necesario presionar la

[9%-4)
S

tecla “s” para salir.
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3 PREGUNTAS FRECUENTES

(Al presionar el Boton Detectar en la ventana de Tiempo Real no

pasa nada?

Esta situacién se debe a que el computador elegido no cuenta con las caracteristicas
minimas para el correcto funcionamiento.

(Al momento de mostrar el video en tiempo real esta lento?

Esta situacién se debe a que el computador elegido no cuenta con las caracteristicas

minimas para tener una tasa aceptable de frames y verlo de una manera fluida.
(Al presionar el Boton Detectar en la ventana de Tiempo Real
aparece un error inesperado?

Se debe a que al momento de iniciar el programa no se tomd en consideracion la

direccion ip del drone, revisar la linea 76 del cédigo principal y modificarla.

Al buscar el video en nuestro computador no aparece?

El video en cuestion se encuentra en un formato no admitido por el algoritmo, se

recomienda convertirlo a formato MP4 o AVL
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Anexo H. Lineas de Transmisién de Cotopaxi [8].

Mapa Nro. 41: Infraestructura eléctrica de E.E. Cotopaxi
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