
UNIVERSIDAD NACIONAL DE JAÉN 

 FACULTAD DE INGENIERÍA 

 

CARRERA PROFESIONAL DE INGENIERÍA MÉCANICA Y 

ELÉCTRICA 

APLICACIÓN DE DEEP LEARNING Y DRON EN UNA 

LÍNEA DE TRANSMISIÓN PARA AUMENTAR LA 

PRODUCTIVIDAD EN DETECCIÓN DE FALLAS EN 

AISLADORES, JAÉN-CAJAMARCA 

TESIS PARA OBTENER EL TÍTULO PROFESIONAL DE 

INGENIERO MECÁNICO ELECTRICISTA 

 

Autor(es):  Bach. Juan Eduardo Laban Chuquipoma 

Bach. Salomón Cubas Quevedo 

 

Asesor(es):  M.Sc. Ing. Luis Miguel Llanos Sánchez 

       Dr. Ing. Ricardo Ángel Shimabuku Ysa 

 

Línea de investigación: automatización y control industrial 

 

JAÉN – PERÚ 

 2026 



ii 
 

 



iii 
 

  



iv 
 

 



v 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



vi 
 

ÍNDICE 

RESUMEN ................................................................................................................................................. xi 

ABSTRACT .............................................................................................................................................. xii 

I INTRODUCCIÓN ................................................................................................................................. 13 

II MATERIALES Y MÉTODOS ............................................................................................................ 17 

2.1. OBJETO DE ESTUDIO ................................................................................................................. 17 

2.2. UBICACIÓN DEL AREA DE ESTUDIO ...................................................................................... 17 

2.3. POBLACIÓN Y MUESTRA .......................................................................................................... 19 

2.4. VARIABLES DE ESTUDIO .......................................................................................................... 19 

2.4.1. Operacionalización de variables .............................................................................................. 20 

2.5. MÉTODOS ..................................................................................................................................... 21 

2.5.1. Método de investigación .......................................................................................................... 21 

2.5.2. Tipo de investigación ............................................................................................................... 21 

2.5.3. Enfoque o nivel de investigación ............................................................................................. 21 

2.5.4. Diseño de investigación ........................................................................................................... 21 

2.6. TÉCNICAS E INSTRUMENTOS .................................................................................................. 22 

2.6.1. Entrevista ................................................................................................................................. 22 

2.6.2. Guía de entrevista estructurada ................................................................................................ 22 

2.6.3. Validez y confiabilidad ............................................................................................................ 22 

2.7. PROCEDIEMIENTO ...................................................................................................................... 23 

2.7.1. Equipos y Materiales ............................................................................................................... 23 

2.7.2. Recolección de datos del procedimiento actual de inspección y detección de   fallas de 

aisladores en líneas de transmisión .................................................................................................... 23 

2.7.3. Desarrollo del modelo Deep Learning para detección automática de fallas en aisladores ....... 26 

III RESULTADOS ................................................................................................................................... 49 

3.1. Recolección de datos del procedimiento tradicional de inspección de aisladores en líneas de 

transmisión ............................................................................................................................................. 49 

3.2. Desarrollo del modelo Deep Learning para detección automática de fallas en aisladores .............. 51 

3.3. Comparación de la productividad en detección de fallas de aisladores con el modelo Deep 

Learning y el método tradicional ........................................................................................................... 65 

IV DISCUCIÓN ........................................................................................................................................ 69 

V CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES .................................................................................. 71 

5.1. Conclusiones ................................................................................................................................... 71 

5.2. Recomendaciones ............................................................................................................................ 72 

VI REFERENCIAS BIBLIOGRÁFICAS .............................................................................................. 73 

AGRADECIMIENTO .............................................................................................................................. 78 

DEDICATORIA ....................................................................................................................................... 78 

ANEXOS ................................................................................................................................................... 79 

 

 



vii 
 

ÍNDICE DE TABLAS  

Tabla 1 Operacionalización de Variables ..................................................................... 20 

Tabla 2 Equipos y Materiales ........................................................................................ 23 

Tabla 3 Información obtenida en la entrevista .............................................................. 26 

Tabla 4 Características del dron Phantom 4RTK ......................................................... 27 

Tabla 5 Tiempos operativos por estructura en la inspección ........................................ 30 

Tabla 6 Costos por la inspección diaria con dron Phantom 4RTK ............................... 31 

Tabla 7 Modelos de Yolov11.......................................................................................... 42 

Tabla 8 Estructura de Yolo v11 ..................................................................................... 43 

Tabla 9 Parámetros del modelo ..................................................................................... 46 

Tabla 10 Matriz de confusión ........................................................................................ 47 

Tabla 11  Costos Operativos del Método Tradicional de Inspección ........................... 49 

Tabla 12 Rendimiento por inspección de estructuras ................................................... 50 

Tabla 13  Registro de tiempo de evaluación de imágenes de aisladores en gabinete 

técnico ............................................................................................................................. 51 

Tabla 14  Estados propuestos para la clasificación de aisladores ............................... 52 

Tabla 15 Métricas de evaluación del modelo YOLOv11 para el conjunto de validación

 ........................................................................................................................................ 59 

Tabla 16 Resultado matriz de confusión ........................................................................ 62 

Tabla 17  Registro de tiempos de evaluación de imágenes en gabinete con Deep 

Learning ......................................................................................................................... 64 

Tabla 18 Productividad entre el método tradicional y el método Deep Learning y dron

 ........................................................................................................................................ 68 

 

 

 

 

 



viii 
 

ÍNDICE DE FIGURAS  

Figura 1 Ubicación del área de estudio ........................................................................ 18 

Figura 2 Diagrama del procedimiento de la investigación ........................................... 22 

Figura 3 Diagrama del proceso de inspección con el método tradicional.................... 24 

Figura 4 Inspección tradicional de las líneas de transmisión ....................................... 25 

Figura 5 Fijación de hélices y batería ........................................................................... 28 

Figura 6 Realización de la inspección con dron ........................................................... 28 

Figura 7 Toma de fotografías con el Dron Phantom 4 RTK ......................................... 29 

Figura 8 Diagrama del modelo Deep Learning ............................................................ 32 

Figura 9 Base de datos de aisladores buenos ................................................................ 34 

Figura 10 Base de datos de aisladores sucios ............................................................... 35 

Figura 11 Base de datos de aisladores rotos/flameados ............................................... 36 

Figura 12 Creación del proyecto en Label-Studio ........................................................ 38 

Figura 13 Etiquetado de las imágenes mediante cajas delimitadoras .......................... 38 

Figura 14 Exportación de la base de datos para YOLO v11 ......................................... 39 

Figura 15 Estructura de Yolo v11 .................................................................................. 40 

Figura 16 Segmentación de la imagen en cuadriculas de tamaño SxS ......................... 41 

Figura 17 Definición del modelo en Python .................................................................. 43 

Figura 18 Creación del archivo YAML con las clases .................................................. 45 

Figura 19 Entrenamiento del modelo Yolo v11 ............................................................. 46 

Figura 20 Base de datos de las diferentes fallas en aisladores ..................................... 53 

Figura 21 Instancias de la base de datos....................................................................... 54 

Figura 22 Análisis correlacional de las variables ......................................................... 55 

Figura 23 Mosaico de predicciones del modelo YOLOv11 ........................................... 57 

Figura 24 Gráficas del entrenamiento y validación ...................................................... 58 

Figura 25 Resultados del entrenamiento y validación del modelo Yolo v11(Yolon.pt). 60 



ix 
 

Figura 26 Resultados de detección de los aisladores roto/flameado ............................ 61 

Figura 27 Matriz de confusión ....................................................................................... 63 

Figura 28 Evaluación en gabinete con modelo Deep Learning .................................... 64 

Figura 29 Productividad de inspecciones diarias con ambos métodos ......................... 66 

Figura 30 Costo de inspección diaria con ambos métodos ........................................... 66 

Figura 31 Personal requerido para la inspección de aisladores .................................. 67 

Figura 32 Tiempo de procesamiento de imágenes en gabinete ..................................... 68 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



x 
 

ÍNDICE DE ANEXOS 

Anexo 1 Objeto de Estudio ............................................................................................ 79 

Anexo 2 Población y muestra ........................................................................................ 80 

Anexo 3 Instrumento de recolección de datos ............................................................... 81 

Anexo 4 Validación del instrumento de recolección de datos ....................................... 82 

Anexo 5 Desarrollo de entrevista estructurada ............................................................. 85 

Anexo 6 Autorización de Electro Oriente para el vuelo del dron ................................. 89 

Anexo 7 Autorización de salida de dron – UNJ ............................................................ 90 

Anexo 8 Especificaciones técnicas del dron .................................................................. 91 

Anexo 9 Inspección de aisladores con dron .................................................................. 92 

Anexo 10 Preprocesamiento de imágenes ..................................................................... 93 

Anexo 11 Aisladores buenos .......................................................................................... 93 

Anexo 12 Aisladores sucios ........................................................................................... 95 

Anexo 13 Aisladores Dañados ....................................................................................... 98 

Anexo 14 Preparación de Dataset ............................................................................... 100 

Anexo 15 Etiquetado de aisladores en Label Studio ................................................... 101 

Anexo 16 Estructura del Dataset ................................................................................. 102 

Anexo 17 Creación de la lista de clases data.yaml ..................................................... 103 

Anexo 18 División del conjunto de datos, entrenamiento y validación ....................... 104 

Anexo 19 Entrenamiento del YOLOv11 con el Dataset .............................................. 105 

Anexo 20 Generación de predicciones con el modelo ................................................. 110 

 

  



xi 
 

RESUMEN 

La investigación aborda el problema de la baja productividad, el elevado tiempo de 

procesamiento y los riesgos operativos asociados al método tradicional de inspección 

visual de aisladores en líneas de transmisión, el cual depende de la experiencia del 

personal y presenta limitaciones para la detección oportuna de fallas. El objetivo general 

fue aplicar Deep Learning y dron en una línea de transmisión para aumentar la 

productividad en detección de fallas en aisladores, Jaén – Cajamarca. Se desarrolló una 

investigación aplicada, con enfoque cuantitativo y diseño no experimental, recopilándose 

información del procedimiento tradicional mediante entrevista y observación; 

posteriormente se implementó un modelo de detección automática basado en YOLOv11, 

entrenado con una base de datos de 2239 imágenes de aisladores en buen estado, sucios, 

roto/flameado y validado con 430 imágenes, y se comparó el rendimiento frente al método 

tradicional. Los resultados evidenciaron que el método tradicional permite inspeccionar 

entre 8 y 10 estructuras por día, mientras que la integración con dron y Deep Learning 

incrementó la capacidad a 42 estructuras por jornada; además el modelo alcanzó una 

precisión del 95.6%, un Recall del 96.3% y una mAP@0.5 de 97.7%, reduciendo el 

tiempo de análisis en gabinete de 72 a 0.55 segundos por imagen. Se concluye que la 

propuesta incrementa la productividad en 367%, reduce costos en 19% y minimiza 

riesgos operativos, constituyéndose una alternativa tecnológica eficiente y viable para 

modernizar los procesos de inspección de infraestructuras eléctricas. 

Palabras clave: Deep Learning, dron, YOLOv11, productividad, aisladores.   
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ABSTRACT 

The research addresses the problem of low productivity, long processing, and operational 

risks associated with the traditional method of visual inspection of insulators on 

transmission lines, which depends on the experience of personnel and has limitation for 

the timely detection of faults. The overall objective was to apply deep learning and drones 

to a transmission line to increase productivity in detecting insulator faults in Jaén-

Cajamarca. Applied research was conducted using a quantitative approach and non-

experimental design, gathering information on the traditional procedure through 

interviews and observation. Subsequently, an automatic detection model based on 

YOLOv11 was implemented, trained with a database of 2239 images of insulators in good 

condition, dirty, broken/flamed, and validated with 430 images, and its performance was 

compared to the traditional method. The results showed that the traditional method allows 

for the inspection of between of 8 and 10 structures per day, while the integration with 

drones and deep learning increased the capacity to 42 structures per day. In addition, the 

model achieved an accuracy of 95.6%, a recall of 96.3%, and a precision of 97.7%, 

reducing the analysis time in the office from 72 to 0.55 seconds per image. It is concluded 

that the proposal increases productivity by 367%, reduces costs by 19%, and minimizes 

operational risks, constituting an efficient an viable technological alternative for 

modernizing electrical infrastructure inspection processes.      

Keywords: Deep Learning, drone, YOLOv11, productivity, insulators.        
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I INTRODUCCIÓN 

La inspección y el mantenimiento de las líneas de transmisión de energía eléctrica son 

fundamentales para garantizar la confiabilidad, seguridad y continuidad del 

suministro eléctrico, ya que cualquier falla de sus componentes puede generar 

interrupciones del servicio, pérdidas económicas y riesgos para la seguridad pública. 

En particular, los aisladores cumplen una función crítica al soportar mecánicamente 

los conductores y proporcionar el aislamiento eléctrico entre estos y las estructuras; 

por ello su deterioro puede provocar descargas superficiales, arcos eléctricos o fallas 

en la red (GEDISA,2013).  Tradicionalmente, la detección de fallas en aisladores se 

realizan mediante inspecciones visuales, llevadas a cabo por personal especializado 

desde tierra, no obstante este método presenta limitaciones significativas ya que 

depende de la experiencia del inspector, es susceptible a errores humanos y resulta 

poco eficiente debido a limitada observación desde el suelo para identificar defectos 

visibles en los aisladores como roturas, contaminación superficial o evidencias de 

descargas eléctricas (Electric Power Research Institute [EPRI], 2016).  

En los últimos años, el avance en tecnologías como el Deep Learning y los drones 

han abierto nuevas posibilidades para la inspección de infraestructura de manera más 

eficiente y precisa (Faisal et al., 2025). Diversas investigaciones han demostrado la 

efectividad del Deep Learning para la detección de fallas en aisladores.  

 

En el ámbito internacional, Belaño et al. (2020) propuso un sistema de inspección de 

aisladores mediante inteligencia artificial, obteniendo una precisión del 95% a través 

del algoritmo YOLO. La integración de drones con Deep Learning para la inspección 

de líneas de transmisión ha ganado relevancia debido a su capacidad para acceder 

áreas de difícil acceso y recopilar datos de manera rápida y segura. Li et al. (2023) 

desarrolló un sistema automatizado basado en aprendizaje profundo para el análisis y 

procesamientos de imágenes de inspección de líneas eléctricas, su estudio alcanzó una 

precisión del 91.36% en la detección de fallas en aisladores. Jicheng (2021). Presentó 

un método automatizado para la detección de fallas en aisladores a partir de imágenes 

aéreas, basado en técnicas de aprendizaje profundo (Deep Learning). Combinó la red 

Single Shot Multibox detector (SSD), utilizada para localizar y extraer características 

de los aisladores, con la red DenseNet para clasificar de forma precisa los tipos de 

fallas.  Para la escasez de datos, aplicó una estrategia de aumento de datos en dos 
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fases. La primera basada en la combinación de imágenes y la segunda que incluyó 

transformación afín aleatorio, desenfoque gaussiano, variación de brillo y contraste, 

y ruido de tipo sal y pimienta. Sus resultados mostraron una precisión del 95% en la 

detección de las fallas y del 98% en la clasificación del tipo de falla. De igual manera, 

Astudillo (2022) desarrolló un sistema autónomo para la identificación de fallas en 

aisladores utilizando técnicas de visión artificial. Conformó una base de datos 

compuesta por 3000 imágenes de aisladores, los cuales fueron clasificadas en 

sucios/flameados, rotos y en buen estado. Con este conjunto de datos entrenó el 

algoritmo YOLO (You Only Look Once), basado en redes neuronales 

convolucionales (CNN), para la detección de fallas en aisladores en tiempo real, así 

como en imágenes capturadas por dron y videos pregrabados. Además, diseño una 

interfaz gráfica que facilita la operatividad del sistema, permitiendo su uso por 

usuarios con conocimientos técnicos básicos. Sus resultados alcanzaron una precisión 

del 87.5% en tiempo real, 94% en imágenes estáticas y 89% en videos pregrabados. 

Por su parte, Fahim y Hasan (2024) desarrollaron una investigación orientada a la 

evaluación de fallas en aisladores mediante los algoritmos YOLO v7 y YOLO v8, los 

cuales fueron entrenados con un conjunto de imágenes etiquetadas de aisladores rotos, 

flameados y en buen estado. Sus resultados demostraron que YOLO v8 obtuvo un 

desempeño superior, alcanzando una precisión del 98.99% y una mAP del 99.10%. 

Astudillo y Catota (2025) propusieron un sistema automatizado para la detección de 

fallas de aisladores de líneas de distribución eléctrica mediante visión artificial 

integrada en vehículos aéreos no tripulados. La metodología empleó el modelo 

YOLOv5 basado en redes neuronales convolucionales para el análisis de 

aproximadamente 3000 imágenes, permitiendo identificar deterioros como 

acumulación de materia orgánica, fisuras y roturas. Los resultados evidenciaron una 

precisión global de 93% y un Recall o sensibilidad de 90% en detección de fallas. 

Además, obtuvo un tiempo promedio de detección por imagen de 2 segundos en 

procesamiento a bordo y 1 segundo fuera de línea, demostrando que la solución 

propuesta optimiza los tiempos de inspección y mejora la precisión de diagnóstico y 

facilita la planificación del mantenimiento, contribuyendo a la reducción de costos y 

al incremento de confiabilidad del sistema eléctrico. 
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En el ámbito nacional, estudios como Opazo (2020), propuso un sistema 

automatizado para la detección de torres de alta tensión y la clasificación de su nivel 

de corrosión, utilizando imágenes captadas por drones y modelos de aprendizaje 

profundo. La metodología se organizó en tres etapas: detección de la torre mediante 

RCNN y VGG16, clasificación con AlexNet y el optimizador Adam para reducir 

falsos positivos, y un clasificador de corrosión basado en VGG16. Sus resultados 

arrojaron una precisión promedio de 60% en detección, 99.5% en clasificación de 

torres y 89.5% en clasificación del nivel de corrosión, demostrando la eficacia del 

enfoque para inspecciones automatizadas en infraestructuras eléctricas. Por otro lado, 

Silva (2023) en la Universidad Cesar Vallejo, implementó drones para el registro de 

mediciones eléctricas en redes de baja tensión, logrando una reducción del personal 

técnico de 4 a 2, lo que representó una disminución del 50% del equipo de trabajo 

habitual, y una mejora del tiempo de 20 – 30 minutos a solo 8 – 10 minutos, lo que 

equivale una mejora del 69% en la eficiencia del proceso, un aumento del 220% en 

productividad y una mejora del 100% en seguridad, al eliminar la intervención directa 

del personal técnico. Huallpa (2020), optimizó la supervisión de líneas de media 

tensión mediante dron, reduciendo el tiempo de inspección de 111 a 49 días (ahorro 

de 55.9%) y aumentando la productividad en 54.5%, además de lograr un ahorro 

económico del 63.99% respecto al método tradicional. Finalmente, Canchaya (2021), 

demostró la eficacia de los VANT para la supervisión remota de líneas de transmisión, 

incrementando la cantidad de estructuras inspeccionadas por día de 18 a 49 y 

reduciendo el tiempo por inspección de 24 a 11 minutos. 

 

En relación con los antecedentes presentados, los cuales evidencian el uso creciente 

de tecnologías como el Deep Learning y los Drones en la inspección de 

infraestructuras eléctricas, resulta necesario fundamentar teóricamente las variables 

que intervienen en la presente investigación, con el fin de comprender su relación y 

sustentar el planteamiento del problema. 

 

El Deep Learning, es una subárea del aprendizaje automático que emplea redes 

neuronales profundas para el análisis de grandes volúmenes de datos, especialmente 

de imágenes. Estas redes permiten la extracción de características relevantes, 

logrando altos niveles de precisión en tareas de detección y clasificación (LeCun et 

al., 2015). En el ámbito de visión por computadora, algoritmos como You Only Look 
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Once (YOLO) han demostrado ser eficientes en la identificación y clasificación de 

objetos (Redmon et al., 2016).  Por su parte los drones o vehículos aéreos no 

tripulados permiten la captura de imágenes áreas en zonas de difícil acceso 

controlados de forma remota desde tierra o automáticamente mediante GPS y 

sensores. 

En cuanto a la productividad, esta se define como a la relación entre los resultados 

obtenidos y los recursos utilizados (Fontalvo et al., 2017). En el contexto de 

inspección de aisladores de líneas de transmisión, se mide mediante indicadores como 

el número de estructuras por día, tiempo empleado y costos operativos. 

 

A pesar de los avances tecnológicos descritos en los antecedentes y bases teóricas, en 

la provincia de Jaén, las empresas responsables de la inspección y el mantenimiento 

de las líneas de transmisión y redes de distribución continúan utilizando métodos 

tradicionales donde enfrentan riesgos y desafíos en la detección temprana de fallas en 

los aisladores; componentes esenciales para garantizar la integridad y estabilidad del 

suministro eléctrico. 

Tradicionalmente las inspecciones de aisladores se realizan mediante métodos 

visuales desde el suelo con el uso de binoculares y captura de imágenes de los 

aisladores mediante dispositivos celular para su posterior análisis y clasificación en 

gabinete. Sin embargo, este procedimiento presenta distintas limitaciones operativas 

importantes, tales como dificultades para observar adecuadamente los aisladores, 

dependencia de las condiciones de iluminación, y la posibilidad de pasar por alto 

fallas menores no visibles desde el suelo. Como resultado, el proceso de inspección 

se torna laborioso y con menor precisión, lo que reduce la eficiencia y productividad 

de las labores de mantenimiento preventivo, elevando los costos operativos.  

Ante esta problemática mencionada, surge la pregunta ¿En qué medida la aplicación 

de Deep Learning y dron puede aumentar la productividad en detección de fallas en 

aisladores en una línea de transmisión, Jaén – Cajamarca? 

 

La importancia de este estudio radica en la necesidad de modernizar los procesos de 

inspección de las líneas de transmisión mediante el uso de tecnologías emergentes. A 

nivel tecnológico, propone una solución innovadora para un problema operativo 

frecuente en el sector eléctrico. A nivel económico, busca reducir los tiempos de 

inspección y costos asociados a mantenimientos. Y desde una perspectiva social, 



17 
 

mejora la seguridad del personal técnico y contribuye a la estabilidad del suministro 

eléctrico, lo cual beneficia directamente a la población usuaria. En el ámbito 

ambiental, el uso de drones y Deep Learning reduce el impacto sobre el entorno al 

minimizar desplazamientos y emisiones de vehículos durante las labores de 

inspección. 

  

En ese sentido, la presente tesis tiene como objetivo principal aplicar Deep Learning 

y dron en una línea de transmisión para aumentar la productividad en detección de 

fallas en aisladores, Jaén – Cajamarca. 

 

Objetivos específicos:  

- Recolección de datos del procedimiento actual de inspección y detección de 

fallas de aisladores en líneas de transmisión. 

- Desarrollar un modelo Deep Learning para detección automática de fallas en 

aisladores de una línea de transmisión en Jaén-Cajamarca utilizando imágenes 

recopilados por dron. 

- Comparar la productividad en detección de fallas de aisladores con el modelo 

Deep Learning, contrastándola con el método tradicional. 

II MATERIALES Y MÉTODOS 

2.1. OBJETO DE ESTUDIO 

En la presente investigación, el objeto de estudio estuvo comprendida por los aisladores 

eléctricos instalados en las 17 estructuras de la línea de transmisión de 60 kV, 

correspondiente entre la Subestación Nueva Jaén y la Subestación Jaén. Se evaluaron los 

estados físicos de los aisladores mediante imágenes capturadas por dron, con la finalidad 

de identificar fallas visibles como suciedad, fisuras, fracturas o flameos (Ver anexo 1). 

2.2. UBICACIÓN DEL AREA DE ESTUDIO  

El estudio de la presente investigación se desarrolló en la provincia de Jaén, región 

Cajamarca, específicamente a lo largo de la línea de transmisión de 4.17 km de longitud 

entre la Subestación Nueva Jaén y la Subestación Jaén. 
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Figura 1 

Ubicación del área de estudio 

 

 

 

Fuente: Elaboración propia  

 

REGIÓN CAJAMARCA 

MAPA DEL PERÚ 

LINEA: L-60751-J 
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2.3. POBLACIÓN Y MUESTRA  

La población de la presente investigación estuvo conformada por las 17 estructuras de la 

línea de transmisión SE Nueva Jaén – SE Jaén. Según Arias et al. (2016), la población se 

define como “un grupo de individuos o elementos que son el foco de interés en una 

investigación, de los cuales se busca obtener información”.  

Para la muestra de esta investigación, se seleccionó las 17 estructuras de la línea de 

transmisión antes mencionada. Todas las estructuras fueron consideradas para el 

desarrollo de las pruebas y evaluaciones correspondientes a la inspección de los aisladores 

(ver anexo 2). 

El muestreo empleado en la investigación fue no probabilístico de tipo intencionado o por 

conveniencia. Campbell et al. (2020) indica que este tipo de muestreo permite seleccionar 

deliberadamente los elementos que aportan información relevante y útil para la 

investigación. 

2.4. VARIABLES DE ESTUDIO 

- Deep Learning y dron  

- Productividad 
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2.4.1.Operacionalización de variables 

Tabla 1 

Operacionalización de Variables 

 Descripción conceptual Descripción operacional Instrumentos Indicadores 
Escala de 

medición 

D
ee

p
 L

ea
rn

in
g
 y

 

d
ro

n
 

El Deep Learning permite que los 

modelos computacionales, formados 

por varias capas de procesamiento, 

adquieran representaciones de datos 

con diversos niveles de abstracción. 

Estas técnicas han avanzado 

significativamente el arte en el 

reconocimiento visual de objetos 

(LeCun et al, 2015). 

Implementación de un modelo 

de Deep Learning para la 

detección de fallas en aisladores 

mediante el uso de dron, que 

recopilarán y procesarán 

imágenes. 

- Software de Deep Learning 

- Dron 

 

- Numero de fallas 

- Precisión 

 

Numérica 

P
ro

d
u

ct
iv

id
a
d

 Se define al rendimiento o eficiencia 

de un proceso mediante el cual un 

trabajador, un grupo de personas o 

una maquina produce una cantidad 

especifica de bienes o finalizan un 

conjunto determinado de tareas en un 

periodo de tiempo (Personio, 2024). 

La cantidad de producción, 

costos y tiempo se medirá 

mediante la comparación de la 

inspección tradicional y la 

inspección con aplicación de 

Deep Learning y dron. 

- Excel 

-Entrevista estructurada 

-Tiempo de inspección 

- costo operativo 
Numérica 
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2.5. MÉTODOS  

2.5.1. Método de investigación  

El método de la investigación fue deductivo, dado a que partió de teorías o principios 

generales para su aplicación en una situación específica. De acuerdo con Pita y Pértigas 

(2002), afirma que el método deductivo se vincula a la investigación cuantitativa, ya que 

este enfoque se centra en analizar la relación o conexión entre variables que han sido 

cuantificadas.  

2.5.2. Tipo de investigación  

La investigación desarrolla utilizó una metodología de tipo aplicada, aprovechando 

herramientas tecnológicas que permitieron una implementación precisa del modelo Deep 

Learning y generaron conocimiento con aplicación directa para la resolución del 

problema planteado. Según Lozada (2014), la investigación aplicada busca el 

conocimiento con la aplicación directa a los problemas de la sociedad o el sector 

productivo, apoyándose en la investigación básica y enfocándose en vincular la teoría con 

su aplicación práctica. 

2.5.3. Enfoque o nivel de investigación  

La investigación adoptó un enfoque cuantitativo, ya que mediante la recolección de datos 

numéricos y análisis estadísticos buscó probar la hipótesis planteada, es decir, determinar 

si el uso del Deep Learning y dron aumentó la productividad en la detección de fallas en 

aisladores de la línea de transmisión y su comparación con los métodos tradicionales de 

inspección. Conforme a Surday (2007), la investigación cuantitativa se centra en 

recolectar, procesar y analizar datos numéricos sobre variables previamente definidas.  

2.5.4. Diseño de investigación  

El diseño de la investigación fue no experimental, dado que no se manipularon las 

variables para evaluar el impacto del Deep Learning y dron en la productividad. Según 

Agudelo et al (2010), este tipo de diseño no implica manipulación de las variables 

independientes, es decir, no se crea una situación experimental controlada para observar 

los efectos de una variable sobre otra. 
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2.6. TÉCNICAS E INSTRUMENTOS 

2.6.1.Entrevista  

Se empleó la entrevista como técnica para recolectar información. Según Díaz et al 

(2013), la entrevista es una interacción comunicativa planificada cuyo propósito es 

obtener información específica, más allá de una conversación informal. 

2.6.2. Guía de entrevista estructurada 

En esta investigación se utilizó como instrumento la guía de entrevista estructurada (ver 

anexo 3).  Diaz et al. (2013) señala que consiste en un conjunto de preguntas 

predeterminados que se presentan en un orden específico orientadas a recolectar 

información precisa, uniforme y comparable al aplicar las mismas preguntas a todos los 

entrevistados. 

2.6.3. Validez y confiabilidad  

La guía de entrevista estructurada fue validada por tres expertos en la especialidad, el cual 

se registró con sus firmas para dar confiabilidad al instrumento de recolección de datos 

(ver anexo 4).  

Figura 2 

Diagrama del procedimiento de la investigación 

 

Fuente: Elaboración propia 
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2.7. PROCEDIEMIENTO 

2.7.1. Equipos y Materiales 

Para llevar a cabo la recolección de información mediante métodos tradicionales, así 

como técnicas de Deep Learning y dron, fue necesario disponer con diversos equipos y 

materiales. 

Tabla 2 

Equipos y Materiales 

2.7.2. Recolección de datos del procedimiento actual de inspección y detección de   

fallas de aisladores en líneas de transmisión 

Descripción del proceso de inspección con el método tradicional 

Antes de iniciar con los trabajos de inspección programados por la empresa colaboradora, 

se requiere contar con la autorización de la empresa concesionaria Electro Oriente. El 

personal técnico debe contar con pólizas vigentes y participar en una charla de seguridad 

previa de cinco minutos. Asimismo, se realiza la revisión de las herramientas y accesorios 

a utilizar, con el fin de evitar los retrasos en la ejecución de labores, registrándose además 

las salidas correspondientes.  

Posteriormente, el personal técnico se desplaza a los puntos de inspección, donde verifica 

el área de trabajo con el propósito de identificar peligros y riesgos, estableciendo las 

medidas preventivas necesarias para el adecuado desarrollo de las actividades. El personal 

técnico, debe contar con la información técnica, y los puntos de cada estructura 

georreferenciados en Google Earth para facilitar su ubicación en campo. 

MÉTODO TRADICIONAL MÉTODO DE DEEP LEARNIN Y DRON 

- Celular 

- Equipo de protección personal 

- Hoja de inspección 

  

- Dron Phantom 4 RTK 

- Control remoto 

- Baterías y cargadores 

- Tarjeta de memoria 

- Laptop Intel Core i7 

- Memoria USB 

Nota. En la tabla se detallan los equipos y materiales requeridos para la implementación de la 

metodología tradicional, así como la metodología de Deep Learning y dron. 
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Figura 3 

Diagrama del proceso de inspección con el método tradicional 

 

Fuente: Elaboración propia. 

La inspección se realiza desde la base de la torre, estando prohibido el ascenso por las 

estructuras o la aproximación a los conductores. Las actividades consisten principalmente 

en una inspección visual desde el suelo, para la identificación del estado físico de los 

aisladores. En caso de detectarse anomalías críticas o de condiciones que representen un 

riesgo potencial para las personas o las instalaciones, el personal técnico deberá informar 

de inmediato a sus supervisores.  

Cada estructura inspeccionada debe contar con un registro fotográfico realizado con un 

dispositivo celular, que incluya vista general de la estructura, vista panorámica, y 

fotografías de todos los aisladores. Posteriormente, este material es evaluado en gabinete 

por personal técnico a fin de determinar el estado de los aisladores. 
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Figura 4 

Inspección tradicional de las líneas de transmisión 

 

Las inspecciones de las estructuras de las líneas de transmisión se realizan con una 

frecuencia trimestral. Para la obtención de los datos del presente estudio, se utilizó la 

información recabada mediante una entrevista estructurada a un técnico liniero y al 

supervisor de la empresa colaboradora Consorcio Eléctrico Jaén, responsable del 

mantenimiento de líneas de transmisión y subestaciones de potencia.  

La entrevista se desarrolló de manera presencial, registrándose las repuestas mediante 

anotaciones directas en el instrumento de preguntas estructuradas, con el fin de garantizar 

la precisión y coherencia de la información obtenida (ver anexo 4).  

El cuestionario aplicado constó de ocho preguntas, de las cuales las seis primeras se 

dirigieron al técnico, orientadas al procedimiento actual de inspección, número de 

técnicos requeridos, tiempo promedio de inspección, cantidad de inspecciones diarias y 

los riesgos asociados. 

De acuerdo con la información proporcionada por los entrevistados, se presenta un 

resumen de la información obtenida: 

 

 

 

Fuente: Fotografía tomada por personal técnico durante una inspección de campo. Jaén (2025). 
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Tabla 3 

Información obtenida en la entrevista 

Aspecto evaluado Información obtenida 

Método de inspección  Visual, desde el suelo. 

Cuadrilla de inspección  2 técnicos, 2 apoyos y 1 conductor 

Función del personal 

- Técnicos: inspección visual y fotografías 

desde la base con cámara de celular. 

- Apoyos: limpieza de servidumbre y base 

de la estructura. 

- Conductor: traslado de la cuadrilla. 

Tomas fotográficas  
Vista panorámica, vista general de la torre, 

aisladores. 

Tiempo promedio de inspección por torre De 23 minutos  

Cantidad de inspección por día  De 8 a 10 torres. 

Costos operativos  

- Técnicos: S/. 100/día. 

- Apoyos: S/. 60/día. 

- Conductor: S/.53.33/día. 

- Combustible: S/. 50/día. 

- Viáticos: S/. 50/día (almuerzo). 

Nota. Información obtenida en la entrevista a un técnico liniero y al supervisor de la empresa 

colaboradora de Electro Oriente, Consorcio Eléctrico Jaén. 

 

2.7.3. Desarrollo del modelo Deep Learning para detección automática de fallas en 

aisladores 

Con el fin de cumplir con el segundo objetivo específico, se desarrolló un modelo de 

aprendizaje profundo (Deep Learning) para la detección automática de fallas en 

aisladores, utilizando imágenes obtenidas mediante un vehículo aéreo no tripulado 

(VANT o dron).  

A diferencia del método tradicional, la inspección con dron permitió recorrer visualmente 

las estructuras desde distintos ángulo y alturas, capturando imágenes de alta resolución 

sin necesidad de acercamiento físico del personal técnico a las torres, abarcando las 17 

estructuras que conforman la línea de transmisión SE Nueva Jaén - SE Jaén. 
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Para el proceso de inspección mediante vehículo aéreo no tripulado (VANT), se contó 

con el apoyo de la Universidad Nacional de Jaén, quien mediante un préstamo formal 

facilitó el dron Phantom 4 RTK y un vehículo institucional para su traslado. 

Tabla 4 

Características del dron Phantom 4RTK 

Descripción  Características 

Peso de despegue  1391 gramos 

Altura máx. de servicio 6000 m 

Velocidad máx. de ascenso 5m/s control manual 

Velocidad máx. de descenso  3m/s 

Tiempo máximo de vuelo  Aprox. 30 minutos 

Cámara  CMOS de 1”; pixeles efectivos: 20M 

Nota. El cuadro muestra las características del dron utilizado en la inspección. Adaptado de 

DJI Agriculture, 2025. https://ag.dji.com/phantom-4-rtk/specs 

 

Previo al desarrollo de la inspección, se gestionó la autorización correspondiente con la 

empresa concesionaria Electro Oriente (ver anexo 5). Se coordinó con el técnico operador 

del dron para la planificación del trabajo en campo. 

La planificación del vuelo se realizó de manera sistemática para garantizar la seguridad 

operativa y la calidad de los datos. Se verificó un área amplia y libre de obstáculos para 

el despegue, se ensambló el equipo asegurando la correcta fijación de las hélices y se 

verificó que las baterías del dron y del control remoto estuvieran completamente cargadas. 

 A continuación, se encendieron ambos dispositivos, se comprobó su conexión mediante 

la aplicación DJI Go y se confirmó la disponibilidad de un número suficiente de satélites 

para garantizar un despegue seguro. En este caso, el vuelo fue ejecutado de forma manual, 

siendo el piloto el operador quien controló directamente el dron durante toda la operación. 



28 
 

Figura 5 

Fijación de hélices y batería 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 6 

Realización de la inspección con dron 

 

 

 

 

 

 

 

 

Durante la operación, el dron se posicionó a una distancia aproximada de 8 metros de los 

aisladores, debido a que la presencia del campo eléctrico generado por la línea de 60 kV 

ocasionaba la activación de alarmas de alta interferencia en la aplicación de control de 

vuelo, con el riesgo asociado de pérdida de comunicación si se aproximaba aún más a la 

línea. Asimismo, se procuró ubicar el dron en el ángulo más favorable para la captura de 

imágenes, evitando su orientación en contra de la fuente de iluminación natural, a fin de 

preservar la nitidez y el detalle de los aisladores durante el registro fotográfico (ver figura 

6) 

 

Fuente: Elaboración propia  

 

Fuente: Elaboración propia 
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Figura 7 

Toma de fotografías con el Dron Phantom 4 RTK 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

a) Tiempos de inspección con el VANT o dron. 

Con el objetivo de registrar la eficiencia operativa del proceso, se realizó la medición de 

los tiempos de vuelo y traslado por cada estructura inspeccionada. En cada punto de la 

línea de transmisión, el operador ejecutó un ciclo completo de preparación, vuelo, 

aterrizaje y desplazamiento hacia la siguiente estructura. La tabla 5 muestra los tiempos 

promedios obtenidos durante las 17 inspecciones efectuadas. 
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Tabla 5 

Tiempos operativos por estructura en la inspección  

N° de 

estructura 

Preparación y 

verificación 

(min) 

Vuelo e 

inspección 

(min) 

Aterrizaje 

(min) 

Traslado a la 

siguiente 

estructura (min) 

Tiempo 

total 

(min) 

1 2 4.0 1 3 10.0 

2 2 3.8 1 2 8.8 

3 2 4.2 1 3 10.2 

4 2 4.1 1 4 11.1 

5 2 3.9 1 3 9.9 

6 2 4.3 1 2 9.3 

7 2 4.0 1 3 10.0 

8 2 4.1 1 4 11.1 

9 2 3.7 1 3 9.7 

10 2 4.5 1 3 10.5 

11 2 4.2 1 2 9.2 

12 2 3.8 1 3 9.8 

13 2 4.1 1 2 9.1 

14 2 4.0 1 3 10.0 

15 2 3.9 1 4 10.9 

16 2 4.2 1 3 10.2 

17 2 4.0 1 - 7.0 

Tiempo promedio por estructura (min) 9.9 

Nota. Elaboración propia (2025). Los tiempos fueron estimados con base en mediciones de 

campo durante la inspección con dron Phantom 4RTK en la línea de Transmisión SE Nueva 

Jaén – SE Jaén. 

 

El tiempo total para la inspección de las 17 estructuras fue de (168.3 minutos), es decir 2 

horas y 48 minutos. Considerando el tiempo promedio de 9.9 minutos por estructura 

mostrado en la Tabla 5 y una jornada laboral efectiva de siete horas (420 minutos), 

descontando una hora destinada al almuerzo, se estima que es posible inspeccionar 

aproximadamente 42 estructuras por jornada utilizando el dron Phantom 4 RTK.  
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b) Costo por inspección con VANT o Dron  

El costo diario estimado para la inspección se detalla en la tabla 6, donde se incluye la 

participación del operador de dron, técnico liniero, conductor, viáticos, combustible. 

Tabla 6 

Costos por la inspección diaria con dron Phantom 4RTK 

Descripción unidad Cantidad 

Precio 

unitario 

(soles) 

Precio total 

(soles) 

Operador del dron Dia 1 150.00 150.00 

Técnico liniero Dia 1 100.00 100.00 

Conductor Dia 1 53.33 53.33 

Viáticos(almuerzo)  Dia 1 10.00 30.00 

Combustible Dia  1 50.00 50.00 

Costo total de inspección   383.33 

Nota. Elaboración propia. 

 

 

Modelo Deep Learning  

A continuación, se muestra el flujo de trabajo seguido para el desarrollo del modelo, desde 

la obtención de imágenes hasta la presentación de resultados. Este proceso se compone 

de varias etapas secuenciales que permiten estructurar y automatizar la detección de fallas 

en aisladores. 
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Figura 8 

Diagrama del modelo Deep Learning 

 

Adquisición de imágenes 

Durante el proceso de inspección el dron sobrevoló las líneas de transmisión y registró 

fotografías detalladas de los aisladores. Estas imágenes son posteriormente transferidas 

al gabinete, donde son procesadas con el modelo Deep Learning implementado el cual 

permite clasificar y detectar automáticamente los posibles fallos de los aisladores como 

suciedad, rotos, flameados o en buen estado. 

 

 

Fuente: Elaboración propia 
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Base de datos 

La base de datos fue construida a partir de imágenes de aisladores capturadas mediante 

inspecciones, empleando el Dron Phantom 4 RTK, con el objetivo de obtener fotografías 

claras y representativas de los aisladores (Buenos, Sucios, Rotos/ Flameados). Durante la 

adquisición de imágenes, se procuró evitar patrones de color similares al aislador, como 

piedras, cielo o techos, para facilitar la detección y extracción posterior de características 

relevantes.  

Debido a la escasez de aisladores con daños o contaminación en la línea de transmisión 

SE Nueva Jaén – SE Jaén, se complementó la base de datos con imágenes provenientes 

de Dataset Públicos. Estas fuentes permitieron enriquecer el conjunto de entrenamiento 

con una mayor diversidad de condiciones ambientales, tipos de aisladores y patrones de 

daños.  

Se recolectaron 2016 imágenes de fallas de diferentes aisladores, conformado por 981 

imágenes de aisladores buenos, 330 imágenes de aisladores sucios y 705 imágenes de 

aisladores rotos/flameados, lo cual conformó la base de datos inicial. 

Los aisladores buenos fueron aquellos que no presentaron fallas visibles ni anomalías en 

su superficie, manteniendo su integridad tanto eléctrica como mecánica. Visualmente, 

exhibieron una superficie limpia y uniforme, sin acumulación significativa de 

contaminantes, fisuras, fracturas o desprendimientos, y conservaron la textura y el color 

propios de su material de fabricación. En este estado, los aisladores cumplieron de manera 

confiable con la función de resistir esfuerzos mecánicos y conservar la rigidez dieléctrica 

para la cual habían sido diseñados, constituyendo la referencia de comparación frente a 

los aisladores deteriorados. 
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Figura 9 

Base de datos de aisladores buenos 

Fuente: Elaboración propia 

 

Los aisladores sucios presentaron acumulación de suciedad, contaminantes en su 

superficie, lo que afectó su capacidad de aislamiento eléctrico y aumentó el riesgo de 

fallas en la línea de transmisión. Estas condiciones deterioraron el desempeño del aislador 

y requirieron una detección precisa para su mantenimiento y reparación oportunos. 
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Figura 10 

Base de datos de aisladores sucios 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

La base de datos de aisladores rotos/flameados estuvo conformada por imágenes que 

mostraron daños visibles en la estructura de los aisladores, tales como fracturas, fisuras o 

marcas de quemaduras superficiales. Estos defectos comprometieron tanto la integridad 

mecánica como la capacidad de aislamiento eléctrico, incrementando el riesgo de fallas 

en la línea de transmisión.  
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Figura 11 

Base de datos de aisladores rotos/flameados 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

Preprocesamiento de imágenes 

Se realizó una optimización y estandarización de la base de datos, empleando Python 3.9 

en Google Colab. Cada imagen fue convertida a formato JPEG y al espacio de color RGB, 

asegurando compatibilidad con los algoritmos de visión artificial, y se preservaron los 

metadatos EXIF cuando fue posible para mantener información relevante de la captura 

(Beleño Díaz et al., 2020). Posteriormente, se realizó la optimización de resolución y 
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calidad, ajustando el ancho máximo de las imágenes a 640 píxeles y aplicando técnicas 

de compresión sin pérdida significativa de detalle visual, garantizando uniformidad.  

Adicionalmente, se generaron subconjuntos representativos mediante selección aleatoria 

y redimensionamiento proporcional a 640 píxeles de ancho, manteniendo la relación de 

aspecto y renombrando sistemáticamente los archivos para facilitar su organización y 

etiquetado según las clases de aisladores: buenos, sucios/flameados y rotos. Estas 

acciones permitieron construir un conjunto de datos homogéneo, balanceado y 

representativo, optimizando el rendimiento de los modelos de aprendizaje automático y 

asegurando la conservación de las características esenciales para la correcta clasificación 

de los aisladores. 

La base de datos final estuvo compuesta por un total de 2239 imágenes, distribuidas entre 

las distintas categorías: 1069 imágenes de aisladores buenos, 660 imágenes de aisladores 

sucios y 510 correspondiente a aisladores rotos/flameados. 

Desarrollo del modelo Deep Learning  

Etiquetado de las clases 

El proceso de etiquetado de las imágenes se realizó utilizando la herramienta de código 

abierto Label Studio 1.20.0, ampliamente empleada en proyectos de visión por 

computadora por su flexibilidad y compatibilidad con múltiples formatos de anotación 

(Tkachenko et al., 2025). 

Se creó un nuevo proyecto dentro de la plataforma, seleccionando la plantilla Object 

Detection with Bounding Boxes en el Labeling Interface. Posteriormente se configuraron 

tres clases: Aislador Bueno, Aislador Sucio/Flameado y Aislador Roto. Luego, se importó 

el conjunto de imágenes en formato JPG previamente preprocesadas, asegurando que 

cada archivo mantuviera un nombre único para evitar inconsistencias. 
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Figura 12 

Creación del proyecto en Label-Studio 

 
Fuente: Elaboración propia 

 

Durante la fase de anotación, se emplearon cajas delimitadoras (bounding boxes) para 

identificar de forma precisa la ubicación de cada aislador en la imagen, asignando a cada 

región la etiqueta correspondiente según su estado. Este procedimiento se llevó a cabo de 

manera manual, garantizando la calidad y coherencia de las anotaciones. Para reducir el 

sesgo humano, se implementó un proceso de revisión cruzada, en el cual un segundo 

anotador validó aleatoriamente un subconjunto de imágenes para verificar la consistencia 

de la clasificación. 

Figura 13 

Etiquetado de las imágenes mediante cajas delimitadoras 

 
Fuente: Elaboración propia 
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Finalmente, las anotaciones fueron exportadas en formato YOLO, generando para cada 

imagen un archivo de texto que contenía la clase, las coordenadas normalizadas del centro 

de la caja delimitadora, así como su ancho y alto relativo a la imagen. Este formato resultó 

óptimo para su integración directa en el entrenamiento del modelo YOLOv11, 

garantizando compatibilidad y facilitando la automatización del flujo de trabajo. 

Figura 14 

Exportación de la base de datos para YOLO v11 

 
Fuente: Elaboración propia 

 

Modelo Yolo V11 

Se utilizó el algoritmo YOLO (You Only Look Once) una arquitectura con convoluciones 

separables profundas, estructura de embotellamiento residual inverso y un mecanismo de 

atención ligero, con el objetivo de reducir el costo computacional y aumentar la velocidad 

de detección sin comprometer la precisión (Q. Wang et al., 2024). Esta red neuronal 

convolucional se distingue de otros métodos por su capacidad para predecir múltiples 

clases dentro de una única imagen mediante el uso de cuadros delimitadores, analizando 

de manera integral las características presentes en la imagen (J. Liu et al., 2021). El 

modelo fue diseñado para procesar imágenes de alta resolución de manera eficiente, 

distinguiendo automáticamente entre las clases buenos, sucios/flameados y rotos, 
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optimizando así los tiempos de inferencia y facilitando su aplicación en entornos de 

inspección eléctrica en campo. 

Figura 15 

Estructura de Yolo v11 

 
Fuente: Elaboración propia 

 

YOLO v11 segmenta la imagen de entrada en una cuadrícula de tamaño S×S, determinada 

en función de la resolución de la imagen. Cada celda de la cuadrícula se encarga de 

estimar la probabilidad de que un objeto se encuentre dentro de su área correspondiente. 

La predicción generada por cada celda está compuesta por cinco elementos 

fundamentales: las coordenadas (x, y) que indican la posición del objeto, las dimensiones 

(w, h) que representan su tamaño, y un valor de confianza que refleja la certeza de la 

detección (Stefenon et al., 2025). 
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Figura 16 

Segmentación de la imagen en cuadriculas de tamaño SxS 

 
Fuente: Elaboración propia  

 

El modelo se programó empleando la librería de Ultralytics v0.0.6, el cual ofrece una 

implementación optimizada y de alto rendimiento del algoritmo YOLOv11 (Ver Tabla 

7). El proceso comenzó con la carga de un modelo preentrenado (yolo11n.pt y yolos.pt), 

que sirvió como base para el aprendizaje por transferencia, aprovechando el conocimiento 

adquirido en grandes bases de datos de imágenes (Khanam & Hussain, 2024). 
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Tabla 7 

Modelos de Yolov11 

Modelo 
Tamaño 

(px) 

mAPval 

50-95 

Velocidad 

CPU ONNX 

(ms) 

Velocidad T4 

TensorRT10 

(ms) 

Parámetros 

(M) 

YOLO11n 640 39.5 56.1 ± 0.8 1.5 ± 0.0 2.6 

YOLO11s 640 47.0 90.0 ± 1.2 2.5 ± 0.0 9.4 

YOLO11m 640 51.5 183.2 ± 2.0 4.7 ± 0.1 20.1 

YOLO11l 640 53.4 238.6 ± 1.4 6.2 ± 0.1 25.3 

YOLO11x 640 54.7 462.8 ± 6.7 11.3 ± 0.2 56.9 

Nota. Rendimiento del modelo YOLO11. Adaptado de Ultralytics YOLOv11. 

https://docs.ultralytics.com/es/models/yolo11/  

 

Posteriormente se definió un tamaño de imagen de 640 píxeles como dimensión máxima 

de entrada, equilibrando el detalle espacial con la eficiencia computacional. Además, se 

habilitó la generación automática de gráficos de entrenamiento, lo que permitió 

monitorear en tiempo real la evolución de métricas como la pérdida de clasificación, la 

pérdida de localización de los cuadros delimitadores y el desempeño general del modelo. 

En Python se importó la librería from ultralytics import YOLO y se cargó el modelo 

(model = YOLO("yolo11n.pt")). Posteriormente, se ejecutó el procedimiento de 

entrenamiento mediante el comando model.train(), especificando los parámetros 

fundamentales del proceso: 

Data: "/content/datasets/data.yaml" para indicar la ruta del archivo de configuración de 

la base de datos, que contenía la definición de las clases y las rutas de las imágenes de 

entrenamiento, validación y prueba. 

Epochs: Se agregaron 50 épocas, determinando el número de iteraciones completas sobre 

el conjunto de datos, suficientes para lograr convergencia sin incurrir en sobreajuste. 

Imgsz: 640x640 pixeles, que fijó el tamaño máximo de las imágenes de entrada, 

balanceando resolución y eficiencia computacional. 

Plots: True, habilitando la generación de gráficos de evolución de métricas de pérdida y 

precisión, útiles para monitorear el comportamiento del modelo en tiempo real. 
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Figura 17 

Definición del modelo en Python 

 
Fuente: Elaboración propia 

 

Tabla 8 

Estructura de Yolo v11 

From Params Module Arguments 

-1 928 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [3, 32, 3, 2] 

-1 18560 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [32, 64, 3, 2] 

-1 26080 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [64, 128, 1, False, 0.25] 

-1 147712 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [128, 128, 3, 2] 

-1 103360 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [128, 256, 1, False, 0.25] 

-1 590336 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 256, 3, 2] 

-1 346112 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [256, 256, 1, True] 

-1 
118067

2 
ultralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 512, 3, 2] 

-1 
138035

2 
ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [512, 512, 1, True] 

-1 656896 ultralytics.nn.modules.block.SPPF [512, 512, 5] 

-1 990976 
ultralytics.nn.modules.block.C2PS

A 
[512, 512, 1] 

-1 0 
torch.nn.modules.upsampling.Upsa

mple 
[None, 2, 'nearest'] 

[-1, 6] 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1] 

-1 443776 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [768, 256, 1, False] 
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-1 0 
torch.nn.modules.upsampling.Upsa

mple 
[None, 2, 'nearest'] 

[-1, 4] 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1] 

-1 127680 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [512, 128, 1, False] 

-1 147712 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [128, 128, 3, 2] 

[-1, 13] 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1] 

-1 345472 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [384, 256, 1, False] 

-1 590336 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 256, 3, 2] 

[-1, 10] 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1] 

-1 
151142

4 
ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [768, 512, 1, True] 

[16, 19, 

22] 
820569 ultralytics.nn.modules.head.Detect [3, [128, 256, 512]] 

 

 

Entrenamiento y Validación del Modelo 

Durante la fase de entrenamiento, se utilizaron técnicas de aumento de datos (data 

augmentation), incluyendo rotaciones, traslaciones, espejado horizontal y vertical, así 

como ajustes de brillo y contraste, con el objetivo de mejorar la robustez del modelo frente 

a variaciones en iluminación, ángulo de captura y condiciones ambientales (Potnuru, 

2016). Estas transformaciones permitieron aumentar la diversidad del conjunto de 

entrenamiento sin necesidad de recopilar imágenes adicionales en campo. La base de 

datos se dividió en un conjunto de entrenamiento de 1720 imágenes (70%) y un conjunto 

de validación de 430 imágenes (30%). 

Luego, el modelo fue ajustado a la base de datos mediante un entrenamiento supervisado, 

utilizando el archivo de configuración data.yaml, que contenía la estructura de las clases 

y las rutas de las imágenes para entrenamiento, validación y prueba. El entrenamiento se 

realizó durante 50 épocas, un número adecuado para alcanzar la convergencia sin incurrir 

en sobreajuste. 
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Figura 18 

Creación del archivo YAML con las clases 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

Posteriormente, se llevó a cabo el entrenamiento supervisado sobre la base de datos, 

configurada mediante el archivo data yaml, el cual contenía la definición de las tres clases 

(buenos, sucios/flameados y rotos) y las rutas a los conjuntos de imágenes de 

entrenamiento, validación y prueba. El proceso se ejecutó durante 50 épocas, con un 

tamaño máximo de imagen de 640 píxeles, lo que representó un balance entre detalle 

visual y costo computacional.  

Configuración de la Red 

Se utilizo el sistema operativo Windows 11; la GPU es NVIDIA RTX 3070ti con 8 G de 

memoria de vídeo; la CPU es Intel i7, empleando PyTorch 2.0.0, Python 3.9.13 y CUDA 

11.1. Para garantizar una gran eficacia del entrenamiento, se establecieron los siguientes 

hiperparámetros: 

Batch size: Para el entrenamiento, se empleo un batch size de 14. Esto significa que 14 

imagenes seran utilizadas por iteracion, para actualizar los parametros de la CNN. 
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Momentum: Es un parámetro que permitio minimizar los cambios en los pesos entre 

lotes, ya que solo se procesa una pequeña porción de la imagen en cualquier momento. 

Learning rate: Indica que tan rapido un batch está aprendiendo. El valor asignado para 

la red fue de 0.01. 

Tabla 9 

Parámetros del modelo 

Parámetros Valores 

Image sizes 640x640 

Optimizer Adam 

Epoch 50 

Batch size 14 

Learning rate 0.01 

Weight decay 0.0005 

Momentum 0.937 

Nota. Parámetros del modelo realizado 

 

La tasa de aprendizaje inicial del entrenamiento se fijó en 0.01; el lote de entrenamiento 

en 14; el coeficiente de decaimiento del peso en 0.0005; el coeficiente de impulso se fijó 

en 0.937; y las rondas de iteración se configuraron en 50.  

Figura 19 

Entrenamiento del modelo Yolo v11 

 
Fuente: Elaboración propia 
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Evaluación del modelo 

Métricas de desempeño 

Una vez finalizado el entrenamiento, el modelo fue evaluado utilizando el conjunto de 

validación, lo que permitió estimar de forma objetiva su capacidad de generalización. Las 

métricas empleadas fueron precisión, recall, F1-score y mAP (mean Average Precision). 

Estas métricas permitieron cuantificar la capacidad del modelo para identificar 

correctamente cada clase de aislador y discriminar entre casos positivos y negativos, 

garantizando su confiabilidad en aplicaciones de inspección automática en líneas de 

transmisión y distribución (J. Liu et al., 2021). 

Tabla 10 

Matriz de confusión 

Valor Real 
Predicción 

Positivo Negativo 

Positive Verdadero positivo (TP) Falso negativo (FN) 

Negative Falso positivo (FP) Verdadero negativo (VN) 

Nota. La matriz de confusión muestra el desempeño del modelo al comparar las 

predicciones con los valores reales, indicando los aciertos y errores en la 

clasificación. 

 

La matriz de confusión describe la concordancia entre la predicción y el estado real del 

de las clases predichas. Se define como verdadero positivo (TP) cuando la predicción del 

algoritmo y el estado real del objeto son positivos, y falso positivo (FP) cuando la 

predicción es verdadera. Aun así, el valor exacto del objeto es negativo, negativo 

verdadero (VN) cuando la predicción y el valor real del objeto son también falsos, y 

negativo falso (FN) cuando el algoritmo predice negativo. Aun así, el valor real del objeto 

es positivo (J. Wang et al., 2022). 

La Precisión representa la proporción de defectos detectados correctamente respecto al 

número total de defectos. Se calcula tomando la relación entre el número de defectos 

predichos correctamente (TP) y el número total de muestras predichas (TP + FP) en los 

resultados de la detección. La fórmula de cálculo se expresa del siguiente modo (Feng 

et al., 2024). 
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Pr ( )
TP

ecision P
TP FP

=
+

 

El Recall representa la proporción entre el número de defectos detectados correctamente 

y el número de defectos reales. Se obtiene calculando la proporción entre el número de 

TP y el número de todos los defectos reales (TP + FN) en los resultados de la detección. 

La fórmula de cálculo se expresa de la siguiente manera (Feng et al., 2024). 

 

 

La average precision (AP), es un indicador que evalúa el rendimiento de la red, mediante 

la interpolación de la curva PR en 11 puntos, la tasa de recuperación se divide en 10 

intervalos equidistantes, y se hallan P y R en cada intervalo y se calcula la PA (Mahapatra 

et al., 2025). 

1

0

( )AP P R dR=   

La media de la precisión media de cada categoría se utiliza como mAP, siendo N es el 

número de categorías. El valor mAP oscila entre 0 y 1. Cuanto más se acerque a 1, mayor 

será la capacidad de detección de la red y mejor su rendimiento (Han et al., 2019). 

1

( )N

n

AP n
mAP

n=

=  

Además, la puntuación F1 se calcula utilizando la media armónica de recall y precisión. 

La media armónica sirve para sustituir a la media aritmética, que se utiliza con más 

frecuencia y puede expresarse de la siguiente manera (Lu et al., 2024). 

Pr Re

Pr Re

1 2 ecisión call

ecisión call

A xA
F x

A A
=

+
 

Re ( )
TP

call R
TP FN

=
+
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III  RESULTADOS  

3.1. Recolección de datos del procedimiento tradicional de inspección de aisladores 

en líneas de transmisión 

Para llevar a cabo este análisis de resultados se empleó la información obtenida mediante 

una entrevista estructurada al supervisor y técnicos linieros de la empresa Consorcio 

Eléctrico Jaén (Ver anexo 5).  

La inspección tradicional de los aisladores de la línea de transmisión SE Nueva Jaén – SE 

Jaén se efectuó mediante observación visual desde el nivel del suelo, sin ascenso a las 

estructuras ni contacto con los conductores energizados, siguiendo las normas de 

seguridad establecidas. La cuadrilla responsable estuvo conformada por dos técnicos 

linieros, dos ayudantes de apoyo y un conductor. 

Previo al inicio de las labores, el personal participó de la charla de seguridad, revisó las 

herramientas para la ejecución del trabajo. En campo los técnicos efectuaron el registro 

fotográfico de cada estructura utilizando su dispositivo celular, capturando imágenes de 

las cadenas de aisladores. Dichas fotografías fueron posteriormente analizadas en 

gabinete por personal técnico liniero para determinar el estado de cada aislador.  

Tabla 11  

Costos Operativos del Método Tradicional de Inspección 

Concepto 
Cantidad de 

Personal 

Costo Unitario 

(S/.) 

Costo Diario Total 

(S/.) 

Técnico 2 100.00 200.00 

Apoyo 2 60.00 120.00 

Conductor 1 53.33 53.33 

Combustible - 50.00 50.00 

Viáticos 

(Almuerzo) 
5 10.00 50.00 

Total, diario estimado 473.33 

Nota. Costos estimados según información obtenida en la entrevista a personal técnico 

y supervisor de la empresa colaboradora de Electro Oriente, Consorcio Eléctrico Jaén. 
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En la siguiente tabla 12 detalla el rendimiento promedio de la inspección tradicional de 

aisladores por estructura. El tiempo total considerando incluye tanto el traslado entre 

estructuras como la inspección visual y fotográfica desde el suelo. 

 

Tabla 12 

Rendimiento por inspección de estructuras 

Actividad Realizada Tiempo Estimado (min) Descripción de la actividad 

Traslado hacia la estructura 8 

Desplazamiento del 

vehículo y posicionamiento 

del personal en la base de la 

torre. 

Inspección visual y toma 

fotográfica 
10 

Revisión visual de la cadena 

de aisladores, estructura y 

toma de evidencia 

fotográficas. 

Registro y observaciones 

técnicas 
5 

Anotación de hallazgos, 

observaciones y 

comunicación con el 

supervisor. 

Tiempo total por estructura 23 minutos  

Nota. Los datos fueron obtenidos a partir de la información proporcionada de la entrevista. 

 

La información presentada en la tabla 13 fue obtenida mediante una simulación de 

inspección en gabinete realizada por un técnico liniero con experiencia, quien evaluó y 

clasificó imágenes de aisladores según su estado físico. El registro del tiempo empleado 

en la clasificación manual de cada imagen permitió establecer una referencia del 

desempeño del método tradicional de inspección.  
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Tabla 13  

Registro de tiempo de evaluación de imágenes de aisladores en gabinete técnico 

N° de fotografía Tiempo empleado (segundos) 

1 66 

2 78 

3 72 

4 60 

5 90 

6 66 

7 84 

8 78 

9 60 

10 66 

Tiempo promedio  72 segundos 

Nota. El tiempo varió según la calidad de imagen y el nivel de detalle para 

clasificar correctamente. 

 

En estudios de inspección de aisladores basados en visión por computadora se ha 

demostrado que la comparación entre métodos tradicionales y enfoques automatizados 

basados en redes neuronales es un criterio relevante para analizar la eficiencia y 

aplicabilidad de los sistemas de inspección (Han et al., 2019). En ese sentido, los tiempos 

obtenidos se consideran válidos como línea base del método tradicional y serán utilizados 

para la comparación posterior con el sistema de inspección automatizada con Deep 

Learning. 

3.2. Desarrollo del modelo Deep Learning para detección automática de fallas en 

aisladores 

Dado que la presente investigación está limitada al análisis superficial de los aisladores; 

se propuso tres estados para que la detección sea más adecuada y precisa. 
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Tabla 14  

Estados propuestos para la clasificación de aisladores 

Estado del aislador Descripción 
Mantenimiento 

Requerido 

Bueno Aislador en óptimas 

condiciones, sin suciedad ni 

roturas. 

 

Ninguno 

Sucio Aislador con suciedad 

orgánica e inorgánica. 

 

Preventivo/Correctivo 

Roto/Flameado Aisladores que presentan 

rupturas parciales, fisuras 

visibles o evidencia de hollín 

por flameo. 

Correctivo 

Nota. La clasificación se realizó considerando únicamente la superficie del aislador. 

 

Base de datos 

La base de datos utilizada para el desarrollo del modelo Deep Learning fue construida a 

partir de imágenes capturadas mediante inspecciones aéreas con un dron Phantom 4 RTK 

y datasets públicos, de aisladores en diferentes estados: buenos, sucios y rotos o 

flameados. Inicialmente, la base de datos estuvo conformada por 2016 imágenes, 

distribuidas en 981 imágenes de aisladores en buen estado, 330 imágenes de aisladores 

sucios y 705 imágenes de aisladores rotos o flameados.  

Posteriormente, durante la etapa de preprocesamiento, se aplicaron técnicas de 

optimización y aumento de datos, incluyendo variaciones en el ángulo de captura, 

condiciones iluminación y fondos complejos. Estas estrategias permitieron mejorar 

robusteces del conjunto de datos el entrenamiento del modelo y mejorar su capacidad de 

generalización del modelo. Como resultado la base de datos final estuvo compuesta por 

un total de 2239 imágenes, distribuidas entre las distintas categorías: 1069 imágenes de 
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aisladores buenos, 660 imágenes de aisladores sucios y 510 correspondiente a aisladores 

rotos/flameados. 

 

Figura 20 

Base de datos de las diferentes fallas en aisladores 

 

Fuente: Elaboración propia 

   

La Figura 20 muestra un análisis estadístico detallado de la base de datos utilizada para 

el entrenamiento del modelo de detección, se muestra la distribución de frecuencias por 

clase, la superposición de las cajas delimitadoras indica que la mayoría de los aisladores 

se encuentran concentrados en la región central de las imágenes, facilitando su detección.  

Los diagramas de dispersión confirman esta concentración espacial de los centros de cajas 

y muestran que las dimensiones relativas de las cajas delimitadoras mantienen 

proporciones consistentes y tamaños moderados en relación con el total de la imagen.  
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Figura 21 

Instancias de la base de datos 

 
Fuente: Elaboración propia 

 

La figura 21 muestra la distribución de las instancias de la base de datos y el 

comportamiento espacial de las cajas delimitadoras normalizadas. Se observa que la clase 

“Bueno” concentra la mayor cantidad de muestras, mientras que (Roto/Flameado” 

presenta la menor proposición.  
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Figura 22 

Análisis correlacional de las variables 

 
Fuente: Elaboración propia 

 

La Figura 22 muestra el análisis de correlación de las variables x, y, ancho y alto de las 

cajas delimitadoras normalizadas de la base de datos. En la diagonal principal se muestran 

los histogramas univariantes de cada parámetro, que permiten identificar su distribución 

individual. Se observó que las coordenadas x e y presentan distribuciones concentradas 

alrededor de 0.5, lo que confirma que la mayoría de los aisladores se encuentran en la 

región central de las imágenes. 

Para mitigar el sobreajuste en los modelos de aprendizaje profundo, se amplió el conjunto 

de datos de forma eficaz, utilizando varias técnicas de aumento de datos, como rotaciones 

de ángulos, voltear imágenes vertical y horizontalmente y cambiar sus posiciones. 

Además, el modelo empleo técnicas de aumento como la técnica de mosaico y la técnica 

de mezcla. Realizando modificaciones del espacio de color, la saturación y exposición de 

la imagen para crear más datos de forma eficaz. Este aumento de datos ayudo a reducir la 

posibilidad de sobreajuste de la red y a mejorar la precisión de detección del modelo.  
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Modelo Deep Learning 

El modelo YOLO v11 tiene 168 capas y aproximadamente 3 millones de parámetros 

compuesta por bloques de convolución que incrementan progresivamente la 

dimensionalidad de los mapas de características desde 32 hasta 512 canales, lo que 

aseguró una extracción jerárquica eficiente de información visual. La integración de 

módulos C3k2 contribuye a la optimización del flujo de gradientes y a la mitigación del 

sobreajuste, mientras que el bloque SPPF (Spatial Pyramid Pooling – Fast) amplía el 

campo receptivo sin incrementar el costo computacional. Asimismo, el módulo C2PSA 

introduce mecanismos de atención espacial y de canal, lo cual refuerza la capacidad del 

modelo para discriminar patrones relevantes en la detección de defectos en aisladores. 

En las etapas de fusión, las operaciones de upsampling y concat permitieron integrar 

características de distintas resoluciones, fortaleciendo la detección de objetos pequeños y 

con oclusiones parciales. Finalmente, la capa Detect, organizada en tres ramas de salida 

(128, 256 y 512), posibilitando un balance óptimo entre la detección global de aisladores 

y la identificación detallada de fallas en los aisladores. Tras una serie de operaciones, la 

entrada al modelo se presenta en la figura, donde 0 representa los aisladores "Bueno", 1: 

"Roto/Flameado" y 2: "Sucio" (ver figura 23). 
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Figura 23 

Mosaico de predicciones del modelo YOLOv11 

 
Fuente: Elaboración propia 

 

Entrenamiento y validación del modelo 

El entrenamiento de los modelos de Yolo v11 (yolos.pt y yolos.pt) arquitecturas de redes 

neuronales convolucionales (CNN) tuvo una duración de entre 1 y 2 horas por 

arquitectura. Se evaluó el desempeño del modelo a partir del dataset de testeo. Un 

parámetro clave durante el entrenamiento fue la tasa de aprendizaje, la cual se ajustó para 

optimizar el rendimiento de las redes. Además, se midió la velocidad de ejecución del 

algoritmo, utilizando la tasa de detección en fotogramas por segundo (FPS), que indica 

cuántas imágenes procesa el sistema por unidad de tiempo. Se probaron dos tasas de 



58 
 

aprendizaje aplicadas a todas las arquitecturas CNN planteadas para comparar su 

desempeño y eficiencia. 

Figura 24 

Gráficas del entrenamiento y validación 

 
Fuente: Elaboración propia 

 

 

En el gráfico Curva precisión-confianza (Figura 24-a), se observa que el modelo mantiene 

valores de precisión superiores al 90 % para niveles de confianza desde 0.2 hasta 0.91, 

con un valor máximo cercano al 100 % para las clases Sucio y Bueno. La clase 

Roto/Flameado muestra una ligera caída en la precisión a niveles de confianza bajos, lo 

que indicó una mayor probabilidad de falsos positivos en esta categoría. 

El gráfico Recall-Confidence Curve (Figura 24-b), muestra que la exhaustividad se 

mantiene próxima a 1 en rangos bajos de confianza, disminuyendo de manera progresiva 

conforme aumenta el umbral. Este comportamiento evidencia que el modelo es capaz de 

detectar la mayoría de las instancias presentes en el conjunto de prueba, aunque un umbral 

de confianza excesivamente alto podría omitir algunas detecciones válidas. 
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En la Precision-Recall Curve (Figura 24-c), el área bajo la curva (AUC) es cercana a 1 

para las tres clases, confirmando un balance óptimo entre precisión y recall. Destaca el 

desempeño sobresaliente de la clase Aisladores Sucio con un valor de 0.994, seguida de 

Aisladores Buenos con 0.988.  

Finalmente, la F1-Confidence Curve (Figura 24-d) evidencia que el valor máximo de F1 

se alcanza alrededor de un umbral de confianza de 0.55, con un desempeño global de 

0.96.  

Evaluación del modelo  

Las métricas de rendimiento de YOLOv11 en el conjunto de prueba se presentan en la 

Tabla 15, donde mAP50 representa el mAP calculado con un umbral de Intersección 

sobre Unión (IoU) de 0.50. 

Tabla 15 

Métricas de evaluación del modelo YOLOv11 para el conjunto de validación 

Clases Imágenes Precisión Recall mAP50 

Todo 430 0.956 0.963 0.977 

Bueno 176 0.958 0.981 0.989 

Roto/Flameado 113 0.937 0.908 0.951 

Sucio 139 0.972 1.000 0.992 

Nota. La tabla muestra el desempeño del modelo YOLOv11 en validación mediante 

los valores de precisión, Recall y mAP50 por clase. 

 

El rendimiento del modelo YOLOv11, del conjunto de prueba estuvo compuesto por 430 

imágenes. Se muestran las métricas de precisión (Precisión), exhaustividad o sensibilidad 

(Recall) y mAP@0.5 (mean Average Precisión a IoU=0.5) para el conjunto completo y 

para cada clase de manera individual. De forma global, el modelo alcanzó una precisión 

de 0.956; lo que equivale a un 95.6%, un recall de 0.963; equivalente a un 96.3%, y un 

mAP@0.5 de 0.977 equivalente a 97.7%, lo que evidencia un desempeño sobresaliente y 

una capacidad robusta para identificar correctamente las instancias de aisladores en 

diferentes condiciones. 

El Aislador Sucio obtuvo el mejor desempeño, con una precisión de 0.972, un recall de 

1.000 y un mAP@0.5 de 0.992, lo que indica que el modelo es altamente confiable para 

identificar este tipo de falla. El Aislador Bueno también presentó métricas elevadas, con 

precisión de 0.958 y recall de 0.981, alcanzando un mAP@0.5 de 0.989, lo que confirma 
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la capacidad del modelo para discriminar correctamente las condiciones normales de los 

aisladores. Por su parte, la clase Aislador Roto/Flameado presentó un desempeño 

ligeramente inferior respecto a las demás categorías, con precisión de 0.937, recall de 

0.908 y mAP@0.5 de 0.951.  

Figura 25 

Resultados del entrenamiento y validación del modelo Yolo v11(Yolon.pt) 

 
Fuente: Elaboración propia 

 

La Figura 25, muestra las pérdidas asociadas al conjunto de entrenamiento: 

train/box_loss, train/cls_loss y train/dfl_loss, las cuales exhiben un decrecimiento 

progresivo a medida que avanzan las épocas, lo que evidencia una convergencia estable 

del modelo. El box_loss desciende desde valores iniciales de 1.5 hasta estabilizarse en 

torno a 0.8, indicando una mejora en la precisión de la regresión de las cajas 

delimitadoras. De forma análoga, la cls_loss disminuye desde 2.0 hasta valores cercanos 

a 0.3, reflejando un aumento en la correcta clasificación de las instancias. La dfl_loss 

sigue un patrón descendente continuo, corroborando el ajuste progresivo de las 

distribuciones de probabilidad para la predicción de las cajas. 
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Figura 26 

Resultados de detección de los aisladores roto/flameado 

 
Fuente: Elaboración propia 

 

La Figura 26, muestra las detecciones realizadas por el modelo YOLOv11 en el conjunto 

de validación y evidencia su capacidad para identificar correctamente las diferentes clases 

de aisladores. En cada imagen se observan las cajas delimitadoras generadas por el 

modelo, junto con el nombre de la clase detectada y la probabilidad asociada a la 

predicción. Los resultados ponen de manifiesto que el modelo consigue una detección 

robusta y precisa en escenarios reales, incluso en condiciones de iluminación variables, 

fondos complejos y diferentes perspectivas de captura. Las clases Roto/Flameado y Sucio 

se identifican correctamente con valores de confianza superiores a 0.80 en la mayoría de 

los casos, lo que confirma la generalización del modelo. 
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Tabla 16 

Resultado matriz de confusión  

Estado 
Predicción 

Bueno Roto/flameado Sucio Background Total 

Bueno 264 0 0 19 283 

Roto/flameado 0 110 1 10 121 

Sucio 0 3 143 6 152 

Background 3 6 0 0 9 

Total 267 119 144 35 565 

Nota. La tabla muestra el rendimiento del modelo YOLOv11 al clasificar las clases 

Bueno, Sucio, Roto/Flameado  

 

La tabla 16 muestra la matriz de confusión obtenida durante la validación del modelo 

YOLOv11, que evidencia el rendimiento de clasificación: Bueno, Roto/Flameado y 

Sucio. Se observa que la categoría Bueno presentó 264 verdaderos positivos de un total 

de 283 muestras, con 19 casos clasificados erróneamente como fondo. Este 

comportamiento indica que el modelo tiene una alta sensibilidad para identificar 

aisladores en buen estado.  

La clase Roto/Flameado obtuvo 110 resultados positivos de 121, mostrando únicamente 

un error de clasificación hacia la categoría Sucio y diez hacia Background. Aunque el 

rendimiento es satisfactorio, este resultado confirma que los defectos estructurales más 

leves o parcialmente visibles pueden generar ambigüedad en el modelo y provocar una 

subdetección. 

En la categoría Sucio, el modelo detectó correctamente 143 de las 152 instancias, 

clasificando solo 3 como Roto/Flameado y 6 como Background de forma errónea. Este 

comportamiento sugiere que la presencia de contaminación superficial es un patrón que 

el modelo ha aprendido bien, por lo que se convierte en una de las categorías con mayor 

precisión relativa. 

Por último, el número de falsos positivos sobre el fondo fue bajo (9 en total), lo que 

implica que el modelo mantiene una buena capacidad de discriminación y evita clasificar 

objetos irrelevantes como aisladores (ver figura 27). 
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Figura 27 

Matriz de confusión 

 
Fuente: Elaboración propia 

 

Para la evaluación en gabinete con el modelo Deep Learning, se procesaron las mismas 

10 imágenes utilizadas en la simulación realizadas por el técnico liniero. El modelo 

procesó las 10 imágenes en un tiempo de 5.5038 segundos con un promedio de 0.55038 

segundos por imagen (ver tabla 17). 
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Figura 28 

Evaluación en gabinete con modelo Deep Learning 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

Tabla 17  

Registro de tiempos de evaluación de imágenes en gabinete con Deep Learning 

N° de fotografía Tiempo empleado (milisegundos) 

1 673.8 

2 330.3 

3 436.8 

4 328.2 

5 601.5 

6 329.0 

7 595.8 

8 765.9 

9 692.0 

10 750.5 

Tiempo promedio en segundos 0.55038 

Nota. El tiempo varió según la calidad de imagen y el nivel de detalle para 

clasificar correctamente. 
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3.3. Comparación de la productividad en detección de fallas de aisladores con el 

modelo Deep Learning y el método tradicional 

La comparación de la productividad entre el método tradicional de inspección y el método 

propuesto con Deep Learning y dron se realizó considerando los indicadores de tiempo 

operativo, costos diarios, número de estructuras inspeccionadas por jornada y precisión 

de detección de fallas. Asimismo, se evaluaron los niveles de riesgo operativo y la 

cantidad de personal requerido, con el fin de determinar la eficiencia de ambos 

procedimientos. 

En el método tradicional, de acuerdo a la información obtenida en la entrevista, presentó 

un tiempo promedio de 23 minutos por estructura, lo que permitió cubrir entre 8 y 10 

estructuras diarias para la inspección de estructuras. Este procedimiento demandó una 

cuadrilla conformada por 5 integrantes (2 técnicos, 2 ayudantes y 1 conductor), generando 

un costo diario de S/. 473.33 (Ver tablas 11 y 12). Además, el análisis manual de las 

fotografías recolectadas implicó un promedio de 72 segundos por imagen, lo que extendió 

el tiempo de diagnóstico y aumentó la posibilidad de errores por fatiga visual o 

subjetividad del observador.  

Por otro lado, el método propuesto con el dron Phantom 4 RTK y modelo de Deep 

Learning YOLOv11 evidenció un desempeño sustancialmente superior. El tiempo total 

para la inspección de las 17 estructuras fue de 168.3 minutos, lo que equivale a (2 horas 

y 48 minutos), con un promedio de 9.9 minutos por estructura, (ver tabla 5). Considerando 

una jornada laboral efectiva de 7 horas (420 minutos), descontando una hora destinada al 

almuerzo, se estima que es posible inspeccionar aproximadamente 42 estructuras diarias, 

utilizando el dron y un costo de S/. 383.33, correspondiente al trabajo de un técnico 

liniero, un conductor y un operador del dron.   
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Figura 29 

Productividad de inspecciones diarias con ambos métodos 

 

Nota. Con el método tradicional se inspeccionó de 8 a 10 estructuras, mientras que con 

el método Deep Learning y dron se estima inspeccionar un promedio de 42 estructuras 

diarias. 

 

Figura 30 

Costo de inspección diaria con ambos métodos 

 

Nota. Comparación de costos de inspección diaria con el método tradicional y el 

método Deep Learning. obteniendo una reducción del 19.01% en costos operativos. 
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En la figura 31 muestra la cantidad personal requerido para ambos métodos. El método 

tradicional requiere de 5 personas equivalente a un 62.5% mientras que el método con 

Deep Learning requiere de 3 personas correspondiente a un 37.5%, mostrando una 

reducción del 40% en el personal requerido. 

Figura 31 

Personal requerido para la inspección de aisladores 

 

Fuente: Elaboración propia  

 

La figura 32 presenta la comparación del tiempo promedio de procesamiento por imagen 

entre el método tradicional realizado por el técnico liniero y el modelo Deep Learning 

durante la evaluación en gabinete. Se observa que el técnico liniero requirió en promedio 

72 segundos por imagen, mientras que el modelo Deep Learning procesó cada imagen en 

un promedio de 0.55038 segundos, evidenciando una reducción significativa en el tiempo 

de análisis. 
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Figura 32 

Tiempo de procesamiento de imágenes en gabinete 

 

Fuente: Elaboración propia  

 

Tabla 18 

Productividad entre el método tradicional y el método Deep Learning y dron 

Indicador 
Método 

tradicional 

Deep Learning y 

dron 
Variación/Mejora 

Tiempo promedio 

por estructura 
23 min 9.9 min - 57% 

 

Estructuras 

inspeccionadas por 

día 

8 a 10 42 + 367% 

 

Tiempo de 

procesamiento por 

imagen en gabinete 

72 seg 0.55 seg - 99.24% 

 

Personal requerido 
5 3 - 40% 

 

Costo diario 

estimado 

S/. 473.33 S/.383.33 - 19% 

 

Precisión de 

detección 

Subjetiva (visual) 95.6% (YOLOv11) + Alta confiabilidad 

Riesgo operativo 
Alto (exposición 

eléctrica) 

Bajo (operación 

remota) 
- 100% 

Nota. Elaboración propia (2025). Comparación de los resultados obtenidos. 
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IV DISCUCIÓN  

En relación con el primer objetivo específico, enfocado en la recolección de datos del 

procedimiento tradicional de inspección y detección de fallas en aisladores, los resultados 

evidencian importantes limitaciones operativas. El procedimiento tradicional permite 

inspeccionar entre 8 y 10 estructuras por día, con un tiempo promedio de 23 minutos por 

estructura, empleando una cuadrilla de cinco personas y un costo diario estimado de S/ 

473.33. Asimismo, el análisis en gabinete para la clasificación de imágenes requiere un 

promedio de 72 segundos; por imagen, lo que incrementa el tiempo total del proceso y 

expone el diagnóstico de errores asociados a la fatiga visual y la subjetividad del 

evaluador. Estos resultados son coherentes con los estudios reportados por Han et al. 

(2019) y Huallpa (2020), quienes señalan que los métodos tradicionales presentan bajos 

niveles de eficiencia, elevados tiempos operativos y altos costos en la inspección de las 

líneas eléctricas. 

De acuerdo con el segundo objetivo, referido al desarrollo de un modelo de un modelo de 

Deep Learning para detección automática de fallas en aisladores utilizando imágenes 

capturadas mediante dron, los resultados demuestran que el modelo YOLOv11 

desarrollado presenta un desempeño sobresaliente. El modelo alcanzó una precisión del 

95.6%, un Recall de 96.3% y un mAP@0.5 de 97.7%, así como un tiempo promedio de 

procesamiento por imagen de 0.55 segundos evidenciando una alta capacidad para 

identificar correctamente aisladores en buen estado, sucios y rotos/flameados. Estos 

resultados superan los reportados por Astudillo y Catota (2025), quienes emplearon la 

arquitectura YOLOv5 y alcanzaron una precisión del 93% y un Recall 90%, además de 

un tiempo promedio de procesamiento por imagen de 1 segundo fuera de línea, y 

comparables con los resultados obtenidos por Liu et al. (2021), quienes reportaron una 

precisión del 98% y un Recall del 95% utilizando YOLOv3 mejorado. Por otro lado, Lei 

y Sui (2019), emplearon métodos más complejos como Faster R-CNN con ResNet-101 

reportando una precisión promedio de 97.6% y un Recall promedio de 97.9%. De la 

comparación realizada se deduce que el modelo YOLOv11 ofrece un equilibrio eficiente 

entre precisión y velocidad de procesamiento, superando arquitecturas anteriores y 

resultando más adecuado que los modelos más complejos para aplicaciones de inspección 

en tiempo real mediante dron. 
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Finalmente, con relación al tercer objetivo, orientado a comparar la productividad en la 

detección de fallas de aisladores, entre el método tradicional y el enfoque propuesto, los 

resultados evidencian mejoras sustanciales al integrar el uso de drones y Deep Learning. 

El tiempo promedio por estructura se redujo de 23 a 9.9 minutos, lo que representa una 

mejora del 57% en la eficiencia del proceso; la cantidad del personal técnico requerido 

disminuyó de cinco a tres personas, equivalente a una reducción del 40%; y la cantidad 

de estructuras inspeccionadas por día se incrementó de 8 – 9 a 42, alcanzando un aumento 

del 367% en productividad y reducir los costos operativos en un 19%. Estos resultados 

concuerdan con los reportados por Silva (2023), quien evidenció una reducción del 

tiempo de inspección de 20 – 30 a 8 – 10 minutos, lo que equivale a una mejora del 69% 

de eficiencia; una disminución del personal técnico de cuatro a dos lo que representó una 

reducción del 50%; así como también aumentó su productividad en un 220%, y por 

Huallpa (2020), quien reportó una reducción del 55.9% en el tiempo total de inspección, 

un incremento del 54.5% en productividad por estructura y una reducción del 63.99% en 

los costos operativos respecto al método tradicional. En coherencia con estos estudios, 

los resultados de la presente investigación confirman que la aplicación de dron y Deep 

Learning en la inspección de líneas de transmisión mejora la eficiencia operativa, reduce 

los costos y aumenta la productividad en el mantenimiento de sistemas eléctricos.  

Una de las principales limitaciones encontradas en el desarrollo del proyecto fue la 

escasez de imágenes locales de aisladores defectuosos, lo que obligó a complementar la 

base de datos con fuentes externas. Si bien esto permitió entrenar el modelo con una 

mayor variedad de ejemplos, también introduce el desafío de garantizar la 

representatividad de las condiciones locales. Este aspecto sugiere la necesidad de 

investigaciones complementarias orientadas a construir bases de datos nacionales que 

reflejen los distintos tipos de aisladores y las condiciones ambientales del sistema 

eléctrico peruano.  
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V CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES  

5.1. Conclusiones  

1. Se concluye que la aplicación de Deep Learning y dron permitió aumentar la 

productividad en la detección de fallas en aisladores de una línea de transmisión 

en Jaén – Cajamarca, al optimizar los tiempos de inspección, reducir los recursos 

humanos y disminuir los costos operativos, demostrando la viabilidad técnica y 

operativa del enfoque propuesto frente al método tradicional. 

 

2. El análisis del método tradicional de inspección permitió identificar importantes 

limitaciones operativas, al permitir inspeccionar solo entre 8 y 10 estructuras por 

día, con un tiempo promedio de 23 minutos por estructura, una cuadrilla de cinco 

personas y un tiempo de clasificación en gabinete de 72 segundos (1.2 minutos); 

por imagen, lo que genera baja de eficiencia, mayores costos y alta dependencia 

del factor humano. 

 

3. En relación con el desempeño del modelo propuesto, el  sistema Deep Learning 

basado en la arquitectura YOLOv11 desarrollado en esta investigación, presentó 

un desempeño sobresaliente en la detección automática de fallas en aisladores, 

alcanzando una precisión del 95.6%, un Recall del 96.3%, un mAP@0.5 de 97.7% 

y un tiempo de procesamiento de 0.55 segundos (aproximadamente 0.01 minutos) 

por imagen, superando arquitecturas previas y resultando adecuado para 

aplicaciones de inspección en tiempo real mediante drones. 

 

4. Finalmente, la implementación del enfoque propuesto permitió reducir el tiempo 

de inspección por estructura de 23 a 9.9 minutos (57%), disminuir el personal 

requerido de cinco a tres personas (40%), aumentar la inspección diaria de 8-10 a 

42 estructuras diarias (367%) y reducir los costos operativos en un 19%, 

evidenciando una mayor eficiencia frente al método tradicional. 
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5.2. Recomendaciones 

1. Se recomienda mantener una distancia de seguridad adecuada respecto a las líneas 

de transmisión durante la captura de imágenes, a fin de prevenir riesgos asociados 

a los campos electromagnéticos y garantizar la estabilidad operativa del dron. 

Asimismo, es fundamental considerar las condiciones de iluminación en campo, 

ya que variaciones excesivas de luz pueden afectar la calidad de las imágenes y 

reducir la precisión del algoritmo de detección automática. 

 

2. Adoptar de manera progresiva el uso de drones y sistemas Deep Learning en las 

inspecciones de aisladores, priorizando las líneas de transmisión críticas, para 

aprovechar los beneficios en productividad y reducción de costos. 

 

3. Se recomienda implementar un sistema integral de inspección en tiempo real que 

combine el vuelo autónomo de drones con la detección automática mediante el 

modelo Deep Learning, permitiendo diagnósticos inmediatos ante fallas en 

aisladores, lo que facilitará la toma de decisiones más eficiente para el 

mantenimiento preventivo y correctivo. 

 

4. Se recomienda reentrenar el modelo propuesto con nuevas imágenes locales, con 

el fin de mantener una alta precisión en las inspecciones. 
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ANEXOS  

Anexo 1 

Objeto de Estudio  
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Anexo 2 

Población y muestra  

 

Nota. Este cuadro muestra la cantidad de estructuras en la línea SE Nueva Jaén- SE Jaén. Fuente: Electro Oriente. 
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Anexo 3 

Instrumento de recolección de datos 

 

UNIVERSIDAD NACIONAL DE JAÉN 
CARRERA PROFESIONAL DE INGENIERÍA MECÁNICA Y 

ELÉCTRICA 

 

 

 

PROYECTO DE TESIS:  APLICACIÓN DE DEEP LEARNING Y DRON EN UNA LÍNEA DE TRANSMISIÓN 

PARA AUMENTAR LA PRODUCTIVIDAD EN DETECCIÓN DE FALLAS EN AISLADORES, JAÉN-

CAJAMARCA. 

ENTREVISTA ESTRUCTURADA 

REGIÓN: Cajamarca PROVINCIA: Jaén  LUGAR: Jaén  FECHA:  

ENTREVISTADOR: 

 

DNI: 

ENTREVISTADO 1: 

 

DNI: 

ENTREVISTADO 2: 

 

DNI: 

ESPECIALIDAD 1: 

 

ESPECIALIDAD 2: 

 

**Las preguntas del 1 al 6 se dirigen específicamente al equipo técnico y al responsable del área de mantenimiento, 

mientras que las preguntas 7 y 8 están destinadas exclusivamente al responsable del área de mantenimiento. 

1. ¿Cómo se realizan las inspecciones de mantenimiento preventivo para detectar las fallas en aisladores en las líneas de 

transmisión en la actualidad? 

2. ¿De cuántos técnicos requiere para una inspección y detección de fallas en aisladores por estructura?  

3. ¿Cuánto tiempo dura realizar este trabajo de inspección? 

4. ¿Cuál es la cantidad de inspecciones que pueden realizar en una jornada de trabajo de 8 horas? 

5. ¿Cuáles son los posibles riesgos a los que se enfrenta el personal técnico durante las actividades de inspección? 

6. ¿Considera que la productividad podría aumentar mediante la aplicación del Deep Learning y dron? 

7. ¿Cuáles son los costos asociados a la inspección tradicional por jornada de trabajo? 

8. ¿Considera que los costos de inspección se verían disminuidos por la aplicación del Deep Learning y dron? 
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Anexo 4 

Validación del instrumento de recolección de datos 
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Validación del instrumento de recolección de datos 
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Validación del instrumento de recolección de datos 
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Anexo 5 

Desarrollo de entrevista estructurada 
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Anexo 6 

Autorización de Electro Oriente para el vuelo del dron 
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Anexo 7 

Autorización de salida de dron – UNJ 
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Anexo 8 

Especificaciones técnicas del dron 

 

Fuente: Adaptado de AI- Top Topografía. SA. https://al-top.com/wp-

content/uploads/2019/01/DJI-Phantom-4-RTK.pdf 
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Anexo 9 

Inspección de aisladores con dron 

 

Fuente: Elaboración propia 
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Anexo 10 

Preprocesamiento de imágenes 

Librerías  

 

Cantidad de imágenes 

Fuente: Elaboración propia  
 

Anexo 11 

Aisladores buenos 
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Fuente: Elaboración propia  
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Anexo 12 

Aisladores sucios 

Conversión de formato a JPG 

 

 

 

 

Aumento de imágenes  
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Redimensionamiento a 640 px 
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Fuente: Elaboración propia  
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Anexo 13 

Aisladores Dañados 

 

Redimensionamiento a 640 px 

 



99 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Base de datos  

 

Fuente: Elaboración propia  
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Anexo 14 

Preparación de Dataset 

 
Fuente: Elaboración propia 
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Anexo 15 

Etiquetado de aisladores en Label Studio 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fuente: Elaboración propia  
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Anexo 16 

Estructura del Dataset 

 

Fuente: Documentación de Ultralytics YOLO. 

https://www.51cto.com/aigc/2600.html#ultralytics-yolo-format 
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Anexo 17 

Creación de la lista de clases data.yaml 

 

Fuente: Elaboración propia 
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Anexo 18 

División del conjunto de datos, entrenamiento y validación 

 

 

Fuente: Elaboración propia  
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Anexo 19 

Entrenamiento del YOLOv11 con el Dataset 
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Modelo yolo11n.pt 
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Modelo yolo11s.pt 
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Fuente: Elaboración propia  
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Anexo 20 

Generación de predicciones con el modelo 
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Fuente: Elaboración propia  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


