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RESUMEN

La investigacion aborda el problema de la baja productividad, el elevado tiempo de
procesamiento y los riesgos operativos asociados al método tradicional de inspeccion
visual de aisladores en lineas de transmision, el cual depende de la experiencia del
personal y presenta limitaciones para la deteccion oportuna de fallas. El objetivo general
fue aplicar Deep Learning y dron en una linea de transmision para aumentar la
productividad en deteccidn de fallas en aisladores, Jaén — Cajamarca. Se desarroll6 una
investigacion aplicada, con enfoque cuantitativo y disefio no experimental, recopilandose
informacién del procedimiento tradicional mediante entrevista y observacion;
posteriormente se implementd un modelo de deteccidn automatica basado en YOLOv11,
entrenado con una base de datos de 2239 iméagenes de aisladores en buen estado, sucios,
roto/flameado y validado con 430 imagenes, y se comparé el rendimiento frente al método
tradicional. Los resultados evidenciaron que el método tradicional permite inspeccionar
entre 8 y 10 estructuras por dia, mientras que la integracion con dron y Deep Learning
incremento la capacidad a 42 estructuras por jornada; ademas el modelo alcanzé una
precision del 95.6%, un Recall del 96.3% y una mAP@0.5 de 97.7%, reduciendo el
tiempo de analisis 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 tecnoldgica eficiente y viable para

modernizar los procesos de inspeccion de infraestructuras eléctricas.

Palabras clave: Deep Learning, dron, YOLOvV11, 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 INTRODUCCION

La inspeccion y el mantenimiento de las lineas de transmision de energia 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 econdmicas y riesgos para la seguridad publica.
En particular, los aisladores cumplen una funcién critica al soportar mecanicamente
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 deteccién 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 observacion desde el suelo para identificar defectos
visibles en los aisladores como roturas, contaminacion superficial o evidencias de
descargas eléctricas (Electric Power Research Institute [EPRI], 2016).

En los Gltimos afios, el avance en tecnologias como el Deep Learning y los drones
han abierto nuevas posibilidades para la inspeccidn de infraestructura de manera mas
eficiente y precisa (Faisal et al., 2025). Diversas investigaciones han demostrado la

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

En el &mbito internacional, Belafio et al. (2020) propuso un sistema de inspeccion de
aisladores mediante inteligencia artificial, obteniendo una precision del 95% a través
del algoritmo YOLO. La integracién de drones con Deep Learning para la inspeccién
de lineas de transmision ha ganado relevancia debido a su capacidad para acceder
areas de dificil acceso y recopilar datos de manera rapida y segura. Li et al. (2023)
desarroll6 un sistema automatizado basado en aprendizaje profundo para el analisis y
procesamientos de imagenes de inspeccion de lineas eléctricas, su estudio alcanzé una
precision del 91.36% en la deteccion de fallas en aisladores. Jicheng (2021). Presentd
un método automatizado para la deteccién de fallas en aisladores a partir de imagenes
aéreas, basado en técnicas de aprendizaje profundo (Deep Learning). Combind la red
Single Shot Multibox detector (SSD), utilizada para localizar y extraer caracteristicas
de los aisladores, con la red DenseNet para clasificar de forma precisa los tipos de

fallas. Para la escasez de datos, aplicO una estrategia de aumento de datos en dos
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fases. La primera basada en la combinacién de imégenes y la segunda que incluyo
transformacion afin aleatorio, desenfoque gaussiano, variacion de brillo y contraste,
y ruido de tipo sal y pimienta. Sus resultados mostraron una precision del 95% en la
deteccion de las fallas y del 98% en la clasificacion del tipo de falla. De igual manera,
Astudillo (2022) desarroll6 un sistema auténomo para la identificacion de fallas en
aisladores utilizando técnicas de vision artificial. Conform6 una base de datos
compuesta por 3000 imagenes de aisladores, los cuales fueron clasificadas en
sucios/flameados, rotos y en buen estado. Con este conjunto de datos entrené el
algoritmo YOLO (You Only Look Once), basado en redes neuronales
convolucionales (CNN), para la deteccion de fallas en aisladores en tiempo real, asi
como en imagenes capturadas por dron y videos pregrabados. Ademas, disefio una
interfaz grafica que facilita la operatividad del sistema, permitiendo su uso por
usuarios con conocimientos técnicos basicos. Sus resultados alcanzaron una precision
del 87.5% en tiempo real, 94% en imagenes estaticas y 89% en videos pregrabados.
Por su parte, Fahim y Hasan (2024) desarrollaron una investigacion orientada a la
evaluacion de fallas en aisladores mediante los algoritmos YOLO v7 y YOLO v8, los
cuales fueron entrenados con un conjunto de imagenes etiquetadas de aisladores rotos,
flameados y en buen estado. Sus resultados demostraron que YOLO v8 obtuvo un
desempefio superior, alcanzando una precision del 98.99% y una mAP del 99.10%.
Astudillo y Catota (2025) propusieron un sistema automatizado para la deteccion de
fallas de aisladores de lineas de distribucion eléctrica mediante vision artificial
integrada en vehiculos aéreos no tripulados. La metodologia empled el modelo
YOLOv5 basado en redes neuronales convolucionales para el analisis de
aproximadamente 3000 imagenes, permitiendo identificar deterioros como
acumulacién de materia organica, fisuras y roturas. Los resultados evidenciaron una
precision global de 93% y un Recall o sensibilidad de 90% en deteccion de fallas.
Ademas, obtuvo un tiempo promedio de deteccion por imagen de 2 segundos en
procesamiento a bordo y 1 segundo fuera de linea, demostrando que la solucién
propuesta optimiza los tiempos de inspeccion y mejora la precision de diagnostico y
facilita la planificacion del mantenimiento, contribuyendo a la reduccién de costos y

al incremento de confiabilidad del sistema eléctrico.
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En el &mbito nacional, estudios como Opazo (2020), propuso un sistema
automatizado para la deteccion de torres de alta tension y la clasificacion de su nivel
de corrosion, utilizando imagenes captadas por drones y modelos de aprendizaje
profundo. La metodologia se organizo en tres etapas: deteccion de la torre mediante
RCNN y VGG16, clasificacion con AlexNet y el optimizador Adam para reducir
falsos positivos, y un clasificador de corrosion basado en VGG16. Sus resultados
arrojaron una precision promedio de 60% en deteccién, 99.5% en clasificacion de
torres y 89.5% en clasificacion del nivel de corrosion, demostrando la eficacia del
enfoque para inspecciones automatizadas en infraestructuras eléctricas. Por otro lado,
Silva (2023) en la Universidad Cesar Vallejo, implementd drones para el registro de
mediciones eléctricas en redes de baja tension, logrando una reduccion del personal
técnico de 4 a 2, lo que representd una disminucion 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 intervenciéon directa
del personal técnico. Huallpa (2020), optimizd la supervision de lineas de media
tension mediante dron, reduciendo el tiempo de inspeccion de 111 a 49 dias (ahorro
de 55.9%) y aumentando la productividad en 54.5%, ademas de lograr un ahorro
econdmico del 63.99% respecto al método tradicional. Finalmente, Canchaya (2021),
demostro la eficacia de los VANT para la supervisidon remota de lineas de transmision,
incrementando la cantidad de estructuras inspeccionadas por dia de 18 a 49 y
reduciendo el tiempo por inspeccién de 24 a 11 minutos.

En relacion con los antecedentes presentados, los cuales evidencian el uso creciente
de tecnologias como el Deep Learning y los Drones en la inspeccion de
infraestructuras eléctricas, resulta necesario fundamentar tedricamente las variables
que intervienen en la presente investigacion, con el fin de comprender su relacion y

sustentar el planteamiento del problema.

El Deep Learning, es una subarea del aprendizaje automatico que emplea redes
neuronales profundas para el analisis de grandes volimenes de datos, especialmente
de iméagenes. Estas redes permiten la extraccién de caracteristicas relevantes,
logrando altos niveles de precision en tareas de deteccion y clasificacion (LeCun et

al., 2015). En el ambito de vision por computadora, algoritmos como You Only Look
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Once (YOLO) han demostrado ser eficientes en la identificacion y clasificacion de
objetos (Redmon et al., 2016). Por su parte los drones o vehiculos aéreos no
tripulados permiten la captura de imagenes areas en zonas de dificil acceso
controlados de forma remota desde tierra o automaticamente mediante GPS y
sensores.

En cuanto a la productividad, esta se define como a la relacion entre los resultados
obtenidos y los recursos utilizados (Fontalvo et al., 2017). En el contexto de
inspeccion de aisladores de lineas de transmision, se mide mediante indicadores como

el nimero de estructuras por dia, tiempo empleado y costos operativos.

A pesar de los avances tecnologicos descritos en los antecedentes y bases teoricas, en
la provincia de Jaén, las empresas responsables de la inspeccidn y el mantenimiento
de las lineas de transmision y redes de distribucion contintan utilizando métodos
tradicionales donde enfrentan riesgos y desafios en la deteccion 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 imégenes de los
aisladores mediante dispositivos celular para su posterior analisis y clasificacion en
gabinete. Sin embargo, este procedimiento presenta distintas limitaciones operativas
importantes, tales como dificultades para observar adecuadamente los aisladores,
dependencia de las condiciones de iluminacion, y la posibilidad de pasar por alto
fallas menores no visibles desde el suelo. Como resultado, el proceso de inspeccion
se torna laborioso y con menor precision, lo que reduce la eficiencia y productividad
de las labores de mantenimiento preventivo, elevando los costos operativos.

Ante esta problematica mencionada, surge la pregunta ¢En qué medida la aplicacion
de Deep Learning y dron puede aumentar la productividad en deteccion de fallas en

aisladores en una linea de transmisién, Jaén — Cajamarca?

La importancia de este estudio radica en la necesidad de modernizar los procesos de
inspeccion de las lineas de transmision mediante el uso de tecnologias emergentes. A
nivel tecnoldgico, propone una solucién innovadora para un problema operativo
frecuente en el sector eléctrico. A nivel econdémico, busca reducir los tiempos de

inspeccion y costos asociados a mantenimientos. Y desde una perspectiva social,
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mejora la seguridad del personal técnico y contribuye a la estabilidad del suministro
eléctrico, lo cual beneficia directamente a la poblacion usuaria. En el dmbito
ambiental, el uso de drones y Deep Learning reduce el impacto sobre el entorno al
minimizar desplazamientos y emisiones de vehiculos durante las labores de

inspeccion.

En ese sentido, la presente tesis tiene como objetivo principal aplicar Deep Learning
y dron en una linea de transmision para aumentar la productividad en deteccion de

fallas en aisladores, Jaén — Cajamarca.

Obijetivos especificos:

- Recoleccion de datos del procedimiento actual de inspeccion y deteccion de
fallas de aisladores en lineas de transmision.

- Desarrollar un modelo Deep Learning para deteccion automatica de fallas en
aisladores de una linea de transmisién en Jaén-Cajamarca utilizando imagenes
recopilados por dron.

- Comparar la productividad en deteccién de fallas de aisladores con el modelo
Deep Learning, contrastandola con el método tradicional.

Il MATERIALES Y METODOS

2.1. OBJETO DE ESTUDIO

En la presente investigacion, el objeto de estudio estuvo comprendida por los aisladores
eléctricos instalados en las 17 estructuras de la linea de transmision de 60 kV,
correspondiente entre la Subestacion Nueva Jaén y la Subestacion Jaén. Se evaluaron los
estados fisicos de los aisladores mediante imagenes capturadas por dron, con la finalidad

de identificar fallas visibles como suciedad, fisuras, fracturas o flameos (Ver anexo 1).
2.2. UBICACION DEL AREA DE ESTUDIO

El estudio de la presente investigacion se desarrollo en la provincia de Jaén, region
Cajamarca, especificamente a lo largo de la linea de transmisién de 4.17 km de longitud

entre la Subestacion Nueva Jaén y la Subestacion Jaén.
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Figura 1
Ubicacion del area de estudio
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Fuente: Elaboracion propia
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2.3. POBLACION Y MUESTRA

La poblacién de la presente investigacion estuvo conformada por las 17 estructuras de la
linea de transmision SE Nueva Jaén — SE Jaén. Segun Arias et al. (2016), la poblacion se
define como “un grupo de individuos o elementos que son el foco de interés en una

investigacion, de los cuales se busca obtener informacion”.

Para la muestra de esta investigacion, se selecciond las 17 estructuras de la linea de
transmision antes mencionada. Todas las estructuras fueron consideradas para el
desarrollo de las pruebas y evaluaciones correspondientes a la inspeccién de los aisladores

(ver anexo 2).

El muestreo empleado en la investigacion fue no probabilistico de tipo intencionado o por
conveniencia. Campbell et al. (2020) indica que este tipo de muestreo permite seleccionar
deliberadamente los elementos que aportan informacion relevante y util para la

investigacion.
2.4. VARIABLES DE ESTUDIO

- Deep Learning y dron
- Productividad
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2.4.1.0peracionalizacion de variables

Tabla 1l

Operacionalizacion de Variables

Deep Learning y
dron

Productividad

N N . . Escala de
Descripcion conceptual Descripcion operacional Instrumentos Indicadores medicion
El Deep Learning permite que los
modelos computacionales, formados .
i . Implementacion de un modelo
por varias capas de procesamiento, .
. ) de Deep Learning para la .
adquieran representaciones de datos -/ . - Software de Deep Learning - Numero de fallas
i i .. deteccidn de fallas en aisladores . -
con diversos niveles de abstraccion. : - Dron - Precision Numérica
. mediante el uso de dron, que
Estas técnicas han avanzado . .
. recopilaran y  procesaran
significativamente el arte en el .~
i : . imagenes.
reconocimiento visual de objetos
(LeCun et al, 2015).
Se define al rendimiento o eficiencia . .
. La cantidad de produccion,
de un proceso mediante el cual un i o
: costos y tiempo se medira
trabajador, un grupo de personas o ; ., . . .
. ) mediante la comparacion de la - Excel -Tiempo de inspeccion (-
una maquina produce una cantidad Numérica

especifica de bienes o finalizan un
conjunto determinado de tareas en un
periodo de tiempo (Personio, 2024).

inspeccion tradicional y la -Entrevista estructurada
inspeccion con aplicacion de
Deep Learning y dron.

- costo operativo
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2.5. METODOS

2.5.1. Método de investigacion

El método de la investigacion fue deductivo, dado a que partio de teorias o principios
generales para su aplicacion en una situacion especifica. De acuerdo con Pita y Pértigas
(2002), afirma que el método deductivo se vincula a la investigacion cuantitativa, ya que
este enfoque se centra en analizar la relacion o conexion entre variables que han sido

cuantificadas.

2.5.2. Tipo de investigacion

La investigacion desarrolla utilizd6 una metodologia de tipo aplicada, aprovechando
herramientas tecnol6gicas que permitieron una implementacion precisa del modelo Deep
Learning y generaron conocimiento con aplicacion directa para la resolucion del
problema planteado. Segun Lozada (2014), la investigacion aplicada busca el
conocimiento con la aplicacion directa a los problemas de la sociedad o el sector
productivo, apoyandose en la investigacion basica y enfocandose en vincular la teoria con

su aplicacion préctica.

2.5.3. Enfoque o nivel de investigacion

La investigacion adopt6 un enfoque cuantitativo, ya que mediante la recoleccién de datos
numéricos y analisis estadisticos busco probar la hipotesis planteada, es decir, determinar
si el uso del Deep Learning y dron aument6 la productividad en la deteccion de fallas en
aisladores de la linea de transmisién y su comparacién con los métodos tradicionales de
inspeccion. Conforme a Surday (2007), la investigacion cuantitativa se centra en

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

2.5.4. Disefio de investigacion

El disefio de la investigacion fue no experimental, dado que no se manipularon las
variables para evaluar el impacto del Deep Learning y dron en la productividad. Segln
Agudelo et al (2010), este tipo de disefio no implica manipulacion de las variables
independientes, es decir, no se crea una situacion experimental controlada para observar

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

2.6.1.Entrevista

Se empleo la entrevista como técnica para recolectar informacion. Segin Diaz et al
(2013), la entrevista es una interaccion comunicativa planificada cuyo propoésito es

obtener informacion especifica, mas alla de una conversacion informal.

2.6.2. Guia de entrevista estructurada

En esta investigacion se utilizé como instrumento la guia de entrevista estructurada (ver
anexo 3). Diaz et al. (2013) sefiala que consiste en un conjunto de preguntas
predeterminados que se presentan en un orden especifico orientadas a recolectar
informacion precisa, uniforme y comparable al aplicar las mismas preguntas a todos los

entrevistados.

2.6.3. Validez y confiabilidad

La guia de entrevista estructurada fue validada por tres expertos en la especialidad, el cual
se registré con sus firmas para dar confiabilidad al instrumento de recoleccion de datos
(ver anexo 4).

Figura 2
Diagrama del procedimiento de la investigacion

DESARROLLO DEL
INICIO |:> RECOLECCION DE [> MODELO DEEP
LEARNING

COMPARACION DE

PRODUCTIVIDAD EN <:| REALIZACION DE <:| ENTRANAMIENTO

INSPECCION CON PRUEBAS DEL MODELO
AMBOS METODOS

L

FIN

Fuente: Elaboracién propia
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2.7. PROCEDIEMIENTO

2.7.1. Equipos y Materiales

Para llevar a cabo la recoleccion de informacion mediante métodos tradicionales, asi

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

materiales.
Tabla 2
Equipos y Materiales
METODO TRADICIONAL METODO DE DEEP LEARNIN Y DRON
- Celular - Dron Phantom 4 RTK
- Equipo de proteccién personal - Control remoto
- Hoja de inspeccion - Baterias y cargadores

- Tarjeta de memoria
- Laptop Intel Core i7
- Memoria USB

Nota. En la tabla se detallan los equipos y materiales requeridos para la implementacion de la
metodologia tradicional, asi como la metodologia de Deep Learning y dron.
2.7.2. Recoleccién de datos del procedimiento actual de inspeccion y deteccién de

fallas de aisladores en lineas de transmision

Descripcion del proceso de inspeccion con el método tradicional

Antes de iniciar con los trabajos de inspeccion programados por la empresa colaboradora,
se requiere contar con la autorizacion de la empresa concesionaria Electro Oriente. El
personal técnico debe contar con pélizas vigentes y participar en una charla de seguridad
previa de cinco minutos. Asimismo, se realiza la revision de las herramientas y accesorios
a utilizar, con el fin de evitar los retrasos en la ejecucion de labores, registrandose ademas

las salidas correspondientes.

Posteriormente, el personal técnico se desplaza a los puntos de inspeccion, donde verifica
el area de trabajo con el proposito de identificar peligros y riesgos, estableciendo las
medidas preventivas necesarias para el adecuado desarrollo de las actividades. El personal
técnico, debe contar con la informacion técnica, y los puntos de cada estructura

georreferenciados en Google Earth para facilitar su ubicacion en campo.
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Figura 3
Diagrama del proceso de inspeccion con el método tradicional

oy Verificacion de
Autorizacién de polizas vigentes del
- Oriente personal
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(5 minutos)

Traslado del personal Revision, registro
técnico liniere al de herramientas y
punto de inspeccion AcCCesorios

Ejecucion de la labor Verificacion del
de inspeccion area de trabajo

Evalaluacion del
registro fotografico
en gabinete por
personal técnico

Fuente: Elaboracidon propia.
La inspeccion se realiza desde la base de la torre, estando prohibido el ascenso por las
estructuras o la aproximacion a los conductores. Las actividades consisten principalmente
en una inspeccion visual desde el suelo, para la identificacion del estado fisico de los
aisladores. En caso de detectarse anomalias criticas o de condiciones que representen un
riesgo potencial para las personas o las instalaciones, el personal técnico deberé informar

de inmediato a sus supervisores.

Cada estructura inspeccionada debe contar con un registro fotografico realizado con un
dispositivo celular, que incluya vista general de la estructura, vista panoramica, y
fotografias de todos los aisladores. Posteriormente, este material es evaluado en gabinete

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

24



Figura 4

Inspeccidn tradicional de las lineas de transmision

| Velocidad:2.4km/h
Sorge iA Nimero de indice: 56

=

Fuente: Fotografl'atomada por péréonal técnico durante una inspeccion de campo. Jaén (2025).

Las inspecciones de las estructuras de las lineas de transmisién se realizan con una
frecuencia trimestral. Para la obtencion de los datos del presente estudio, se utilizé la
informacion recabada mediante una entrevista estructurada a un técnico liniero y al
supervisor de la empresa colaboradora Consorcio Eléctrico Jaén, responsable del

mantenimiento de lineas de transmision y subestaciones de potencia.

La entrevista se desarroll6 de manera presencial, registrandose las repuestas mediante
anotaciones directas en el instrumento de preguntas estructuradas, con el fin de garantizar

la precision y coherencia de la informacidn obtenida (ver anexo 4).

El cuestionario aplicado const6 de ocho preguntas, de las cuales las seis primeras se
dirigieron al técnico, orientadas al procedimiento actual de inspeccion, nimero de
técnicos requeridos, tiempo promedio de inspeccion, cantidad de inspecciones diarias y

los riesgos asociados.

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

resumen de la informacién obtenida:

25



Tabla 3

Informacién obtenida en la entrevista

Aspecto evaluado Informacion obtenida
Método de inspeccién Visual, desde el suelo.
Cuadrilla de inspeccion 2 técnicos, 2 apoyos y 1 conductor

- Técnicos: inspeccidn visual y fotografias
desde la base con cadmara de celular.
Funcion del personal - Apoyos: limpieza de servidumbre y base
de la estructura.
- Conductor: traslado de la cuadrilla.
Tomas fotogréficas Vista panordmica, vista general de la torre,
aisladores.
Tiempo promedio de inspeccion por torre  De 23 minutos
Cantidad de inspeccion por dia De 8 a 10 torres.
- Técnicos: S/. 100/dia.
- Apoyos: S/. 60/dia.
Costos operativos - Conductor: S/.53.33/dia.
- Combustible: S/. 50/dia.
- Viaticos: S/. 50/dia (almuerzo).

Nota. Informaci6n 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 deteccion automatica de fallas en
aisladores

Con el fin de cumplir con el segundo objetivo especifico, se desarrolld6 un modelo de

aprendizaje profundo (Deep Learning) para la deteccion automatica de fallas en

aisladores, utilizando imagenes obtenidas mediante un vehiculo aéreo no tripulado

(VANT o dron).

A diferencia del método tradicional, la inspeccion con dron permitié recorrer visualmente
las estructuras desde distintos angulo y alturas, capturando imagenes de alta resolucién
sin necesidad de acercamiento fisico del personal técnico a las torres, abarcando las 17

estructuras que conforman la linea de transmision SE Nueva Jaén - SE Jaén.
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Para el proceso de inspeccion mediante vehiculo aéreo no tripulado (VANT), se conto
con el apoyo de la Universidad Nacional de Jaén, quien mediante un préstamo formal

facilité el dron Phantom 4 RTK y un vehiculo institucional para su traslado.

Tabla 4
Caracteristicas del dron Phantom 4RTK

Descripcion Caracteristicas
Peso de despegue 1391 gramos
Altura méx. de servicio 6000 m
Velocidad méx. de ascenso 5m/s control manual
Velocidad méx. de descenso 3m/s
Tiempo maximo de vuelo Aprox. 30 minutos
Céamara CMOS de 17; pixeles efectivos: 20M

Nota. El cuadro muestra las caracteristicas del dron utilizado en la inspeccién. Adaptado de

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

Previo al desarrollo de la inspeccidn, se gestion0 la autorizacion correspondiente con la
empresa concesionaria Electro Oriente (ver anexo 5). Se coordin6 con el técnico operador

del dron para la planificacion del trabajo en campo.

La planificacion del vuelo se realizé de manera sistematica para garantizar la seguridad
operativa y la calidad de los datos. Se verifico un area amplia y libre de obstaculos para
el despegue, se ensamblo el equipo asegurando la correcta fijacion de las hélices y se

verificd que las baterias del dron y del control remoto estuvieran completamente cargadas.

A continuacion, se encendieron ambos dispositivos, se comprob6 su conexion mediante
la aplicacién DJI Go y se confirm6 la disponibilidad de un nimero suficiente de satélites
para garantizar un despegue seguro. En este caso, el vuelo fue ejecutado de forma manual,

siendo el piloto el operador quien controlé directamente el dron durante toda la operacion.
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Figura 5
Fijacion de hélices y bateria

Fuente: Elaboracion propia

Figura 6

Realizacion de la inspeccién con dron

Fuente: Elaboracién propia

Durante la operacion, el dron se posiciond a una distancia aproximada de 8 metros de los
aisladores, debido a que la presencia del campo eléctrico generado por la linea de 60 kV
ocasionaba la activacion de alarmas de alta interferencia en la aplicacion de control de
vuelo, con el riesgo asociado de pérdida de comunicacion si se aproximaba aln mas a la
linea. Asimismo, se procurd ubicar el dron en el &ngulo més favorable para la captura de
imagenes, evitando su orientacion en contra de la fuente de iluminacién natural, a fin de
preservar la nitidez y el detalle de los aisladores durante el registro fotogréafico (ver figura
6)
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Figura7
Toma de fotografias con el Dron Phantom 4 RTK

Fuente: Elaboracion propia

a) Tiempos de inspeccion con el VANT o dron.

Con el objetivo de registrar la eficiencia operativa del proceso, se realizé la medicion de
los tiempos de vuelo y traslado por cada estructura inspeccionada. En cada punto de la
linea de transmision, el operador ejecutdé un ciclo completo de preparacién, 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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Tabla5

Tiempos operativos por estructura en la inspeccion

N° de Preparacion y Vuelo e Aterrizaje  Traslado a la Tiempo
estructura  verificacion inspeccion (min) siguiente total
(min) (min) estructura (min) (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. Elaboracion propia (2025). Los tiempos fueron estimados con base en mediciones de
campo durante la inspeccion con dron Phantom 4RTK en la linea de Transmision SE Nueva

Jaén — SE Jaén.

El tiempo total para la inspeccién 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 inspeccién con VANT o Dron

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

participacion del operador de dron, técnico liniero, conductor, viaticos, combustible.

Tabla 6

Costos por la inspeccion diaria con dron Phantom 4RTK

Precio _
o _ ) o Precio total
Descripcion unidad Cantidad unitario
(soles)
(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
Viaticos(almuerzo) Dia 1 10.00 30.00
Combustible Dia 1 50.00 50.00
Costo total de inspeccién 383.33

Nota. Elaboracion propia.

Modelo Deep Learning

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

la obtencién de imagenes hasta la presentacion de resultados. Este proceso se compone

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

en aisladores.
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Figura 8
Diagrama del modelo Deep Learning
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Fuente: Elaboracion propia

Adquisicién de imagenes

Durante el proceso de inspeccion el dron sobrevold las lineas de transmision y registro
fotografias detalladas de los aisladores. Estas imagenes son posteriormente transferidas
al gabinete, donde son procesadas con el modelo Deep Learning implementado el cual
permite clasificar y detectar automéaticamente los posibles fallos de los aisladores como
suciedad, rotos, flameados o en buen estado.
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Base de datos

La base de datos fue construida a partir de imagenes de aisladores capturadas mediante
inspecciones, empleando el Dron Phantom 4 RTK, con el objetivo de obtener fotografias
claras y representativas de los aisladores (Buenos, Sucios, Rotos/ Flameados). Durante la
adquisicién de imagenes, se procur0 evitar patrones de color similares al aislador, como
piedras, cielo o techos, para facilitar la deteccion y extraccion posterior de caracteristicas

relevantes.

Debido a la escasez de aisladores con dafios o contaminacion en la linea de transmision
SE Nueva Jaén — SE Jaén, se complementd la base de datos con imagenes provenientes
de Dataset Publicos. Estas fuentes permitieron enriquecer el conjunto de entrenamiento
con una mayor diversidad de condiciones ambientales, tipos de aisladores y patrones de

dafios.

Se recolectaron 2016 iméagenes de fallas de diferentes aisladores, conformado por 981
imagenes de aisladores buenos, 330 imagenes de aisladores sucios y 705 imagenes de

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

Los aisladores buenos fueron aquellos que no presentaron fallas visibles ni anomalias en
su superficie, manteniendo su integridad tanto eléctrica como mecénica. Visualmente,
exhibieron una superficie limpia y uniforme, sin acumulacion significativa de
contaminantes, fisuras, fracturas o desprendimientos, y conservaron la textura y el color
propios de su material de fabricacion. En este estado, los aisladores cumplieron de manera
confiable con la funcidn de resistir esfuerzos mecanicos y conservar la rigidez dieléctrica
para la cual habian sido disefiados, constituyendo la referencia de comparacion frente a

los aisladores deteriorados.
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Figura 9
Base de datos de aisladores buenos
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Fuente: Elaboracion propia

Los aisladores sucios presentaron acumulacion de suciedad, contaminantes en su
superficie, lo que afectd su capacidad de aislamiento eléctrico y aumento el riesgo de
fallas en la linea de transmision. Estas condiciones deterioraron el desempefio del aislador

y requirieron una deteccion precisa para su mantenimiento y reparacion oportunos.
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Figura 10
Base de datos de aisladores sucios
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Fuente: Elaboracién propia

La base de datos de aisladores rotos/flameados estuvo conformada por imégenes que
mostraron dafios visibles en la estructura de los aisladores, tales como fracturas, fisuras o
marcas de quemaduras superficiales. Estos defectos comprometieron tanto la integridad
mecénica como la capacidad de aislamiento eléctrico, incrementando el riesgo de fallas

en la linea de transmision.
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Figura 11

Base de datos de aisladores rotos/flameados

Fuente: Elaboracion propia

Preprocesamiento de imagenes

Se realiz6 una optimizacion y estandarizacion 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 vision artificial, y se preservaron los
metadatos EXIF cuando fue posible para mantener informacion relevante de la captura

(Belefio Diaz et al., 2020). Posteriormente, se realizé la optimizacion de resolucion y

36



calidad, ajustando el ancho méximo de las imagenes a 640 pixeles y aplicando técnicas
de compresion sin pérdida significativa de detalle visual, garantizando uniformidad.

Adicionalmente, se generaron subconjuntos representativos mediante seleccion aleatoria
y redimensionamiento proporcional a 640 pixeles de ancho, manteniendo la relacion de
aspecto y renombrando sisteméaticamente los archivos para facilitar su organizacion y
etiquetado segun 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 automatico y
asegurando la conservacion de las caracteristicas esenciales para la correcta clasificacion

de los aisladores.

La base de datos final estuvo compuesta por un total de 2239 iméagenes, distribuidas entre
las distintas categorias: 1069 imagenes de aisladores buenos, 660 imagenes 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 iméagenes se realiz6 utilizando la herramienta de codigo
abierto Label Studio 1.20.0, ampliamente empleada en proyectos de vision por
computadora por su flexibilidad y compatibilidad con mdltiples formatos de anotacion
(Tkachenko et al., 2025).

Se cred 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 importd
el conjunto de imagenes en formato JPG previamente preprocesadas, asegurando que

cada archivo mantuviera un nombre Unico para evitar inconsistencias.
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Figura 12
Creacion del proyecto en Label-Studio

'] Label Studio = Projects Deteccidn de fallas en sisladores

Default : B
cons v rmes v ouery - ([T
(17} Completed -+ s * Annctated by
25, 16:17:1 1 ) o
;08 2025, 1 »
5, 1€ o
25, 16:19:03 1 o
;08 2025, 16:1%:14 0

Upload filename

Setting:

(%)

Auto  Beta

Fuente: Elaboracion propia

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

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

region la etiqueta correspondiente segun su estado. Este procedimiento se llevo a cabo de

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

sesgo humano, se implementd un proceso de revision cruzada, en el cual un segundo

anotador validd aleatoriamente un subconjunto de imagenes para verificar la consistencia

de la clasificacion.

Figura 13

Etiquetado de las imagenes mediante cajas delimitadoras

! ILabel Studio = Projects / Deteccion de fallas en aisladores / Labeling

image [Dimg * #08 () + )

Settings

¥

Q

Auto  Beta

Bueno 1

| sucio 2

®

Roto/Flameado 3

Fuente: Elaboracion propia
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Finalmente, las anotaciones fueron exportadas en formato YOLO, generando para cada
imagen un archivo de texto que contenia la clase, las coordenadas normalizadas del centro
de la caja delimitadora, asi como su ancho y alto relativo a la imagen. Este formato resultd
optimo para su integracion directa en el entrenamiento del modelo YOLOv11,

garantizando compatibilidad y facilitando la automatizacion del flujo de trabajo.

Figura 14
Exportacion de la base de datos para YOLO v11

COCO with Images image segmentation  object detection keypoints
COCO format with images downloaded

Pascal VOC XML image segmentation object detection
Popular XML format used for object detection and polygon image segmentation tasks.

YOLO image segmentation  object detection  keypoints

YOLO with Images image segmentation object detection keypoints
¥OLO format with images downloaded.
YOLOv8 OBB image segmentation  object detection

Popular TXT format is cre;

or yonding image

points with coordinates normalized between O

YOLOvE OBB with Images image segmentation  object detection

YOLOv8 OBB format with images downloaded.

Fuente: Elaboracién propia

Modelo Yolo V11

Se utilizé el algoritmo YOLO (YYou Only Look Once) una arquitectura con convoluciones
separables profundas, estructura de embotellamiento residual inverso y un mecanismo de
atencion ligero, con el objetivo de reducir el costo computacional y aumentar la velocidad
de deteccion sin comprometer la precisién (Q. Wang et al., 2024). Esta red neuronal
convolucional se distingue de otros métodos por su capacidad para predecir multiples
clases dentro de una unica imagen mediante el uso de cuadros delimitadores, analizando
de manera integral las caracteristicas presentes en la imagen (J. Liu et al., 2021). El
modelo fue disefiado para procesar imagenes de alta resolucién de manera eficiente,

distinguiendo automaticamente entre las clases buenos, sucios/flameados y rotos,
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optimizando asi los tiempos de inferencia y facilitando su aplicacion en entornos de

inspeccion eléctrica en campo.

Figura 15
Estructura de Yolo v11

Neck Head
320x320x(min(64,mc)xw)
80XBO(min(256, mc)xw)
8 D t t
160x160(min(128, mc)xw) aoxu(mizss, me)xw)
v
160x160(min(128, mc)xw) ao-so(m&?.w. me)xw)
v
80x80(min[256, me)xw)
v
40x40(min(512, mc)xw) 54
B 80X80(min(256, mc)xw) m
ao-m(mm‘(zss, me)xw)
$ 40x40(mir(512, mc)xw)

20x20(min(1024, mc)xw)

40x40(min(512, mc)xw)
¥

40x40(min(512, mc)xw)

Aouo(mm;(uz, me)xw)

i

20x20(min(1024, mc)xw)

20x20(min(1024, mc)xw)

C2P:

20%20(min(1024, mc)xw) > Detect
>

24, mc)xw)

Fuente: Elaboracion propia

YOLO v11 segmenta la imagen de entrada en una cuadricula de tamafio SxS, determinada
en funcion de la resolucion de la imagen. Cada celda de la cuadricula se encarga de
estimar la probabilidad de que un objeto se encuentre dentro de su area correspondiente.
La prediccion generada por cada celda esta compuesta por cinco elementos
fundamentales: las coordenadas (X, y) que indican la posicion del objeto, las dimensiones
(w, h) que representan su tamafio, y un valor de confianza que refleja la certeza de la
deteccion (Stefenon et al., 2025).
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Figura 16
Segmentacion de la imagen en cuadriculas de tamafio SxS

1,0)

Fuente: Elaboracién propia

El modelo se programé empleando la libreria de Ultralytics v0.0.6, el cual ofrece una
implementacion optimizada y de alto rendimiento del algoritmo YOLOv11 (Ver Tabla
7). El proceso comenzé con la carga de un modelo preentrenado (yolol1n.pt y yolos.pt),
que sirvié como base para el aprendizaje por transferencia, aprovechando el conocimiento

adquirido en grandes bases de datos de imagenes (Khanam & Hussain, 2024).
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Tabla 7
Modelos de Yolov1l

Velocidad Velocidad T4

Tamano mAPval Parametros
Modelo CPU ONNX TensorRT10
(px) 50-95 (M)
(ms) (ms)
YOLO11ln 640 395 56.1 +0.8 15+0.0 2.6
YOLO11s 640 47.0 900+1.2 25+0.0 9.4
YOLO11lm 640 515 183.2+2.0 47+0.1 20.1
YOLO11l 640 53.4 2386+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 definié un tamafio de imagen de 640 pixeles como dimension maxima
de entrada, equilibrando el detalle espacial con la eficiencia computacional. Ademas, se
habilité la generacion automética de graficos de entrenamiento, lo que permitid
monitorear en tiempo real la evolucidén de métricas como la pérdida de clasificacion, la

pérdida de localizacion de los cuadros delimitadores y el desempefio general del modelo.

En Python se import6 la libreria from ultralytics import YOLO y se cargd el modelo
(model = YOLO("yololln.pt")). Posteriormente, se ejecutd el procedimiento de
entrenamiento mediante el comando model.train(), especificando los parametros

fundamentales del proceso:

Data: "/content/datasets/data.yaml™ para indicar la ruta del archivo de configuracién de
la base de datos, que contenia la definicidn de las clases y las rutas de las iméagenes de

entrenamiento, validacion y prueba.

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

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

Imgsz: 640x640 pixeles, que fijé el tamafio maximo de las imagenes de entrada,

balanceando resolucion y eficiencia computacional.

Plots: True, habilitando la generacion de graficos de evolucidn de métricas de pérdida y

precision, Gtiles para monitorear el comportamiento del modelo en tiempo real.
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Figura 17

Definicion del modelo en Python

from ultralytics import YOLO

# Cargar el modelo
model = YOLO("yololln.pt")

# Entrenar el modelo
results = model.train(data="/content/datasets/data.yaml",

epochs=56, # Numero de iteraciones
imgsz=640, # Tamafo de las imdgenes (maxima dimensicdn)
plots=True, # Guardar graficos de entrenamiento

)
Fuente: Elaboracion 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]

118067 ]
-1 5 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 512, 3, 2]
138035 )
-1 ) ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [512, 512, 1, True]
-1 656896  ultralytics.nn.modules.block.SPPF [512, 512, 5]
ultralytics.nn.modules.block.C2PS
-1 990976 [512,512, 1]
A
torch.nn.modules.upsampling.Upsa
-1 0 [None, 2, 'nearest’]
mple
[-1, 6] 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]

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

-1 0 [None, 2, 'nearest']
mple

[-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]

151142

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

[16, 19,

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

Entrenamiento y Validacion del Modelo

Durante la fase de entrenamiento, se utilizaron técnicas de aumento de datos (data
augmentation), incluyendo rotaciones, traslaciones, espejado horizontal y vertical, asi
como ajustes de brillo y contraste, con el objetivo de mejorar la robustez del modelo frente
a variaciones en iluminacion, angulo de captura y condiciones ambientales (Potnuru,
2016). Estas transformaciones permitieron aumentar la diversidad del conjunto de
entrenamiento sin necesidad de recopilar imagenes adicionales en campo. La base de
datos se dividid en un conjunto de entrenamiento de 1720 imégenes (70%) y un conjunto

de validacion de 430 iméagenes (30%).

Luego, el modelo fue ajustado a la base de datos mediante un entrenamiento supervisado,
utilizando el archivo de configuracion data.yaml, que contenia la estructura de las clases
y las rutas de las imagenes para entrenamiento, validacion y prueba. El entrenamiento se
realizd durante 50 épocas, un nimero adecuado para alcanzar la convergencia sin incurrir

en sobreajuste.
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Figura 18
Creacion del archivo YAML con las clases

import os
import yaml

# Datos para el YAML

data = {
"path": '/fcontent/datasets’,
"train': "images/train’,
'val': 'images/val’,
"test": 'images/test’,
"names "' : {
8: "Bueno",

1: "Roto/Flameado™,
2: "Sucio”

}

# Crear carpeta
os.makedirs('/content/datasets', exist_ok=True)

# Guardar el YAML
with open('/content/datasets/data.yaml’, "w') as file:
vaml . dump (
data,
file,
default_flow_style=False,
sort_keys=False

Fuente: Elaboracién propia

Posteriormente, se llevd a cabo el entrenamiento supervisado sobre la base de datos,
configurada mediante el archivo data yaml, el cual contenia la definicion de las tres clases
(buenos, sucios/flameados y rotos) y las rutas a los conjuntos de iméagenes de
entrenamiento, validacion y prueba. El proceso se ejecutd durante 50 épocas, con un
tamafio maximo de imagen de 640 pixeles, lo que representd un balance entre detalle

visual y costo computacional.
Configuracion de la Red

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

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 pardmetro que permitio minimizar los cambios en los pesos entre

lotes, ya que solo se procesa una pequefia porcion de la imagen en cualquier momento.

Learning rate: Indica que tan rapido un batch esta aprendiendo. El valor asignado para
la red fue de 0.01.

Tabla 9

Parametros del modelo

Paradmetros Valores

Image sizes 640x640
Optimizer Adam
Epoch 50
Batch size 14
Learning rate 0.01
Weight decay 0.0005
Momentum 0.937

Nota. Pardmetros del modelo realizado

La tasa de aprendizaje inicial del entrenamiento se fijé en 0.01; el lote de entrenamiento
en 14; el coeficiente de decaimiento del peso en 0.0005; el coeficiente de impulso se fijo

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

Figura 19

Entrenamiento del modelo Yolo v11

Plotting labels to runs/detect/train/labels.jpg...

optimizer: 'optimizer=auto’' found, ignoring '1r@=0.@1' and 'momentum=8.937' and determining best 'optimizer', 'lr@’ and 'momentum’ automatically..
optimizer: Adam(1r=0.001429, momentum=0.9) with parameter groups 81 weight(decay=0.0), 88 weight(decay=8.0005), 87 bias(decay=0.@)

Image sizes 648 train, 640 val

Using @ dataloader workers

Logging results to runs/detect/train

Starting training for 28 epochs...

Epoch  GPU_mem box loss cls_loss dfl loss Instances Size
1/20 [ 1.424 2.519 1.452 13 649: 100%|[NNEEINEIN 108/108 [07:28<00:00, 4.15s/it]

Class Images Instances Box(P R mapse  mapse-95): 100%|[IIIIE 12/12 [ee:s7<e8:00, 4.11s/it]
Epoch  GPU_mem box loss cls loss dfl loss Instances Size
2/20 [ 1.434 1.819 1.444 22 649: 100%|[INNEENNEIN| 108/108 [07:32<00:00, 4.21s/it]

Class Images Instances Box(P R mapse mapse-95): 1eek | (MMM 12/14 [ee:si<ee:e0, 3.69s/it]
Epoch  GPU_mem box_loss c<ls_loss dfl_loss Instances Size
3/20 @G 1.487 1.647 1.465 15 640: 100%| B 108/108 [07:33<00:00, 4.19s/it]

Class Images Instances Box(P R maPse  maPse-95): 1ee%| [ 12/14 [ee:29<00:00, 3.54s/it]
Epoch  GPU_mem box loss cls_loss dfl loss Instances Size
4/20 @G 1.436 1.467 1.442 20 640: 100%|[NEIINEIN 108/108 [07:40<00:00, 4.26s/it]

Class Tmages Instances Box(P R maP5e mAP5e-95): 100%|[IIIEEIN 12/14 [06:59<@0:00, 4.23s/it]
Epoch  GPU_mem box loss cls_loss dfl loss Instances Size
5/20 8G 1.445 1.265 1.422 25 cs0: 100%| MMM 108/108 [07:42<00:00, 4.28s/it]

Class Images Instances Box(P R mapse  mapse-95): 100%|[IIMIE 12/14 [ee:a7<e0:00, 3.41s/it]

Fuente: Elaboracion propia
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Evaluacion del modelo
Metricas de desempefio

Una vez finalizado el entrenamiento, el modelo fue evaluado utilizando el conjunto de
validacion, lo que permitio estimar de forma objetiva su capacidad de generalizacion. Las
métricas empleadas fueron precision, 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 inspeccion automatica en lineas de

transmision y distribucion (J. Liu et al., 2021).

Tabla 10

Matriz de confusion

Prediccion
Valor Real _ i
Positivo Negativo
Positive Verdadero positivo (TP) Falso negativo (FN)
Negative Falso positivo (FP) Verdadero negativo (VN)

Nota. La matriz de confusion muestra el desempefio del modelo al comparar las
predicciones con los valores reales, indicando los aciertos y errores en la

clasificacion.

La matriz de confusién describe la concordancia entre la prediccion y el estado real del
de las clases predichas. Se define como verdadero positivo (TP) cuando la prediccion del
algoritmo y el estado real del objeto son positivos, y falso positivo (FP) cuando la
prediccion es verdadera. Aun asi, el valor exacto del objeto es negativo, negativo
verdadero (VN) cuando la prediccién y el valor real del objeto son también falsos, y
negativo falso (FN) cuando el algoritmo predice negativo. Aun asi, el valor real del objeto

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

La Precision representa la proporcion de defectos detectados correctamente respecto al
namero total de defectos. Se calcula tomando la relacion entre el nimero de defectos
predichos correctamente (TP) y el nimero total de muestras predichas (TP + FP) en los
resultados de la deteccion. La formula de calculo se expresa del siguiente modo (Feng
etal., 2024).
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TP

Precision(P) =
TP+FP

El Recall representa la proporcion entre el nimero de defectos detectados correctamente
y el numero de defectos reales. Se obtiene calculando la proporcion entre el nimero de
TP y el nimero de todos los defectos reales (TP + FN) en los resultados de la deteccion.

La férmula de célculo se expresa de la siguiente manera (Feng et al., 2024).

TP

Recall(R) =
TP +FN

La average precision (AP), es un indicador que evalda el rendimiento de la red, mediante
la interpolacién de la curva PR en 11 puntos, la tasa de recuperacién se divide en 10
intervalos equidistantes, y se hallan P y R en cada intervalo y se calcula la PA (Mahapatra
etal., 2025).

AP = j P(R)dR

La media de la precision media de cada categoria se utiliza como mAP, siendo N es el
namero de categorias. EI valor mAP oscila entre 0 y 1. Cuanto mas se acerque a 1, mayor

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

MAP = i—AP(”)

n=1 n

Ademas, la puntuacion F1 se calcula utilizando la media armonica de recall y precision.
La media armonica sirve para sustituir a la media aritmética, que se utiliza con mas

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

F1=2x APrecisic'Jn X'A‘Recall
APrecisic’)n + ARecall
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111 RESULTADOS

3.1. Recoleccién de datos del procedimiento tradicional de inspeccion de aisladores

en lineas de transmision

Para llevar a cabo este andlisis de resultados se empled la informacion obtenida mediante
una entrevista estructurada al supervisor y técnicos linieros de la empresa Consorcio

Eléctrico Jaén (Ver anexo 5).

La inspeccion tradicional de los aisladores de la linea de transmision SE Nueva Jaén — SE
Jaén se efectud mediante observacion 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 particip6 de la charla de seguridad, reviso las
herramientas para la ejecucién del trabajo. En campo los técnicos efectuaron el registro
fotogréfico de cada estructura utilizando su dispositivo celular, capturando imégenes de
las cadenas de aisladores. Dichas fotografias fueron posteriormente analizadas en

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

Tabla 11

Costos Operativos del Método Tradicional de Inspeccion

Cantidad de Costo Unitario Costo Diario Total
Concepto
Personal (S/) (S/)

Técnico 2 100.00 200.00
Apoyo 2 60.00 120.00
Conductor 1 53.33 53.33
Combustible - 50.00 50.00
Viaticos

5 10.00 50.00
(Almuerzo)
Total, diario estimado 473.33

Nota. Costos estimados segun informacion obtenida en la entrevista a personal tecnico

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 inspeccion tradicional de

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

estructuras como la inspeccion visual y fotografica desde el suelo.

Tabla 12

Rendimiento por inspeccion de estructuras

Actividad Realizada Tiempo Estimado (min)  Descripcion de la actividad
Desplazamiento del
_ vehiculo y posicionamiento

Traslado hacia la estructura 8

Inspeccion visual y toma

del personal en la base de la

torre.

Revision visual de la cadena

de aisladores, estructura y

fotografica 10 toma de evidencia
fotogréficas.
Anotaciéon de hallazgos,
Registro y observaciones observaciones y
técnicas ° comunicacion ~ con el
supervisor.
Tiempo total por estructura 23 minutos

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

La informacion presentada en la tabla 13 fue obtenida mediante una simulacién de

inspeccion en gabinete realizada por un técnico liniero con experiencia, quien evalud y

clasificd imagenes de aisladores segun su estado fisico. El registro del tiempo empleado

en la clasificacion manual de cada imagen permiti0 establecer una referencia del

desempefio del método tradicional de inspeccion.
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Tabla 13
Registro de tiempo de evaluacion de imagenes de aisladores en gabinete técnico

N° de fotografia Tiempo empleado (segundos)
66
78
72
60
90
66
84
78
60
66

© 00 N o o B~ W N

=
o

Tiempo promedio 72 segundos

Nota. El tiempo varié segun la calidad de imagen y el nivel de detalle para

clasificar correctamente.

En estudios de inspeccidén de aisladores basados en visién por computadora se ha
demostrado que la comparacion entre métodos tradicionales y enfoques automatizados
basados en redes neuronales es un criterio relevante para analizar la eficiencia y
aplicabilidad de los sistemas de inspeccion (Han et al., 2019). En ese sentido, los tiempos
obtenidos se consideran validos como linea base del método tradicional y seran utilizados
para la comparacion posterior con el sistema de inspeccion automatizada con Deep

Learning.

3.2. Desarrollo del modelo Deep Learning para deteccion automatica de fallas en

aisladores

Dado que la presente investigacion esta limitada al analisis superficial de los aisladores;

se propuso tres estados para que la deteccion sea mas adecuada y precisa.
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Tabla 14
Estados propuestos para la clasificacion de aisladores

Mantenimiento

Estado del aislador Descripcion )
Requerido

Bueno Aislador en optimas

condiciones, sin suciedad ni _
Ninguno
roturas.
Sucio Aislador con suciedad
organica e inorganica. Preventivo/Correctivo
Roto/Flameado Aisladores gque presentan
rupturas parciales, fisuras )

Correctivo

visibles o evidencia de hollin
por flameo.

Nota. La clasificacion se realiz6 considerando Unicamente la superficie del aislador.

Base de datos

La base de datos utilizada para el desarrollo del modelo Deep Learning fue construida a
partir de imagenes capturadas mediante inspecciones aéreas con un dron Phantom 4 RTK
y datasets publicos, de aisladores en diferentes estados: buenos, sucios y rotos o
flameados. Inicialmente, la base de datos estuvo conformada por 2016 imagenes,
distribuidas en 981 imégenes de aisladores en buen estado, 330 imagenes de aisladores

sucios y 705 imagenes de aisladores rotos o flameados.

Posteriormente, durante la etapa de preprocesamiento, se aplicaron técnicas de
optimizacion y aumento de datos, incluyendo variaciones en el angulo de captura,
condiciones iluminacion y fondos complejos. Estas estrategias permitieron mejorar
robusteces del conjunto de datos el entrenamiento del modelo y mejorar su capacidad de
generalizacion del modelo. Como resultado la base de datos final estuvo compuesta por

un total de 2239 imagenes, distribuidas entre las distintas categorias: 1069 imagenes de
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aisladores buenos, 660 imagenes de aisladores sucios y 510 correspondiente a aisladores
rotos/flameados.

Figura 20

Base de datos de las diferentes fallas en aisladores

Aisladortles Buenos Aisladores Sucios Aisladores Rotos/Flameados
L 1

Entrenamiento

Valicl:lacién

Fuente: Elaboracién propia

La Figura 20 muestra un analisis estadistico detallado de la base de datos utilizada para
el entrenamiento del modelo de deteccion, se muestra la distribucidn de frecuencias por
clase, la superposicion de las cajas delimitadoras indica que la mayoria de los aisladores

se encuentran concentrados en la region central de las iméagenes, facilitando su deteccion.

Los diagramas de dispersion confirman esta concentracion espacial de los centros de cajas
y muestran que las dimensiones relativas de las cajas delimitadoras mantienen

proporciones consistentes y tamafios moderados en relacién con el total de la imagen.

53



Figura 21
Instancias de la base de datos
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Fuente: Elaboracién propia

La figura 21 muestra la distribucion 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 proposicion.
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Figura 22
Analisis correlacional de las variables
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Fuente: Elaboracion propia

La Figura 22 muestra el anélisis de correlacion 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 parametro, que permiten identificar su distribucion
individual. Se observé que las coordenadas X e y presentan distribuciones concentradas
alrededor de 0.5, lo que confirma que la mayoria de los aisladores se encuentran en la

region central de las imagenes.

Para mitigar el sobreajuste en los modelos de aprendizaje profundo, se amplio el conjunto
de datos de forma eficaz, utilizando varias técnicas de aumento de datos, como rotaciones
de angulos, voltear imagenes vertical y horizontalmente y cambiar sus posiciones.
Ademas, el modelo empleo técnicas de aumento como la técnica de mosaico y la técnica
de mezcla. Realizando modificaciones del espacio de color, la saturacion y exposicion de
la imagen para crear mas datos de forma eficaz. Este aumento de datos ayudo a reducir la
posibilidad de sobreajuste de la red y a mejorar la precision de deteccion del modelo.
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Modelo Deep Learning

El modelo YOLO v11 tiene 168 capas y aproximadamente 3 millones de parametros
compuesta por blogues de convolucion que incrementan progresivamente la
dimensionalidad de los mapas de caracteristicas desde 32 hasta 512 canales, lo que
asegurd una extraccion jerarquica eficiente de informacion visual. La integracion de
modulos C3k2 contribuye a la optimizacion del flujo de gradientes y a la mitigacion del
sobreajuste, mientras que el bloque SPPF (Spatial Pyramid Pooling — Fast) amplia el
campo receptivo sin incrementar el costo computacional. Asimismo, el médulo C2PSA
introduce mecanismos de atencion espacial y de canal, lo cual refuerza la capacidad del

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

En las etapas de fusion, las operaciones de upsampling y concat permitieron integrar
caracteristicas de distintas resoluciones, fortaleciendo la deteccion de objetos pequefios y
con oclusiones parciales. Finalmente, la capa Detect, organizada en tres ramas de salida
(128, 256 y 512), posibilitando un balance éptimo entre la deteccion global de aisladores
y la identificacion detallada de fallas en los aisladores. Tras una serie de operaciones, la
entrada al modelo se presenta en la figura, donde O 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

Entrenamiento y validacion del modelo

El entrenamiento de los modelos de Yolo v11 (yolos.pt y yolos.pt) arquitecturas de redes
neuronales convolucionales (CNN) tuvo una duracién de entre 1 y 2 horas por
arquitectura. Se evalu6 el desempefio del modelo a partir del dataset de testeo. Un
parametro clave durante el entrenamiento fue la tasa de aprendizaje, la cual se ajusto para
optimizar el rendimiento de las redes. Ademas, se midié la velocidad de ejecucion del
algoritmo, utilizando la tasa de deteccion en fotogramas por segundo (FPS), que indica
cuantas imagenes procesa el sistema por unidad de tiempo. Se probaron dos tasas de
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aprendizaje aplicadas a todas las arquitecturas CNN planteadas para comparar su

desempefio y eficiencia.

Figura 24

Gréficas del entrenamiento y validacion
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Fuente: Elaboracion propia

En el grafico Curva precisién-confianza (Figura 24-a), se observa que el modelo mantiene
valores de precision superiores al 90 % para niveles de confianza desde 0.2 hasta 0.91,
con un valor maximo cercano al 100 % para las clases Sucio y Bueno. La clase
Roto/Flameado muestra una ligera caida en la precision a niveles de confianza bajos, lo
que indico una mayor probabilidad de falsos positivos en esta categoria.

El grafico Recall-Confidence Curve (Figura 24-b), muestra que la exhaustividad se
mantiene proxima 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 mayoria de las instancias presentes en el conjunto de prueba, aunque un umbral

de confianza excesivamente alto podria omitir algunas detecciones validas.
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En la Precision-Recall Curve (Figura 24-c), el area bajo la curva (AUC) es cercana a 1
para las tres clases, confirmando un balance éptimo entre precision y recall. Destaca el
desempefio sobresaliente de la clase Aisladores Sucio con un valor de 0.994, sequida de

Aisladores Buenos con 0.988.

Finalmente, la F1-Confidence Curve (Figura 24-d) evidencia que el valor méximo de F1
se alcanza alrededor de un umbral de confianza de 0.55, con un desempefio global de
0.96.

Evaluacion 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 Interseccion
sobre Unién (loU) de 0.50.

Tabla 15

Métricas de evaluacion del modelo YOLOv11 para el conjunto de validacion

Clases Imagenes Precision 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 desempefio del modelo YOLOv11 en validacién mediante
los valores de precision, Recall y mAP50 por clase.

El rendimiento del modelo YOLOv11, del conjunto de prueba estuvo compuesto por 430
imagenes. Se muestran las métricas de precision (Precision), exhaustividad o sensibilidad
(Recall) y mAP@0.5 (mean Average Precisién a loU=0.5) para el conjunto completo y
para cada clase de manera individual. De forma global, el modelo alcanz6 una precision
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 desempefio sobresaliente y
una capacidad robusta para identificar correctamente las instancias de aisladores en

diferentes condiciones.

El Aislador Sucio obtuvo el mejor desempefio, con una precision 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 presentdé métricas elevadas, con
precision 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 presenté un desempefio
ligeramente inferior respecto a las demas categorias, con precision de 0.937, recall de
0.908 y mAP@0.5 de 0.951.

Figura 25

Resultados del entrenamiento y validacion del modelo Yolo v11(Yolon.pt)
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Fuente: Elaboracion 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 precision de la regresion de las cajas
delimitadoras. De forma analoga, la cls_loss disminuye desde 2.0 hasta valores cercanos
a 0.3, reflejando un aumento en la correcta clasificacion de las instancias. La dfl_loss
sigue un patrén descendente continuo, corroborando el ajuste progresivo de las

distribuciones de probabilidad para la prediccion de las cajas.
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Figura 26
Resultados de deteccién de los aisladores roto/flameado

Fuente: Elaboracion propia

La Figura 26, muestra las detecciones realizadas por el modelo YOLOv11 en el conjunto
de validacion 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
prediccion. Los resultados ponen de manifiesto que el modelo consigue una deteccion
robusta y precisa en escenarios reales, incluso en condiciones de iluminacion 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 mayoria de

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

Resultado matriz de confusion

Prediccion

Estado :
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 confusion obtenida durante la validacion del modelo
YOLOvV11, que evidencia el rendimiento de clasificacion: Bueno, Roto/Flameado y
Sucio. Se observa que la categoria Bueno present6 264 verdaderos positivos de un total
de 283 muestras, con 19 casos clasificados erroneamente 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 Unicamente
un error de clasificacion hacia la categoria Sucio y diez hacia Background. Aunque el
rendimiento es satisfactorio, este resultado confirma que los defectos estructurales mas
leves o parcialmente visibles pueden generar ambigtiedad en el modelo y provocar una

subdeteccion.

En la categoria Sucio, el modelo detectd correctamente 143 de las 152 instancias,
clasificando solo 3 como Roto/Flameado y 6 como Background de forma errénea. Este
comportamiento sugiere que la presencia de contaminacion superficial es un patrén que
el modelo ha aprendido bien, por lo que se convierte en una de las categorias con mayor

precision relativa.

Por dltimo, el numero de falsos positivos sobre el fondo fue bajo (9 en total), lo que
implica que el modelo mantiene una buena capacidad de discriminacion y evita clasificar

objetos irrelevantes como aisladores (ver figura 27).
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Figura 27
Matriz de confusion
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Fuente: Elaboracion propia

Para la evaluacion en gabinete con el modelo Deep Learning, se procesaron las mismas
10 imagenes utilizadas en la simulacién realizadas por el técnico liniero. EI modelo
procesé las 10 imagenes 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

Evaluacidn en gabinete con modelo

Deep Learning

cO & Deteccion de fallas en aisladores.ipynb  ¥¢ &

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucién Herramientas Ayuda

Q Comandos + Cédigo ~ + Texto P Ejecutar todas ~

(6]

v 5. Generacion de predicciones con el modelo

<> e from ultralytics import voLO
) model = YOLO('/content/drive/MyDrive/Tesis Aisladores/runs/detect/traina/weights/best.pt’)
(o)
[T ‘, preds = model('/content/drive/MyDrive/Tesis Aisladores/datasets/images/val')
0O Y

image 1/43@ /content/drive/MyDrive/Tesis
image 2/43@ /content/drive/MyDrive/Tesis
image 3/43@ /content/drive/MyDrive/Tesis
image 4/430 /content/drive/MyDrive/Tesis
image 5/43@ /content/drive/MyDrive/Tesis
image 6/430 /content/drive/MyDrive/Tesis
image 7/43@ /content/drive/MyDrive/Tesis
image 8/43@ /content/drive/MyDrive/Tesis
image 9/43@ /content/drive/MyDrive/Tesis

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 17
Registro de tiempos de evaluacion d

Aisladores/datasets/images/val/@@cf2e17-asb_ 21.jpg: 576x640 1 Bueno, 673.8ms
Alsladores/datasets/images/val/023b54c6-asd_175.jpg: 448x648 1 Roto/Flameado, 33@.3ms
Aisladores/datasets/images/val/@2a64el13-asb_ 444.jpg: 576x648 1 Bueno, 436.8ms
Aisladores/datasets/images/val/@3a4fd84-asd _310.jpg: 448x640 1 Roto/Flameado, 328.2ms
Aisladores/datasets/images/val/03f59328-asb_ 297.jpg: 576x64@ 1 Bueno, 601.5ms
Aisladores/datasets/images/val/@400cda7-asd_375.jpg: 416x640 1 Roto/Flameado, 329.@ms
Alsladores/datasets/images/val/e456c49c-asb__853.jpg: 576X64@ 1 Bueno, 595.8ms
Aisladores/datasets/images/val/@4991ee5-ass_157.jpg: 640x640 1 Sucio, 765.9ms
Alsladores/datasets/images/val/04a799f1-asd_466.jpg: 640x648 1 Roto/Flameado, 692.ems

image 18/43@ /content/drive/MyDrive/Tesis Aisladores/datasets/images/val/@51a26c4-ass_389.jpg: 640x640 1 Sucio, 750.5ms

e imégenes en gabinete con Deep Learning

N° de fotografia

Tiempo empleado (milisegundos)

© 00 N o o B~ W DN P

=
o

673.8
330.3
436.8
328.2
601.5
329.0
595.8
765.9
692.0
750.5

Tiempo promedio en segundos

0.55038

Nota. El tiempo vari6é segln la calidad de imagen y el nivel de detalle para

clasificar correctamente.
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3.3. Comparacion de la productividad en deteccion de fallas de aisladores con el
modelo Deep Learning y el método tradicional

La comparacion de la productividad entre el método tradicional de inspeccion y el método
propuesto con Deep Learning y dron se realizé considerando los indicadores de tiempo
operativo, costos diarios, nimero de estructuras inspeccionadas por jornada y precision
de deteccion 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 informacidn obtenida en la entrevista, presentd
un tiempo promedio de 23 minutos por estructura, lo que permitié cubrir entre 8 y 10
estructuras diarias para la inspeccion de estructuras. Este procedimiento demandd 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). Ademas, el analisis manual de las
fotografias recolectadas implicé un promedio de 72 segundos por imagen, lo que extendio
el tiempo de diagndstico y aumentd 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 evidencié un desempefio sustancialmente superior. El tiempo total
para la inspeccién 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
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Nota. Con el método tradicional se inspeccioné 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 inspeccidn diaria con ambos métodos
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Nota. Comparacién de costos de inspeccion diaria con el método tradicional y el
método Deep Learning. obteniendo una reduccién del 19.01% en costos operativos.

S/-
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En la figura 31 muestra la cantidad personal requerido para ambos métodos. EI 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

reduccion del 40% en el personal requerido.

Figura 31

Personal requerido para la inspeccion de aisladores

PERSONAL REQUERIDO'PARA AMBOS METODOS

B Inspeccion tradicional

H Inspeccion con dron

Fuente: Elaboracion propia

La figura 32 presenta la comparacion del tiempo promedio de procesamiento por imagen
entre el metodo tradicional realizado por el técnico liniero y el modelo Deep Learning
durante la evaluacion en gabinete. Se observa que el técnico liniero requiri en promedio
72 segundos por imagen, mientras que el modelo Deep Learning procesé cada imagen en
un promedio de 0.55038 segundos, evidenciando una reduccién significativa en el tiempo

de analisis.
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Figura 32

Tiempo de procesamiento de imagenes en gabinete

COMPARACION DEL TIEMPO DE INSPECION EN GABINETE

Modelo Deep Learning 0.55038

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 18

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

Indicador Me_tc_;do Deep Learningy Variacion/Mejora
tradicional dron
Tiempo promedio 23 min 9.9 min -57%
por estructura
Estructuras 8210 42 +367%
inspeccionadas por
dia
Tiempo de 72 seg 0.55 seg - 99.24%
procesamiento por
imagen en gabinete
- 0,

Personal requerido S 3 40%
Costo diario S/. 473.33 S/.383.33 -19%
estimado
Precision de Subjetiva (visual) 95.6% (YOLOv11) + Alta confiabilidad
deteccion

Riesgo operativo

Alto (exposicion Bajo (operacion

- 0
eléctrica) remota) 100%

Nota. Elaboracion propia (2025). Comparacién de los resultados obtenidos.
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IV DISCUCION

En relacion con el primer objetivo especifico, enfocado en la recoleccion de datos del
procedimiento tradicional de inspeccion y deteccion de fallas en aisladores, los resultados
evidencian importantes limitaciones operativas. El procedimiento tradicional permite
inspeccionar entre 8 y 10 estructuras por dia, 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 andlisis en gabinete para la clasificacion de imagenes requiere un
promedio de 72 segundos; por imagen, lo que incrementa el tiempo total del proceso y
expone el diagnostico 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 sefialan que los métodos tradicionales presentan bajos
niveles de eficiencia, elevados tiempos operativos y altos costos en la inspeccion de las

lineas eléctricas.

De acuerdo con el segundo objetivo, referido al desarrollo de un modelo de un modelo de
Deep Learning para deteccion automatica de fallas en aisladores utilizando iméagenes
capturadas mediante dron, los resultados demuestran que el modelo YOLOv1l
desarrollado presenta un desempefio sobresaliente. EI modelo alcanzd una precision del
95.6%, un Recall de 96.3% y un mAP@0.5 de 97.7%, asi 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 precision del 93% y un Recall 90%, ademaés de
un tiempo promedio de procesamiento por imagen de 1 segundo fuera de linea, y
comparables con los resultados obtenidos por Liu et al. (2021), quienes reportaron una
precision del 98% y un Recall del 95% utilizando YOLOv3 mejorado. Por otro lado, Lei
y Sui (2019), emplearon métodos mas complejos como Faster R-CNN con ResNet-101
reportando una precision promedio de 97.6% y un Recall promedio de 97.9%. De la
comparacion realizada se deduce que el modelo YOLOvV11 ofrece un equilibrio eficiente
entre precision y velocidad de procesamiento, superando arquitecturas anteriores y
resultando mas adecuado que los modelos mas complejos para aplicaciones de inspeccion

en tiempo real mediante dron.
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Finalmente, con relacion al tercer objetivo, orientado a comparar la productividad en la
deteccion 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
disminuyé de cinco a tres personas, equivalente a una reduccion del 40%; y la cantidad
de estructuras inspeccionadas por dia se incrementé 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 evidencié una reduccion del
tiempo de inspeccion de 20 — 30 a 8 — 10 minutos, lo que equivale a una mejora del 69%
de eficiencia; una disminucion del personal técnico de cuatro a dos lo que representd una
reduccion del 50%; asi como también aument6 su productividad en un 220%, y por
Huallpa (2020), quien report6 una reduccion del 55.9% en el tiempo total de inspeccidn,
un incremento del 54.5% en productividad por estructura y una reduccion del 63.99% en
los costos operativos respecto al método tradicional. En coherencia con estos estudios,
los resultados de la presente investigacion confirman que la aplicacion de dron y Deep
Learning en la inspeccion de lineas de transmision 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 imagenes locales de aisladores defectuosos, lo que obligé a complementar la
base de datos con fuentes externas. Si bien esto permitié entrenar el modelo con una
mayor variedad de ejemplos, también introduce el desafio 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 aplicacion de Deep Learning y dron permitié aumentar la
productividad en la deteccion de fallas en aisladores de una linea de transmision
en Jaén — Cajamarca, al optimizar los tiempos de inspeccion, reducir los recursos
humanos y disminuir los costos operativos, demostrando la viabilidad técnica y

operativa del enfoque propuesto frente al método tradicional.

2. El andlisis del método tradicional de inspeccion permiti6 identificar importantes
limitaciones operativas, al permitir inspeccionar solo entre 8 y 10 estructuras por
dia, con un tiempo promedio de 23 minutos por estructura, una cuadrilla de cinco
personas y un tiempo de clasificacion 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 relacion con el desempefio del modelo propuesto, el sistema Deep Learning
basado en la arquitectura YOLOv11 desarrollado en esta investigacion, presento
un desempefio sobresaliente en la deteccion automatica de fallas en aisladores,
alcanzando una precision 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 inspeccion en tiempo real mediante drones.

4. Finalmente, la implementacién del enfoque propuesto permitié reducir el tiempo
de inspeccion por estructura de 23 a 9.9 minutos (57%), disminuir el personal
requerido de cinco a tres personas (40%), aumentar la inspeccion 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. Serecomienda mantener una distancia de seguridad adecuada respecto a las lineas
de transmision durante la captura de imagenes, a fin de prevenir riesgos asociados
a los campos electromagnéticos y garantizar la estabilidad operativa del dron.
Asimismo, es fundamental considerar las condiciones de iluminacion en campo,
ya que variaciones excesivas de luz pueden afectar la calidad de las imagenes y

reducir la precision del algoritmo de deteccion automatica.

2. Adoptar de manera progresiva el uso de drones y sistemas Deep Learning en las
inspecciones de aisladores, priorizando las lineas de transmisién criticas, para

aprovechar los beneficios en productividad y reduccién de costos.

3. Se recomienda implementar un sistema integral de inspeccion en tiempo real que
combine el vuelo autonomo de drones con la deteccion automética mediante el
modelo Deep Learning, permitiendo diagnésticos inmediatos ante fallas en
aisladores, lo que facilitard la toma de decisiones mas eficiente para el

mantenimiento preventivo y correctivo.

4. Se recomienda reentrenar el modelo propuesto con nuevas imagenes locales, con

el fin de mantener una alta precision en las inspecciones.
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ANEXOS
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Anexo 2
Poblacion y muestra
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Nota. Este cuadro muestra la cantidad de estructuras en la linea SE Nueva Jaén- SE Jaén. Fuente: Electro Oriente.
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Anexo 3
Instrumento de recoleccion de datos

\

UNIVERSIDAD NACIONAL DE JAEN
CARRERA PROFESIONAL DE INGENIERIA MECANICA Y
ELECTRICA

LN

- amm*e

JAEN - pERS

PROYECTO DE TESIS: APLICACION DE DEEP LEARNING Y DRON EN UNA LINEA DE TRANSMISION
PARA AUMENTAR LA PRODUCTIVIDAD EN DETECCION DE FALLAS EN AISLADORES, JAEN-

CAJAMARCA.

ENTREVISTA ESTRUCTURADA
REGION: Cajamarca PROVINCIA: Jaén LUGAR: Jaén FECHA:
ENTREVISTADOR: DNI:
ENTREVISTADO 1: DNI:
ENTREVISTADO 2: DNI:

ESPECIALIDAD 1:

ESPECIALIDAD 2:

transmision en la actualidad?

3. ¢Cuénto tiempo dura realizar este trabajo de inspeccion?

4. ;Cudl es la cantidad de inspecciones que pueden realizar en una jornada de trabajo de 8 horas?

7. ¢Cudles son los costos asociados a la inspeccion tradicional por jornada de trabajo?

**|_as preguntas del 1 al 6 se dirigen especificamente al equipo técnico y al responsable del area de mantenimiento,
mientras que las preguntas 7 y 8 estan destinadas exclusivamente al responsable del area de mantenimiento.
1. ;Cbémo se realizan las inspecciones de mantenimiento preventivo para detectar las fallas en aisladores en las lineas de

2. ¢ De cuantos técnicos requiere para una inspeccion y deteccién de fallas en aisladores por estructura?

5. ¢Cudles son los posibles riesgos a los que se enfrenta el personal técnico durante las actividades de inspeccion?

6. ¢Considera que la productividad podria aumentar mediante la aplicacién del Deep Learning y dron?

8. ¢Considera que los costos de inspeccion se verian disminuidos por la aplicacion del Deep Learning y dron?
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Anexo 4

Validacién del instrumento de recoleccion de datos
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PROYECTO DE TESIS: APLICACION DE DEEP LEARNING Y DRON EN UNA LINEA DE
TRANSMISION PARA AUMENTAR LA PRODUCTIVIDAD EN DETECCION DE FALLAS EN
AISLADORES, JAEN-CAJAMARCA.
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Validacién del instrumento de recoleccion de datos

‘ = ) /‘-‘k‘
UNIVERSIDAD NACIONAL DE JAEN ﬁ 3
CARRERA PROFESIONAL DE INGENIERIA MECANICA Y ELECTRICA "R % @

darn rind

OPINION DE EXPERTOS A LA RECOLECCION DE DATOS
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Validacién del instrumento de recoleccion de datos
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Anexo 5
Desarrollo de entrevista estructurada

NBE  UNIVERSIDAD NACIONAL DE JAEN /""“"‘"s‘
CARRERA PROFESIONAL DE INGENIERIA
MECANICA Y ELECTRICA N

“aix ped

PROYECTO DE TESIS: APLICACION DE DEEP LEARNING Y DRON EN UNA LINEA DE
TRANSMISION PARA AUMENTAR LA PRODUCTIVIDAD EN DETECCION DE FALLAS EN
AISLADORES, JAEN-CAJAMARCA.

ENTREVISTA ESTRUCTURADA

REGION: Cajamarca PROVINCIA: Jaén LUGAR: Jaén FECHA: |5 -07-2025]
ENTREVISTADOR: Salomon Cobas Qusvc’do ont: 4796872 F
ENTREVISTADO 1: A | exis Saucedo Mana yay pni: F5451648
ENTREVISTADO 2: Chr |51l ian 2 ebda Bena vicle s pni: 17300225
ESPECIALIDAD 1: El ecHKCICIaJ Indestrial = €n C"{ﬂ”‘{o de arta
ESPECIALIDAD 2: Tecnico Electricrs ta — Tetnico

**Las preguntas del 1 al 6 se dirigen especificamente al equipo técnico y al responsable del drea
de mantenimiento, mientras que las preguntas 7 y 8 estin destinadas exclusivamente al
responsable del drea de mantenimiento.

1. ;Cémo se realizan las inspecciones de mantenimiento preventivo para detectar las fallas en
aisladores en las lineas de transmision en la actualidad?
- Técnico: Actualmente se realizan de manera visual, desde el suelo, utilizando camaras de celular

para tomar fotografias de la base de la estructura y de la torre.
- Encargado: El procedimiento es rutinario; el personal recorre las estructuras y hace la inspeccion

ocular. Cualquier hallazgo se registra con fotos, que luego se incluyen en los informes de

mantenimiento.

2. ;De cudntos técnicos requiere para una inspeccién y deteccion de fallas en aisladores por

estructura?
- Técnico: Normalmente trabajamos en cuadrillas de 5 personas: 2 técnicos, 2 apoyos y 1 conductor.
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- Encargado: Es necesario ese equipo minimo, porque los técnicos hacen la inspeccion, los apoyos se

encargan de la limpicza de servidumbre y el conductor facilita la movilidad de la cuadrilla.

3. ;Cuénto tiempo dura realizar este trabajo de inspeccion?
- Técnico: En promedio, de 23 minutos por torre.

- Encargado: Ese tiempo puede variar segiin el acceso, pero generalmente no excede los 23 minutos.

4. ;Cuil es la cantidad de inspecciones que pueden realizar en una jornada de trabajo de 8

horas?
- Técnico: Logramos cubrir alrededor de 8 a 10 torres por dia.

- Encargado: Si, ese es el promedio establecido en las jornadas diarias.

5, ; Cudles son los posibles riesgos a los que se enfrenta el personal técnico durante las actividades
de inspeccion?
- Técnico: Riesgos de caidas por terreno accidentado, riesgos de electrocuciéon por mal aterramiento

de las estructuras, mordeduras de animales y exposicion prolongada al sol.
- Encargado: También esta el riesgo de transito en zonas alejadas y la fatiga del personal por caminar

largas distancias en dreas de dificil acceso.

6. ;Considera que la productividad podria aumentar mediante la aplicacién del Deep Learning
y dron?
- Técnico: Si, porque los drones llegarian a puntos donde nosotros no podemos observar desde el

suclo, y con las imagenes procesadas seria mas réapido identificar fallas.
- Encargado: Definitivamente si. Se reduciria el tiempo de inspeccién y aumentariamos la cobertura

diaria, mejorando la productividad.

7. ;Cuiles son los costos asociados a la inspeccién tradicional por jornada de trabajo?
- Encargado: Los costos diarios que los técnicos reciben es de S/. 100, los apoyos S/. 60 y el
conductor S/. 53.33. Ademas, hay gastos de combustible (S/. 50 diarios) y vidticos de alimentacion

(S/. 50 diarios/almuerzo).

8. ;Considera que los costos de inspeccién se verian disminuidos por la aplicacién del Deep
Learning y dron?
- Encargado: Si, a mediano plazo el costo seria mas bajo, ya que los drones optimizarian los recursos,

disminuirian el tiempo en campo y reducirian la necesidad de desplazar cuadrillas grandes.

\_/ oz 3545 1¢47

pNit 77 300225
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UNIVERSIDAD NACIONAL DE JAEN
CARRERA PROFESIONAL DE INGENIERIA
MECANICA Y ELECTRICA

PROYECTO DE TESIS: APLICACION DE DEEP LEARNING Y DRON EN UNA LINEA DE
TRANSMISION PARA AUMENTAR LA PRODUCTIVIDAD EN DETECCION DE FALLAS EN
AISLADORES, JAEN-CAJAMARCA.

ENTREVISTA ESTRUCTURADA

————r. SN—

7FECHA:20-0/.20%
ENTREVISTADOR: Salomon Cobas @uevec{o oni: 41968481
ENTREVISTADO 1: Exsar Marces Mendgan Silva oni: IHY3110
ENTREVISTADO 2: Tan_Thor Lenon Saavedra Seguo pyi: T2 686132

ESPECIALIDAD I: T€cnico en Mankenimiento do Sisteras Elédn‘cos
ESPECIALIDAD 2: Tecnico E(ZQ“T{O(S\‘O-

REGION: Cajamarca PROVINCIA: Jaén (LUGAR: Jaén

**Las preguntas del 1 al 6 se dirigen especificamente al equipo técnico y al responsable del drea

de mantenimiento, mientras que las preguntas 7 y 8 estdn destinadas exclusivamente al
responsable del area de mantenimiento.

1. ;Cémo se realizan las inspecciones de mantenimiento preventivo para detectar las fallas en
aisladores cn las lineas de transmision en la actualidad?

Actualmente las inspecciones se realizan de manera visual desde el suclo. Los técnicos observan los
aisladores apoyandose con camaras de celular para tomar fotografias de la base de la estructura y de
la torre. Nosotros como personal de apoyo colaboramos asegurando ¢l area y facilitando el acceso para

que la inspeccion pueda realizarse de forma segura.

2. ;De cudntos técnicos requiere para una inspeccion y deteccion de fallas en aisladores por
estructura?

Generalmente se trabaja con una cuadrilla de cinco personas: dos técnicos, dos apoyos y un conductor.
Los técnicos realizan la evaluacion directa de los aisladores, mientras que los apoyos asistimos en

labores complementarias y ¢l conductor se encarga del traslado.
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3. (Cuinto tiempo dura realizar este trabajo de inspeccién?

En promedio, la inspeccion de cada torre dura aproximadamente entre 20 y 23 minutos, dependiendo
del acceso al lugar y de las condiciones del terreno.

4. (Cuil es la cantidad de ins

o pecciones que pueden realizar cn una jornada de trabajo de 8
oras?

En una jornada de 8 horas se pucden inspeccionar entre 8 y 10 torres, aunque puede variar segun la
distancia entre estructuras y la dificultad del acceso.

S. ¢ Cuiles son los posibles riesgos a los que se enfrenta cl personal técnico durante las actividades
de inspeccién?

Los riesgos principales son caidas por terrenos irregulares, exposicion prolongada al sol, mordeduras
de animales y posibles riesgos eléctricos si existiera algin problema en la pucsta a tierra. También

existe desgaste fisico por caminatas largas en zonas de dificil acceso.

6. ;Considera que la productividad podria aumentar mediante la aplicacion del Deep Learning
y dron? - .

Si, consideramos que si aumentaria la productividad, porque el dron permitiria obtener imdgenes mas
detalladas y desde mejores dngulos.

7. (Cuiles son los costos asociados a la inspeccion tradicional por jornada de trabajo?

8. ;Considera que los costos de inspeccion se verian disminuidos por la aplicacion del Deep
A
Learning y dron?

e 3

Ty 131110
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Anexo 6
Autorizacion de Electro Oriente para el vuelo del dron

Firmado D»?/talmenle por:
PEREZ RAVELO Cesar Augusto FAU
= 20103795631 hard
oy Razén: SOY AUTOR DEL DOCUMENTO
Ubicacion: ELOR S.A.
Eiactro Orianta Focha: 30/1212024 14:29:17

“Afic del Bicentenario, de la consolidacién de nuestra Independencia, y de la conmemoracién de las heroicas batallas
de Junin y Ayacucho”

LORETO, 30 de diciembre de 2024

GW-3544-2024 Expediente: 20240110012883

Serior(a) ’ l;-;):ﬁjé‘;f* )}
UNIVERSIDAD NACIONAL DE JAEN i
CARRETERAJAEN - SAN IGNACIO -, YANAYACU
Jaén - Jaén

Cajamarca -

Asunto s SOLICITUD DE PERMISO PARA TOMAS FOTOGRAFICAS

Referencia : a) OFICIO N°989-2024-UNJ/VPA/F|
b) [GWT]

De mi consideracion:

Por medio de la presente me dirijo a usted, para expresarle mi cordial saludo; asimismo con respecto al documento de la
referencia, se informa que, por tratarse de actividades, en la parte exterior de nuestra infraestructura eléctrica, linea de
transmision, subestaciones de potencia Jaén y Nueva Jaén respectivamente, es procedente realizar los trabajos que
tienen programados para su proyecto de tesis.

Sin embargo, se recomienda que el operador del equipo Dron, realice sus maniobras fuera de la faja de servidumbre, es
decir, a 8 metros del eje de linea.

Sin otro particular, me suscribo.

Atentamente,

CESAR AUGUSTO PEREZ RAVELO
GERENTE REGIONAL AMAZONAS CAJAMARCA (e)

Segun lo dls)uego porel At 25 de D.S. 070-2013-PCM y |a Tercera D;x)sann Complementaria Final del D.S. 026—201!}PD\A Puede -

validar la icidad e del a través del codigo QR ubicado en la parte Ir\'PlIOf xzqulevda del presente
documento o colocando la squiente direccién en la bama del . http: com.pe ion e
ingresando |a sguiente dave TPLEST, 1de1

Para un proximo tramite, senalar el nimero de expediente: 20240110012883
Augusto Freyre N° 1168 — lquitos
Central Telefonica N° 065-253500
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Anexo 7
Autorizacion de salida de dron — UNJ

N' UNIVERSID
J NACIONAL
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Anexo 8
Especificaciones técnicas del dron

PHANTOM

PHANTOM 4 RTK

ESPECIFICACIONES

Peso de despegue 1391g

Alt de servicio sobre el 6000 m (19685 pies)

Tiempo méx. de vuelo 30 minutos aprox.

Rango de temperatura de funcionamiento 0a40°C(32a 104 °F)
RTK activo y funcionando: Vertical: £t0.1 m; Horlzontal: +0.1 m
RTK desactivado

Aeronave Rango de precisién de vuelo estacionario
Vertical: +0.1 m (con posicionamiento visual); +0.5 m (con posicionamiento GNSS)

Horizontal: +0.3 m (con posicionamiento visual); +1.5 m (con posicionamiento GNSS)

Para compensar la diferencia entre el centro de la cdmara y el centro de fase de la
antena D-RTK, se ha realizado un ajuste (36, 0y 192 mm) a las coordenadas de la
imagen en formato Exif. Los ejes positivos X, y, z del cuerpo de la aeronave apuntan
al frente, a la derecha y hacia abajo de la aeronave respectivamente.

Desvio de posicién de Imagen

. X GPS+BelDou+Gallleo (Asla)
Mddulo GNSS de alta sensibilidad y frecuencia Ginica
GPS+GLONASS+Galileo (otras regiones)
GNSS RTK de alta precisién multisistema y Frecuencia utilizada: GPS: L1/L.2; GLONASS: L1/L2; BeiDou: B1/B2; Galileo: E1/E5a
multifrecuencia Precision de velocidad: 0.03 m/s
Sensor 1" CMOS Pixeles efectivos: 20 MP

FOV (campo de visién) 84°, 8.8 mm [24 mm (equivalente a formato de 35 mm)]

Shitto f/2.8-f/11; enfoquea 1 m- =
Rango I1SO Video: 100 - 3200 (auto) 100 - 6400 (manual) Foto: 100 - 3200 (auto) 100 - 12800 (manual)
Cémara Velocidad del obturador electrénico: 8 - 1/8000 s
Velocidad de obturacién
Velocidad obturador mecénico: 8 - 1/2000 s
2 5472%3648
Tamafio de fotografia
4:3 4864x3648

Tarjetas SD compatibles MicroS| pacidad Max.: 128 GB. Clase 10 6 UHS-1 valoracion requerida

Fuente: Adaptado de AIl- Top Topografia. SA. https://al-top.com/wp-
content/uploads/2019/01/DJI-Phantom-4-RTK.pdf
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Anexo 9
Inspeccidn de aisladores con dron

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 10

Preprocesamiento de imagenes

Librerias

from google.colab import drive
drive.mount (' /content/drive')

Mounted at Jcontent/drive

import
import
import
import

import

os

numpy as np

numpy as np

cv2

matplotlib.pyplot as plt

%matplotlib inline

Cantidad de imégenes

#Cantidad de imagenes segun cada categoria:
!1s /content/drive/MyDrive/"CLASIFICACION DE AISLADORES"/"1.

'1s /content/drive/MyDrive/"CLASIFICACION DE AISLADORES"/"2.

!1s /content/drive/MyDrive/"CLASIFICACION DE AISLADORES"/"3.

981
33e
705

Fuente: Elaboracion propia

Anexo 11

Aisladores buenos

° from PIL import Image

import os

from tqdm import tqdm

def optimizar_jpg(carpeta_entrada, carpeta_salida, calidad=98):

if not os.path.exists(carpeta_salida):
os.makedirs(carpeta_salida)

ATISLADORES BUENOS" | we -1
ATISLADORES SUCIOS" | we -1
ATSLADORES DARADOS" | wc -1

archivos_jpg = [f for f in os.listdir(carpeta_entrada) if f.lower().endswith((".jpg", ".jpeg"))]

total_original = @
total optimizado =

e

with tqdm(total=len(archivos_jpg), desc="Procesando imdgenes”, unit="img") as barra:

for i, nombre_archive in enumerate(archivos_jpg):
ruta_entrada = os.path.join{carpeta_entrada, nombre_archivo)

nombre_salida = f"asb_{i+1:@4d}.jpg"

ruta_salida = os.path.join(carpeta_salida, nombre_salida)

with Image.open(ruta entrada) as img:
img = img.convert("RGE")
ancho, alto = img.size

if ancho > g@a@:

izquierda = min{1eee, ancho - 1)

derecha = max({ancho - 988, izquierda + 1)

superior = min(5@8, alto - 1)

inferior = max(alto - 58@, superior + 1)

if izquierda < derecha and superior < inferior:

img = img.crop((izquierda, supericr, derecha, inferior))

else:

img = img.resize( (9089, int(alto * 98@ / ancho)), Image.Resampling.LANCZOS)
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if img.size[@] > @ and img.size[1] » @:
img.save(ruta_salida, "JPEG", quality=calidad)
total_original += os.path.getsize(ruta_entrada)
total_optimizado += os.path.getsize(ruta_salida)
else:
print(f"[Advertencia] La imagen resultante de [nombre_archivo} tiene tamafio cero después del procesamiento.”)

barra.update(l)
ahorro = (1 - total_optimizado / total_original) * 18@ if total_original » @ else @

carpeta_original = "/content/drive/MyDrive/CLASIFICACION DE AISLADORES/1. AISLADORES BUENQS"
carpeta_optimizadas = "/content/drive/MyDrive/1.Aisladores_Buenos"

optimizar_jpg(carpeta_original, carpeta_optimizadas, calidad=1e@)

v Procesando imdgenes: 1oe%|[INNNNEEEE 1¢co/1060 [e8:24<e0:00, 2.12img/s]

#Mostrar algunas imagenes con pyplot
import os

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.image as mpimg

plt.figure(figsize=(15,15))

carpeta = "/content/drive/MyDrive/1.Aisladores_Buenos'

imagenes = os.listdir(carpeta)

for i, nombreimg in enumerate(imagenes[:25]):
plt.subplot(5,5,i+1)
imagen = mpimg.imread(carpeta + '/' + nombreimg)
plt.imshow(imagen)

plt.savefig('Aisladores Buenos.jpg', dpi=cese)

1000 2000 1000 2000

1000 2000 1000 2000 1000 2000

1000 2000 1000 2000 1000 2000 1000 2000

1000 2000 1000 2000

1000 1000 2000 1000 2000

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 12
Aisladores sucios

Conversioén de formato a JPG
° lpip install piexif Pillow tqdm

import os

from PIL import Image
import piexif

from tqdm import tqdm

def convertir_imagenes(carpeta_entrada, carpeta_salida, prefijo_salida="ass_"):
if not os.path.exists{carpeta_salida):
os.makedirs(carpeta_salida)

archivos = [f for f in os.listdir(carpeta _entrada) if f.lower().endswith(('.heic', ".jpeg’, '.jpg'))]

for i, nombre_archive in enumerate(tgdm(archivos, desc="Convirtiendo imdgenes", unit="imagen")):
ruta_entrada = os.path.join(carpeta_entrada, nombre_archivo)
nuevo_nombre = f'ass_{i+1:83d}.jpg’
ruta_salida = os.path.join{carpeta_salida, nuevo_nombre)

try:
img = Image.ocpen(ruta_entrada)

if img.mode != "RGB':
img = img.convert('RGE")

try:
exif_dict = piexif.load(ruta_entrada)
exif bytes = piexif.dump(exif dict)
except Exception as e:
exif_bytes = Nons
print(f"[Advertencia] Mo se pudisron cargar los metadatos Exif de {nombre_archivo}: {e}")

img.save(ruta_salida, "jpeg", exif=exif_bytes)
except Exception as e:
print(f"[Error] No se pude procesar {nombre_archive}: [e}")

# === USD ===
carpeta_original_convertir = "/content/drive/MyDrive/CLASIFICACION DE AISLADORES/Z. AISLADORES SUCIOS”
carpeta_convertidas_salida = "/content/drive/MyDrive/2.Aisladores_Sucios”

convertir_imagenes{carpeta_original_convertir, carpeta_convertidas_salida, prefijo_salida="ass_")

+s»  Requirement already satisfied: piexif in fusr/local/lib/python3.11/dist-packages (1.1.3)
Requirement already satisfied: Pillow in fusr/local/lib/python3.11/dist-packages (11.3.8)
Requirement already satisfied: tgdm in fusr/local/lib/python3.11/dist-packages (4.67.1)
convirtiendo imagenes: 100%| || z:e/33e [¢0:ez<ee:00, 33.48imagen/s]

Aumento de imagenes

import os
import random
from PIL impert Image

input_dir = '/content/drive/MyDrive/2.Aisladores_Sucios’
output_dir = "/content/drive/MyDrive/2.Aisladores_Sucios’
os.makedirs (output_dir, exist_ok=True)

image_files = [f for f in os.listdir(input_dir) if f.lower().endswith(('.jpg', '.jpeg', '.png'))]
subset_size = int(@.5 * len(image_files))
selected_files = random.sample(image_files, subset_size)

for i, filename in enumerate(selected_files):
img_path = os.path.join(input_dir, filename)
img = Image.open{img_path)
# Redimensionar proporcionalmente al ancho 648
width_percent = 4@ / float(img.size[®])
height_size = int(float(img.size[1]) * width_percent)
img_resized = img.resize((64@, height_size), Image.LANCZOS)

new_name = f'assa_{i+1:@3d}.jpg’
save_path = os.path.join{output_dir, new_name)

img_resized.save(save_path, quality=1@8, optimize=True)
#Plt.savefig('Aisladores Sucios.jpg', dpi=9@@)

print(f"{subset _size} imdgenes redimensionadas guardadas en: {output_dir}")

165 imdgenes redimensionadas guardadas en: /content/drive/MyDrive/2.Aisladores_Sucios
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Redimensionamiento a 640 px

©

!pip install tgdm
import os

from PIL import Image
from tqdm import tqdm

# === CONFIGURACION ===

input_dir = '/content/drive/MyDrive/2.Aisladores_Sucios'
output_dir = "/content/drive/MyDrive/2.4isladores_Sucios’
prefijo_nombre = 'ass_' # Cambia si querés otro prefijo
ancho_objetive = 648 # Ancho deseado en pixeles

# Crear carpeta de salida
os.makedirs (output_dir, exist ok=True)

# Listar todas las imagenes compatibles
image files = [f for f in os.listdir(input_dir) if f.lower().endswith({'.jpg’', '.jpeg’,

# Barra de progreso
for i, filename in enumerate(tqdm(image_files, desc="Redimensionando™, unit="imagen")):
try:
img_path = os.path.join(input_dir, filename)
img = Image.open(img_path)

# Redimensionar proporcionalmente al ancho objetivo

width_percent = ancho_objetivo / float(img.size[@])

height_size = int(float(img.size[1]) * width_percent)

img_resized = img.resize((ancho_objetivo, height_size), Image.LANCZOS)

# Guardar
new_name = f'ass_{i+1:83d}.jpg’
save_path = os.path.join(output_dir, new_name)

img_resized.save(save_path, quality=188, optimize=True)
except Exception as e:
print(f"[Error] No se pudo procesar {filename}: {el}")

Requirement already satisfied: tqdm in /usr/local/lib/python2.11/dist-packages (4.67.1)
Redimensionando: 10e%|[INNNENNEEN| 29s/495 [ee:22<ee:00, 22.322imagen/s]

#Mostrar algunas imagenes con pyplot

import os

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.image as mpimg

plt.figure(figsize=(15,15))

carpeta = "/content/drive/MyDrive/2.Aisladores_Sucios”

imagenes = os.listdir(carpeta)

for i, nombreimg in enumerate(imagenes[:25]):
plt.subplot(5,5,i+1)
imagen = mpimg.imread(carpeta + '/' + nombreimg)
plt.imshow(imagen)

plt.savefig('Aisladores Sucios.jpg', dpi=1288)
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Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 13
Aisladores Dafiados

o Ipip install piexif Pillow tqdm
import os

from PIL import Image
import piexif

from tqdm import tqdm

def convertir_imagenes(carpeta_entrada, carpeta_salida, prefijo_salida="asd_"):
if not os.path.exists(carpeta_salida):
os.makedirs(carpeta_salida)

archivos = [f for f in os.listdir(carpeta_entrada) if f.lower().endswith({'.HEIC', '.jpeg’, ".jpg'))]

for i, nombre_archiveo in enumerate(tgdm(archivos, desc="Convirtiendo imigenes", unit="imagen")):
ruta_entrada = os.path.join(carpeta_entrada, nombre_archive)
nuevo_nombre = f'asd_{i+1:03d}.jpg’
ruta_salida = os.path.join(carpeta_salida, nuevo_nombre)

try:
img = Image.open(ruta_entrada)

if img.mode != 'RGB':
img = img.convert('RGB')

try:
exif_dict = piexif.load(ruta_entrada)
exif_bytes = piexif.dump(exif_dict)
except Exception as e:
exif_bytes = None
print(f"[Advertencia] Mo se pudieron cargar los metadatos Exif de {nombre_archivo}: {e}")

img.save(ruta_salida, "jpeg", exif=exif_bytes)
except Exception as e:
print(f"[Error] No se pudo procesar {nombre_archivo}: {e}")

# === USO ===
carpeta_original_convertir = "/content/drive/MyDrive/CLASIFICACION DE AISLADORES/3. AISLADORES DAMADOS"
carpeta_convertidas_salida = "/content/drive/MyDrive/3.Aisladores_Danados"

convertir_imagenes(carpeta_original_convertir, carpeta_convertidas_salida, prefijo_salida="asd_")

s+  Requirement already satisfied: piexif in /usr/local/lib/python3.11/dist-packages (1.1.3)
Requirement already satisfied: Pillow in /fusr/local/lib/python3.11/dist-packages (11.3.0)
Requirement already satisfied: tqdm in /usr/local/lib/python3.11/dist-packages (4.67.1)
Convirtiendo imdgenes: 199%|_| 510/518 [@@:55<e@:80, 9.12imagen/s]

Redimensionamiento a 640 px

lpip install tqdm
import os

from PIL import Image
from tqdm import tgdm

# === CONFIGURACION ===
input_dir = '/content/drive/MyDrive/3.Aisladores_Dafiados’

output_dir = '/content/drive/MyDrive/3.Aisladores_Dafados'

prefijo_nombre = 'asd " # Cambia si queres otro prefijo
ancho_objetivo = 6460 # Ancho deseado en pixeles

# Crear carpeta de salida si no existe
os.makedirs (output_dir, exist ok=True)

# Listar todas las imdgenes compatibles
image files = [f for f in os.listdir(input_dir) if f.lower().endswith(('.jpg', '.jpeg', '.png'))]

# Procesar todas las imagenes con barra de progreso
for i, filename in enumerate(tqdm(image_files, desc="Redimensionando", unit="imagen")):
try:
img_path = os.path.join(input_dir, filename)
img = Image.open(img_path)

# Redimensionar proporcionalmente al ancho objetivo

width_percent = ancho_objetive / float(img.size[@8])

height_size = int(float(img.size[1]) * width_percent)

img_resized = img.resize((ancho_objetivo, height_size), Image.LANCZOS)

# Guardar con nuevo nombre

new_name = T'asd_{i+1:83d}.jpg"
save_path = os.path.join(output_dir, new_name)
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img_resized.save(save_path, quality=188, optimize=True)
except Exception as e:
print(f"[Error] No se pudo procesar {filename}: {e}")

»»»  Requirement already satisfied: tqdm in Jusr/local/lib/python3.11/dist-packages (4.67.1)
Redimensionando: 100%| [N 510/510 [01:27<00:00, 5.81imagen/s]

#Mostrar algunas imagenes con pyplot
import os

import matplotlib.pyplot as plt
import matpleotlib.image as mpimg

plt.figure(figsize=(15,15))

carpeta = '/content/drive/MyDrive/3.Aisladores Dafados’

imagenes = os.listdir(carpeta)

for i, nombreimg in enumerate(imagenes[:25]):
plt.subplot(5,5,i+1)
imagen = mpimg.imread(carpeta + '/' + nombreimg)
plt.imshow(imagen)

plt.savefig('Aisladores Dafados.jpg', dpi=900)

07 0
100
200
300
400
500

Base de datos

#Base de datos final
11ls /content/drive/MyDrive/1.Aisladores Buenos | wc -1

!1s /content/drive/MyDrive/2.Aisladores_Sucios \ we -1

!1s /content/drive/MyDrive/3.Aisladores_Dafiades | wec -1

1069
660
510

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 14
Preparacion de Dataset

from google.colab import drive
drive.mount("'/content/drive")

Mounted at /content/drive

import zipfile
from tgdm import tqdm

zip_path = "/content/drive/MyDrive/project-ea.zip" # ruta al archivo .zip

output_dir = "/content/drive/MyDrive/project-ea"”

with zipfile.zipFile(zip_path, 'r') as zip_ref:
files = zip _ref.namelist()
for file in tqdm(files, desc="Descomprimiendo", unit="archivo"):
zip_ref.extract(file, output_dir)

pescomprimiendo: 100%| ||l 2306/2306 [03:50<00:00, 18.72archivo/s]

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 15
Etiquetado de aisladores en Label Studio

© ©.7336209698868171 ©.75729927808729927 ©.20215333392436732 ©.1642335766423358
@ 0.10107666696218366 ©.7281021897810822 ©.16954795748495324 ©.14233576642335763
@ ©.8412187121368835 ©.9288321167883211 ©.0912950548303595 0.087664233576642332

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 16

Estructura del Dataset

e0e® < > coco8 =¢ 238 v © v Q
Favourites Name ~  Kind Size
7)) AirDro
® a t data.yaml YAML Document 1KB
(@ Recents ~ [ images Folder -
A Applications v [ train Folder -
= 000000000009.jpg JPEG image 45 KB
© Downloads = 000000000025.jpg JPEG image 65 KB
B PycharmProjects 2 000000000030.jpg JPEG image 22 KB
. = 000000000034.jpg JPEG image 73 KB
AppCodeP 1
ol LTI L v B val Folder -
{a} glennjocher & 000000000036.jpg JPEG image 49 KB
B3 Ultralytics Q 000000000042.jpg JPEG image 42 KB
s 000000000049.jpg JPEG image 30 KB
& Desktop = 000000000067.jpg JPEG image 100 KB
) ~ [ labels Folder ==
Icmfd } ~ B3 train Folder —
&5 iCloud Drive ./ 000000000009.txt Plain Text 312 bytes
[ Documents .| 000000000025.txt Plain Text 78 bytes
. 30.txt Plain Text 72 byt
S Desktop 000000000030.tx a!n ex ytes
... 000000000034 .txt Plain Text 39 bytes
9 Shared ~ 03 val Folder -
.| 000000000036.txt Plain Text 77 bytes
Locations ../ 000000000042.txt Plain Text 35 bytes
@ Network .| 0000000000489.txt Plain Text 328 bytes
.. 000000000067.txt Plain Text 193 bytes
B Macintosh HD » [ Users > [ glennjocher » Bl PycharmProjects » B datasets > [ coco8
Fuente: Documentacién de Ultralytics YOLO.

https://www.51cto.com/aigc/2600.html#ultralytics-yolo-format
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Anexo 17
Creacion de la lista de clases data.yaml

© import os
import yaml

# Datos para el YAML
data = {
‘path’: '/content/datasets’,
"train': 'images/train’,
'val': "images/val',
‘test': 'images/test’,
‘names’: {
®: "Bueno",
1: "Roto/Flameado”,
2: "Sucio”

}
|

# Crear carpeta
os.makedirs('/content/datasets’, exist ok=True)

# Guardar el YAML
with open('/content/datasets/data.yaml’, 'w') as file:
yaml.dump(
data,
file,
default flow style=False,
sort_keys=False

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 18
Division del conjunto de datos, entrenamiento y validacion

° import os
import shutil
import random
from tqdm import tqdm # ¥ Barra de progreso

# Carpeta de origen
source_images_dir = "/content/drive/MyDrive/project-ea/images’

source_labels dir = '/content/drive/MyDrive/project-ea/labels’

# ¥ Carpeta base de destino
base_dir = '/content/datasets’
images_dir = os.path.join(base_dir, 'images')

labels_dir = os.path.join(base_dir, 'labels')

# Crear estructura de carpetas

subfolders = ["train', 'wal'l]

for subfolder in subfolders:
os.makedirs(os.path.join(images_dir, subfolder), exist_ok=True)
os.makedirs(os.path.join(labels_dir, subfolder), exist_ok=True)

# Obtener lista de imagenes desde la carpeta de origen
image files = [f for f in os.listdir(source_images_dir) if f.lower().endswith('.jpg")]

# Emparejar imagen con su etiqueta correspondiente
image label pairs = [

(img, img.replace('.jpg', '.txt'))

for img in image_ files

if os.path.exists(os.path.join(source_labels dir, img.replace('.jpg', '.txt')))
1

# Dividir en train, wval y test (80%, 20%)
random.shuffle(image_label pairs)

train_split = int(0.8 * len(image_label pairs))
val_split = int(®8.2 * len(image_label pairs))

train_pairs = image_label pairs[:train_split]
val_pairs = image_label pairs[train_split:train_split + val split]
test_pairs = image_label pairs[train_split + wval_split:]

# Funcion para copiar imagenes y etiquetas con barra de progreso
def copy_files(pairs, subset):
for image, label in tgdm(pairs, desc=f" {subset}", unit="archivo"):
shutil.copy(os.path.join(source_images_dir, image),
os.path.join(images_dir, subset, image))
shutil.copy(os.path.join(source_labels_dir, label),
os.path.join(labels_dir, subset, label))

copy_files(train_pairs, 'train')
copy_files(val pairs, 'val')

we  train: 100%| | 1720/1720 [@0:50<00:0@, 34.14archivo/s]
val: 100%] | 436/430 [@0:18<00:00, 23.56archivo/s]

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 19
Entrenamiento del YOLOv11 con el Dataset

o !pip install ultralytics

s Collecting ultralytics
Downloading ultralytics-8.3.221-py3-none-any.whl.metadata (37 kB)

Requirement already satisfied: numpy>=1.23.8 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from ultralytics) (2.8.2)

Requirement already satisfied: matplotlib>=3.3.8 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from ultralytics) (3.10.0)

Requirement already satisfied: opencv-python»>=4.6.@ in /fusr/local/lib/python3.12/dist-packages (from ultralytics) (4.12.9.88)

Requirement already satisfied: pillow»=7.1.2 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from ultralytics) (11.3.0)

Requirement already satisfied: pyyaml»>=5.3.1 in fusr/local/lib/python3.12/dist-packages (from ultralytics) (6.9.3)

Requirement already satisfied: requests>=2.23.@ in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from ultralytics) (2.32.4)

Requirement already satisfied: scipy»=1.4.1 in fusr/local/lib/python3.12/dist-packages (from ultralytics) (1.16.2)

Requirement already satisfied: torch»=1.8.@ in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from ultralytics) (2.8.8+cul2s)

Requirement already satisfied: torchvision»=8.9.8 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from ultralytics) (@.23.8+cul2s)

Requirement already satisfied: psutil in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from ultralytics) (5.9.5)

Requirement already satisfied: polars in fusr/local/lib/python3.12/dist-packages (from ultralytics) (1.25.2)

Collecting ultralytics-thop»=2.8.8 (from ultralytics)

Downloading ultralytics_thop-2.8.17-py3-none-any.whl.metadata (14 kB)

Requirement already satisfied: contourpy>=1.8.1 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from matplotlib>=3.3.0->ultralytics) (1.3.3)

Requirement already satisfied: cycler>=0.18 in fusr/local/lib/python3.12/dist-packages (from matplotliby=3.3.8->ultralytics) (8.12.1)

Requirement already satisfied: fonttools>=4.22.8 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from matplotlibs=3.3.@->ultralytics) (4.60.1)

Requirement already satisfied: kiwisolvery=1.3.1 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from matplotlibs=3.3.@-sultralytics) (1.4.9)

Requirement already satisfied: packaging>=20.6 in fusr/local/lib/python3.12/dist-packages (from matplotlib>=3.3.8->ultralytics) (25.8)

Requirement already satisfied: pyparsing»=2.3.1 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from matplotlib»=3.3.@->ultralytics) (3.2.5)

Requirement already satisfied: python-dateutil>=2.7 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from matplotlib>=3.3.8->ultralytics) (2.9.0.postd)

Requirement already satisfied: charset_normalizer<4,>=2 in fusr/local/lib/python3.12/dist-packages (from requests»=2.23.8->ultralytics) (3.4.4)

Requirement already satisfied: idna<4,>=2.5 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from requests>=2.23.@->ultralytics) (3.11)

Requirement already satisfied: urllib3<3,»=1.21.1 in fusr/local/lib/python3.12/dist-packages (from requests»=2.23.@-rultralytics) (2.5.@)

Requirement already satisfied: certifi»=2017.4.17 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from requests>=2.23.@->ultralytics) (2025.18.5)

Requirement already satisfied: filelock in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch»=1.8.@->ultralytics) (3.20.0)

Requirement already satisfied: typing-extensions»=4.18.8 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch»=1.8.9->ultralytics) (4.15.@)

Requirement already satisfied: setuptools in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch»=1.8.@->ultralytics) (75.2.@)

Requirement already satisfied: sympy>=1.13.3 in /usr/local/1ib/python3.12/dist-packages (from torch>=1.8.8->ultralytics) (1.13.3)

Requirement already satisfied: networkx in fusr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch>=1.8.8->ultralytics) (3.5)

Requirement already satisfied: jinja2 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch>=1.8.@->ultralytics) (3.1.6)

Requirement already satisfied: fsspec in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch>=1.8.8->ultralytics) (2825.3.0)
2.6.77 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch>=1.8.8->ultralytics) (12.6.77)
Requirement already satisfied: nvidia-cuda-runtime-cul2==12.6.77 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch>=1.8.8->ultralytics) (12.6.77)
Requirement already satisfied: nvidia-cuda-cupti-cul2==12.6.88 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch>=1.8.8->ultralytics) (12.6.88)
9.10.2.21 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch»=1.8.@->ultralytics) (2.10.2.21)
2.6.4.1 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch>=1.8.8->ultralytics) (12.6.4.1)
11.3.2.4 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch>=1.8.@->ultralytics) (11.3.8.4)
©.3.7.77 in fusr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch>=1.8.@->ultralytics) (18.3.7.77)
11.7.1.2 in fusr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch @->ultralytics) (11.7.1.2)
Requirement already satisfied: nvidia-cusparse-cul2==12.5.4.2 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch>=1.8.@->ultralytics) (12.5.4.2)
Requirement already satisfied: nvidia-rusparselt-col 27.1 din fuseflocal /Tib/python3 12/dist-packages (from torch:=1.R.@->ultralytics) (A.7.1)
.27.3 in fusr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch>=1.8.8->ultralytics) (2.27.3)
Requirement already satisfied: nvidia-nvix-cul2==12.6.77 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (frem torch>=1.8.e->ultralytics) (12.6.77)
Requirement already satisfied: nvidia-nvjitlink-cul2==12.6.85 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch>=1.8.8->ultralytics) (12.6.85)
Requirement already satisfied: nvidia-cufile-cul2==1.11.1.6 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch>=1.8.8->ultralytics) (1.11.1.6)
=3.4.8 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from torch»>=1.8.8->ultralytics) (3.4.0)
Requirement already satisfied: six>=1.5 in fusr/local/lib/python3.12/dist-packages (from python-dateutil>=2.7->matplotlib»=3.3.8->ultralytics) (1.17.8)
Requirement already satisfied: mpmath<l.4,>=1.1.8 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from sympy»=1.13.3->torch»=1.8.@->ultralytics) (1.3.9)
Requirement already satisfied: MarkupSafe>=2.@ in fusr/local/lib/python3.12/dist-packsges (from jinja2->torch>=1.8.@->ultralytics) (3.0.3)
Downloading ultralytics-8.3.221-py3-none-any.whl (1.1 MB)
1.1/1.1 MB 17.9% MB/s eta 0:00:00
Downloading ultralytics_thop-2.8.17-py3-none-any.whl (28 k8)
Installing collected packages: ultralytics-thop, ultralytics
Successfully installed ultralytics-8.3.221 ultralytics-thop-2.0.17

Requirement already satisfied: nvidia-cuda-nvrtc-cul2:

Requirement already satisfied: nvidia-cudnn-cul
Requirement already satisfied: nvidia-cublas-cul2
Requirement already satisfied: nvidia-cufft-cul

Requirement already satisfied: nvidia-curand-cul2

Requirement already satisfied: nvidia-cusolver-cul

Requirement already satisfied: nvidia-nccl-cula==

Requirement already satisfied: triton=

from ultralytics import YOLO

# Cargar el modelo
model = YOLO("yololln.pt"})

# Entrenar el modelo

results = model.train(data="/content/datasets/data.yaml”,
epochs=5@, # Nimero de iteraciones
imgsz=640, # Tamafic de las imdgenes (mdxima dimensidn)
plots=True, # Guardar graficos de entrenamiento

)

Creating new Ultralytics Sei
i tings' or at '/rost/.config/Ultralyt!

Ultralytics Settings w

s/setting
n/to/dis - help see fttps
In.pt to “yololln.pt': 108K

tr s-settings

yola settings runs_direp:
fdounload/ v, 3

alyt i [ultr
J35H/5,35M [00:00<00:08, 55.248/s]

1 xeon 2,00
ugment=False, suta_su grent, batchels, bgr-0.9, boxe7.5, cachesFalse, cfgeone, classesehone, close mossiceld, cli=d.5, confedlone, copy_pastes0.d, copy_p
.tef to ‘/root/.config/ultralytics/arial.ved’: ook | BENENNENEN) 755k/7s5k [00:e0<00:00, 10.7M8/s]overriding model.yanl nc=80 with nc=3

€
vltralytics 8.3,
engine/ trainer

pownloading bty

_modesflip, cos_lreFalse

argunents
13, 16, 3, 2]

[, 32,3, 2]

[32, 84, 1, False, 8.25]
[64, 54, 3, 2]

[84, 128, 1, False, 8.25]
[128, 128, 3, 2)

[128, 128, 1, True]
[128, 256, 3, 2]

[255, 256, 1, True]

[256, 256, 5]

[256, 256, 1)

[None, 2, "mearest’]

[

[384, 128, 1, False]
[hone, 2, “neareze’]

1]

[2%6, &4, 1, False]

{64, 54, 3,2

@ torch.nn.nod
@ ultralytics.
11296 ultralytics.
@ torch.nn.mod

1
[292, 128, 1, False]
[128, 128, 3, 2)

6

86728 ultralytics.
ultralyties.

21 [-1, 10]
1

1
- [384, 28
H [18, 13, 22]

1, True]
256]]

YOLOL1n summary: 181 leyers, 2,509,425 pacsmsters, 2,590,409 gradients, 6.4 GFLOPL
Transferred 448/43
(ping: ©.020.0 ms, resd: 1551.07580.6 ME/3, size: 3543.1 KE)

. 1720 fmages, 6 backgrounds, @ corrupt: loo%| MM 172/1720 [00:01<00:80, 1367.481t/s train: Mew cache created: /content/dstasets/lsbels/train.cache
ng: 0.910.0 ms, read: 3269.371491.9 19/3, sire: 5944.8 KB)

val: Fast dmage access @ (

vals Scanning /content/dstasets/Labels/val. .. 430 images, 2 backgrounds, & corrupt: 100%|IEMMMMNN| 430/430 [00:00<06:09, 1543.631t/s]vals New cache created: /content/datasets/labels/val.cache
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Plotting labels <o runs/detect/trsin/labels. ipg. ..

reauta’ found, ignoring "1r@3.91° and ‘momentum=8.537° and determining best “optimizer’, '1r@" and ‘momentum’ automatically..
optimizer: adsm/(1re0.001429, momentumsd.9) with parameter groups 81 weight(decays0.0), 88 weight(decoysd.0005), 87 biss(decoys0.0)

Inage sizes £40 train, 640 val

Using @ detalosder workers

Logging results to runs/detect/train

Starting training for 20 epochs. ..

Epoch  GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances Size

1/20 o6 1.42 2.519 1.452 : 100% | [N 105/108 [e7:20<00:00, 4.155/it]

Class  Images Instances Box(P " mAPS3 mAPS3-95): 100%| | 14714 [00:57<00:00, 4.11s/it] an 30 =5 o Bs17 e 8,300
pach  PUmen box loss  cls_loss  dfl_loss Instences size
2420 oa T.amd T.818 Toaad 2 eso: voos [IENNNNNN) o0 108 [07:36c00:00, 4.21s/it]

Class  Images Instances Box(P " apso mapsa-os): 1ock QEENNNNNN) 1614 (00:51c00:08, 3.53s/it] a1l a3 sss a.san 5553 6593 6327
Epoch  GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances size
3/20 o6 1.487 1.647 1.465 15 es0: 1o IENENENEN| 30s/108 [07:33<00:00, 4.195/it]

Class  Inages Instances Eoa(P " mAPSS mAPSE-95): 100%| | 12714 [90:49<00:00, 3.545/it] an 230 5 o 8578 5.5 8513
Epach U men box loss  cls_loss  dfl_loss Instances size
428 oa 1436 1.487 Toaa2 2 cso: voos [NNNNNNNN) ios/108 [07:40c00:00, 4.262/it

Clasz  Insges Instances Box(P ® mAPSQ mAPSE-95): 106%| | 14724 [B0:5scon:00, 4.23s/it] 11 238 sss e e.s2  eses  eam
Epoch  GPu_mew box_loss cls_loss  dfl_loss Instances stze
/20 6 T.4a . 2 P gan: toon NENMMMNNN) 105105 [07:4200:00, 4.285/11)

Class Inctances Eox(P & wpso mapsa-3s): 1o0h NENNNNNNN| 141 (00:47c00:08, 3.41c/it] a 230 sss e7es e e 9.220
Epoch  PUmen  box loss  cls_loss  dfl_loss Instsnces size
20 P T 176 2 2 cao: soos NENENNNNNN) 1o/ [07:ascomion, 4.31s/ic

Class  Insges Instances Box(P ® wire e 95): 100K | 14724 [o0is3co0:00, 3.850/it] a1 430 555 e.7ss 6736 e 0.a67
Epoch  Pu_mew box_loss cls_loss dfl_loss Instances stze
720 o 1.383 1.183 1.387 35 cao: 1o0s | INNENNNNNN 10510 (o7 4.325/1t

Class  Inages Instances Box(P ® i marso-33): 200K| | 10714 [o0i4s<o0i00, 3.268/1t] all 430 555 e 0.7 0.6 0.508

Epoch  GPUmem box_loss cls_loss dfl_loss Instances size

8/20 o6 1321 1.061 1.352 18 cao: 1o0%|EMBNNENNN| 103/108 [07:33<00:00, 4.25s/it)

Class Imsges Instences Box(P R niPSe mAP5@-95): 100% || | 14/14 [e0:25¢00:00, 3.265/it] 558 a3 sss 0.820 °.826 0.886 0.567
Epoch  GU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances size
9/20 o 1.283 0.9751 1.326 19 640: |—1 108/106 [07:47<09:00, 4.335/it]

Class Inages Instances Box(P R naPse wse -95): 100K, | 14/14 [00:47<00:00, 3.40s/it] all a30 555 0.88 0.842 e.01 0.59
Epoch  GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
10/20 o 1275 e.eses 1319 23 - o0 | IENENNNENN | 10c/105 [07:45¢00:00, &.31s/1%)

Class  Images Instances sox(P R n2p50-95): 100%| [EENIDNN| 14/14 [00:35c00:00, 3.44s/it] all 130 555 0.921 .87 0.932 0.599

Closing dataloader mossic

Epoch  GPU_mem box_loss cls_loss  dfl loss Instances
1/20 06 1ass  e.miss 1319 s es0: 1008 I | 1057108 [07:25¢00:00, .16:/i%]

Class  Inages Instances Box(P " wose apse-33): 2008 14/14 [00:51<00:00, 3.71s/it] all 430 555 o.886 0.99 0.93 0.604
Epoch  GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
12/20 e 1187 @.7658 1.316 10 es0: 100%| IENENENRNN 105108 [07:37¢00:00, 4.24s/it]

Class  Images Instances Box(P R nAPSO mAPSO-55): 100%| | 18118 [00:49<00:00, 3.513/it] all 30 555 0.9 .32 0.95 0.685

Epoch  GPUmem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
1.269 1

13/20 e L.ax ez 1cox| MMM 165/108 (67:37<00:00, 4.23s/it]

Class Insges Instances Box(P R mapse-9s): 100% | [N 14/14 [00:50<00:00, 3.58s/it] all 430 555 0.918 0.894 0.948 0.648
Epoch  GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances size
14/20 o6 1116 -667: 1.25 10 oos | NNEEMENERE | 105105 [07:s0c00:00, .365/it]

Class  Inages Instances Box(P [ arss aurse: 25): 100%| | 14/14 [00:51c00:00, 3.705/1t] sl a0 555 0.54 0.243 e.962 8.664
Epoch  GPU_mem box_loss cls_loss  dfl loss Instances Size
15/20 o 1.082 °.635 1.2 ) es0: 100% | IENNNNNNNN | 1o i0e [07: se<ae 00, 4.365/it]

Class Inages Instances Box(P R nAPS8 wse 95): 100%|| 14 [00:50<00: eo, 3.58s/1t] all a3 555 0.941 9.936 0.97 0.677
Epoch  GPU_mem box_loss cls_loss dfl loss Instances size
16/20 o 1.078 06014 1.22 8 es0: 100% | NINNNNNNNN| 1o¢/108 [07:45¢00:00, 4.313/it]

Class  Insges Instences Box(P N aapse mapse-ss): 1o0% | JENEENNINN /14 [00:52<60:00, 3.755/it] a1 a0 sss .3 e 0.969 o.686
Epach  GPU_mem box_loss  cls loss  ofl_loss Instances size
17/20 o6 1.043 0.5757 1.201 12 es0: 1oo% | IENENNEENN) 100/108 [07:51c00:00, 4. 363/it

Class  Images Instances Box(P R PS5O maPS2-35): 190%| 14/14 [06:50¢00:00, 3.62s/1t] a1 430 555 8.523 8.521 0.7 8.701
Epoch  GPUmem box_loss  cls losz  of1 loss Instances size
18/20 P 1.028 8.554 1.193 12 s20: 1oox| I 108/108 [07:56¢80:00, 4.41s/it

Class  Imsges Instances Box(P " P50 mAPS2-95): 100%| 14/14 [00:46c00:00, 3.363/1t] a1l 430 555 0.839 8.944 .57 .70
Epoch  GPU_mem  box_loss  cls loss  of1 loss Instances size
19/28 o6 1.009 8.5329 1178 B ss0: 1oox | ENEENIN 105/105 [07:30<80:08, 4.17s/it]

Class  Images Instances Box(F " 5o marsa-55): 1oos NENENNNNN 1213 (00.23c00:09, 3.53s/it] an 430 sss 895 8.933 0.574 8709
Epach  GPU_mem box_loss  cls_lass  dfl_loss Instances Sire
20020 e e.ser  e.saed 1.a76 12 sen: oo IENMMNMMN 1es/ice [07:34cee:ee, 4.21:/it]

Class  Imsges Instances gox(P R #APSQ mAPSD-95): 100%| 14/14 [90:51¢00:00, 3.675/11] all 430 555 0.952 8.959 0.577 .78

20 epochs completed in 2.846 h
Optimizer stripped from runs/detect/train/weights/last.pt, 5.5M8
Optimizer stripped from runs/detect/train/welghts/best.pt, 5.5MB

Validating runs/detect/train/weights/best.pt
Ultralytics B.3.177 & Python-3.11.13 terch-2.6.84cpu CPU (Intel Xeon 2.805Hz
YOLOLIN summary (fussd): 160 layers, 2,502,737 parseeters, 8 gradients, 6.2 SFLops

Class wm Instances Box(P map5e -.vsw 95). aoox IENEERNN) 1</14 [00:scce0ion, 3.34s/it]
all 555 9.952 B.EEE 2.977
Buens h 305 a.958 0.976 a.988 ot
Flaneads 101 107 a.908 0.944 0.953 0.117
i 133 a2 0.9 0.9%8 0.991 0.78%

Speed: 1.2ms preprocess, 61.6ms inference, 8.8ms loss, 1.0ms postprocess per image
Results saved to runs/detect/train
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Modelo yolol1n.pt

° from IPython.display import Image as IPyImage

IPyImage(filename="/content/drive/MyDrive/Tesis Aisladores/runs/detect/train3/labels.jpg', width=82@)

instances

1400 -

1200 -

1000 -

800 -

600 -

400 -

200 -

0-

Bueno

Roto/Flameado

Sucio -

° from IPython.display import Image as IPyImage

0.0-

IPyImage(filename="/content/drive/MyDrive/Tesis Aisladores/runs/detect/train3/results.png’, width=868)
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107



IpyImage(filename="/content/drive/MyDrive/Tesis Aisladores/runs/detect/train3/confusion_matrix.png’, width=0@8)
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Modelo yolol1s.pt

° from IPython.display import Image as IPyImage

IPyImage(filename="/content/drive/MyDrive/Tesis Aisladores/runs/detect/traind/labels.jpg', width=808)
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o from IPython.display import Image as IPyImage

IPyImage(filename="/content/drive/MyDrive/Tesis Aisladores/runs/detect/traind/results.png’, width=868)
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o IPyImage(filename="/content/drive/MyDrive/Tesis Aisladores/runs/detect/train3/confusion_matrix.png', width=3@@)
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Anexo 20
Generacion de predicciones con el modelo

from ultralytics import YOLO
model = YOLO(*/content/drive/MyDrive/Tesis Aisladores/runs/detect/train4/weights/best.pt')

Creating new Ultralytics Settings v@.0.6 file
View Ultralytics Settings with 'yolo settings' or at '/root/.config/Ultralytics/settings.json’

Update Settings with 'yolo settings key=value', i.e.

"yolo settings runs_dir=path/to/dir'. For help see https://docs.

ultralytics.com/quickstart/#ultralytics-settings.

(, preds = model('/content/drive/MyDrive/Tesis Aisladores/datasets/images/val’)
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Aisladores/datasets/images/val/00cf2el7-asb_ 21.5pg:
Aisladores/datasets/images/val/023b54c6-asd_175.7pg:
Aisladores/datasets/images/val/@2a64e13-asb__444.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/@3a4fd84-asd_310.5pg:
Aisladores/datasets/images/val/03f59328-asb_ 297.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/0480cda7-asd_375.]pg:
Aisladores/datasets/images/val/@456c49c-asb__853.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/@4991ee5-ass_157.5pg:
Aisladores/datasets/images/val/04a799F1-asd_466.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/051a26c4-ass_389.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/@51ce516-assa_016.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/@525206d-asb_ 580.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/@55b®@d3-asd_0873.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/@5ab5df1-asb__1@.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/05d3064c-asb_ 334.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/@5efl2ac-asb_ 535.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/@82ccdfc-assa_B83.3pg:

Aisladores/datasets/images/val/@85075fb-asd_102.jpg:

Alsladores/datasets/images/val/09240878-asb_ 783.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/0974515b-asd_188.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/097d94f6-ass_264.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/0985cecd-ass_346.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/@9f1l6ea5-asd_489.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/@9f5b36b-ash_ 124.7pg:
Aisladores/datasets/images/val/@a375541-ash_ 588.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/@a7db67a-asb_ 586.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/0abB83d5@-asd_496.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/@ae7f993-asd_041.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/@b1fB8d5b-asb__187.3pg:
Aisladores/datasets/images/val/@c4d93al-asb_ 351.jpg:
Alsladores/datasets/images/val/@ees549d-asb_ 227.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/@f9eB87a2-asd_443.jpg: 640x640
Aisladores/datasets/images/val/138ae926-ass_039.jpg: 640x640

Aisladores/datasets/images/val/13b282db-asd_016.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/142cde87-asd_173.]pg:
Aisladores/datasets/images/val/l4felded-ass_05@.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/1633ccfe-ash__ 267.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/16d4395d-ass_070.ipg:
Aisladores/datasets/images/val/16T43c76-asb_ 945, jpg:
Alsladores/datasets/images/val/17c8ad32-ass_©52.pg:
Aisladores/datasets/images/val/17cfa638-ash__890.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/1872266f-asb__ 147.5pg:
Aisladores/datasets/images/val/191c99fe-ass_294. jpg:
Aisladores/datasets/images/val/1a35282c-ass_452. jpg:
Aisladores/datasets/images/val/la3bafed-ash_ 37.7pg:
Aisladores/datasets/images/val/1a76bbba-ass_195.9pg:
Aisladores/datasets/images/val/1b1@3af@-asb_ 869 . jpg:
Aisladores/datasets/images/val/1b2d757e-asd_B48. Spg:
Aisladores/datasets/images/val/1b5@f8d3-asb_ 378.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/1b86clca-asb_ 252.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/1b%97bd3-ash__792.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/1c2488b4-ass_825.pg:
Aisladores/datasets/images/val/1c791c68-ass_430.]pg:
Aisladores/datasets/images/val/lcc7cdal-asb_ 317.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/1d278f0f-ash_ 798.9pg:
Aisladores/datasets/images/val/1d6f2a2f-ass_263.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/1d7e58af-ass_047.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/lel1@8afh-ash_ 872.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/1792436e-asd_165.]pg:
Aisladores/datasets/images/val/1fda767d-ash__948.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/214c5e0c-ass_132.3pg:
Aisladores/datasets/images/val/216fc6ff-assa_161.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/236256a2-asb_ 676.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/2398e690-asd_011.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/248b4a75-ash_ 893.4pg:
Aisladores/datasets/images/val/249b8eb7-asd_382. jpg:
Aisladores/datasets/images/val/249d2@ca-ass_085.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/255bcb96-asd_364.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/25c78af7-assa_091.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/25f3dcde-asb_ 188.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/265bf257-asd_860.p,
Aisladores/datasets/images/val/26daddb8-ass_438.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/27eaalac-asb_ 257.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/2878e694-asb__41.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/28b045c9-asb__60.jpg:
Alsladores/datasets/images/val/28b68a78-asb_ 39.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/29318f3b-asb_ 422.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/299855c3-asb__417.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/2ac7a84a-asb__713.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/2b8edf9d-asd_366.7pg:

Aisladores/datasets/images/val/2b55F54F-assa_882.jpg:
Alsladores/datasets/images/val/2d9b7f3a-asb_ 498.jpg:

Alsladores/datasets/images/val/2eeda3al-ass_231.Jp;
Aisladores/datasets/images/val/2f023161-asd_400. jp,

Aisladores/datasets/images/val/2f8df@83-assa_020.jpg:
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Aisladores/datasets/images/val/2feb8cBl-ass_227.jpg: 640x648 1 Sucio, 189.5ms
Aisladores/datasets/images/val/30124831-asd_119.jpg: 448x648 1 Roto/Flameado, 117.1ms
Aisladores/datasets/images/val/301a8319-asb__944. jpg: 576x648 1 Bueno, 124.5ms
Aisladores/datasets/images/val/31dcabf3-asb__30@.jpg: 576x648 2 Buesnos, 126.8ms
Aisladores/datasets/images/val/3245d95a-ass_099.jpg: 640x64@ 1 Sucio, 186.3ms
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Aisladores/datasets/images/val/358dc5a3-ash_ 364.jpg: 576x64@ 2 Buenos, 114.8ms
Aisladores/datasets/images/val/3677431b-asd_129.jpg: 448x640 1 Roto/Flameado, 176.5ms
Aisladores/datasets/images/val/36929dff-asb_ 520.]jpg: 576x64@ 1 Bueno, 122.6ms
Aisladores/datasets/images/val/36fc773d-asb_ 93.jpg: 576x649 1 Bueno, 91.8ms
Aisladores/datasets/images/val/375948fa-assa_041.jpg: 640x64@ 1 Sucio, 186.4ms
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640x64@ 1 Roto/Flameado, 134.
576x640 1 Bueno, 126.9ms
448x640 1 Roto/Flameado, 113.
576x64@ 1 Bueno, 87.6ms
640x448 1 Roto/Flameado, 113.
640x64@ 1 Roto/Flameado, 187.
576x648 2 Buenos, 126.6ms
448x640 1 Roto/Flameado, 170.
1 Sucio, 184.6ms
1 Roto/Flameado,
1 Sucio, 187.1ms
1 Sucio, 186.7ms
64@x640 1 Sucio, 187.7ms
448x640 1 Roto/Flameado, 115.
646x640 1 Sucio, 111.3ms
640x640 2 Sucios, 130.6ms

115.

8ms.

2ms.

9ms.

Oms.

Fms

2ms.

640x640 2 Roto/Flameados, 137.5ms

640x640 1 Sucio, 134.8ms
576x640 2 Buenos, 126.9ms
640x640 1 Sucio, 186.8ms
640x640 1 Sucio, 186.7ms
576x649 2 Buenos, 129.4ms
576x648 1 Bueno, 83.6ms

640x640 1 Roto/Flameado, 187.7ms

126.3ms
123.4ms

576x648 1 Bueno,
576x648 1 Bueno,

448x640 1 Roto/Flameado, 173.3ms

640x648 1 Sucio, 189.3ms
576x648 1 Bueno, 129.3ms
576x648 1 Bueno, 88.4ms
576x648 1 Bueno, 124.0ms

640x640 1 Sucio, 184.8ms

640x640 1 Sucio, 187.3ms

448x640 2 Roto/Flameados, 115.%ms
4418x648 1 Roto/Flameado, 168.2ms
648x640 2 Sucios, 186.6ms

576x648 1 Bueno, 122.9ms

648x640 2 Roto/Flameados, 183.6ms

640x640 1 Sucio, 182.6ms

646x648 1 Roto/Flameado, 1 Sucio,

640x640 1 Sucio, 187.6ms
576x64@ 1 Bueno, 122.5ms
640x640 1 Sucio, 187.0ms

576x64@ 2 Buenos, 96.1ms
576x649 1 Bueno, 79.6ms

576x64@ 1 Bueno, 134.5ms
576x648 1 Bueno, 75.6ms

576x64@ 1 Bueno, 126.4ms
576x648 1 Bueno, 118.7ms
576x649 1 Bueno, 127.%ms

640x640 1 Roto/Flameado, 192.2ms

576x640 3 Buenos, 127.3ms
640x648 1 Sucio, 194.6ms
640x648 1 Sucio, 135.4ms

640x640 1 Roto/Flameado, 198.4ms

640x640 1 Sucio, 135.9ms

648x640 1 Roto/Flameado, 184.2ms

185.9ms
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Speed:

208/430
201/430
202/430
203/430
204/430
205/430
206/430
207/430
208/430
209/430
210/430
2117438
412/430
213/430
214/430
215/438
216/430
2177438
218/430
219/438
220/430
421/438
422/438
2237430
2247430
225/430
226/438
227/430
228/438
429/430
430/430

/content/drive/MyDrive/Tesis
/content/drive/MyDrive/Tesis
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Aisladores/datasets/images/val/ef98f325-ass_020.pg:
Aisladores/datasets/images/val/T0c@1130-ass_368. jpg:
Aisladores/datasets/images/val/f@e62af@-asd_258.pg:

Aisladores/datasets/images/val/f1lcd8726-asb_ 352.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/f25377ab-ass_347.3pg:

Aisladores/datasets/images/val/fT28df491-asb_ 372.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/f2bea28e-asb_ 280.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/f408baf3-asb__589.]jpg:

Aisladores/datasets/images/val/f42ae287-ass_398.3pg:

Aisladores/datasets/images/val/f51f5fa3-asb__813.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/f5776138-ass_093.3pg:
Aisladores/datasets/images/val/f616bb7d-asd_212. jpg:

Aisladores/datasets/images/val/f6849614-asb_ 395.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/f6c77a78-asb__533.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/fedl4d4e-asb_ 277.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/f7b6718%-asb__182.jpg:

Aiszladores/datasets/images/val/f7dc8cab-ass_222.ipg:
Aisladores/datasets/images/val/f9edfba3-ass_348. jpg:
Aisladores/datasets/images/val/fa637d93-ass_455. jpg:

Aisladores/datasets/images/val/fa72838c-asb__557.]jpg:

Aisladores/datasets/images/val/fa95eeed-ass_298. jpg:

Aisladores/datasets/images/val/fa999c63-asb__716.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/fc173ab6-asb__772.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/fc33e3d8-asb_ 392.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/fcbdec2B-ass_125. jpg:

Aisladores/datasets/images/val/fcfe@a53-assa_040.]pg:
Aisladores/datasets/images/val/fd10554a-asb__882.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/fded84a7-asb_ 9906.jpg:
Aisladores/datasets/images/val/fec62280-assa_846. pg:

Aisladores/datasets/images/val/ff988%el-asd_304.jpg:

Aisladores/datasets/images/val/ffec74f5-assa_854.jpg:

640x648 2 Sucios, 185.3ms
640x640 1 Sucio, 189.6ms

448x640 1 Roto/Flameado, 170.7ms

576x640 1 Buenc, 126.5ms

640x648 1 Roto/Flameado, 185.9ms

576x649 1 Buenc, 96.4ms
576x649 2 Buenos, 129.6ms
576x648 1 Buenc, 111.8ms
640x648 1 Sucio, 189.3ms
576x648 3 Buenos, 90@.5ms
640x648 1 Sucio, 187.3ms

448x64@ 1 Roto/Flameado, 171.3ms

127.5ms
129.3ms

576x649 1 Bueno,
576x648 1 Bueno,
576x%648 1 Bueno, 122.6ms
576x648 1 Buenc, 121.9ms
640x648 1 Sucio, 189.3ms
640x648 1 Sucio, 186.4ms
640x64@ 1 Sucio, 184.5ms
576x648 2 Buenos, 105.8ms
640x648 1 Sucio, 190.3ms
576x648 6 Buenos, 73.1ms
576x648 1 Buenc, 129.2ms
576x648 1 Buenc, 106.%ms
640x648 1 Sucio, 185.2ms
640x640 1 Sucic, 172.3ms
576x648 1 Buenc, 13@.7ms
576x640 1 Buenc, 111.5ms
640x648 1 Sucio, 187.3ms

448x640 1 Roto/Flameado, 168.3ms

640x648 1 Sucioc, 19@.2ms

5.1ms preprocess, 145.9ms inference, 1.5ms postprocess per image at shape (1, 3, 640, 648)

import cv2
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

# Crear subgrdficos con menos espacio entre ellos
fig, axes =

plt.subplots(s, 5, figsize=

(12, 12), constrained_layout=True)

# Definir el tamafio del margen (en pixeles)
margin_size

= 1@

# Iterar sobre los subgraficos y mostrar imagenes
for i, ax in enumerate(axes.flat):
if 1 < len(preds):

image =
image =

preds[i].plot(line_width=4, font_size=58)
cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Convertir de BGR a RGB

# Agregar un margen gris alrededor de la imagen

image_with_border =
image, margin_size, margin_
borderType=cv2.BORDER_CONSTANT, value=[128, 128, 128]

#

cv2. copyMakeBorder(

size, margin_size, margin_size,
# Color gris

Redimensionar a 640x649 pixeles
image_resized = cv2.resize(image_with_border, (648, 648), interpolation=cv2.INTER_AREA)

ax.imshow(image_resized)
ax.axis("off")

else:

ax.axis("off")

# Ajustar los espacios automdticamente
plt.tight_layout(}
plt.subplots_adjust(wspace=0.81, hspace=8.81)
plt.savefig('Prediccicnes.jpg’, dpi=9@@)

plt.

show()

Jtmp/ipython-input-414992@344.py:32: UserWarning: The figure layout has changed to tight
plt.tight_layout()
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Fuente: Elaboracién propia
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