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Resumen

La presente tesis doctoral busca proponer alternativas frente a técnicas tradicionales de
inteligencia artificial aplicadas al sector eléctrico, con la finalidad de contribuir con el
mantenimiento predictivo de equipos eléctricos, especificamente lineas y subestaciones. La
metodologia plantea la clasificacidn binaria de imagenes térmicas mediante la comparacién
de 11 arquitecturas de transfer learning (VGG16, AlexNet, MobileNet v2, VGG19, ResNet,
DenseNet, ShuffleNet, GooglLeNet, Wide ResNet, MNASNet y ResNeXt). Se desarrollé una
estructura base en la que se fueron realizando pruebas con cada una de ellas, utilizando un
set datos de 815 imagenes, ademas de entrenar a los modelos con dos técnicas: en primer
lugar, la separacién hold-out (60-20-20) y a continuacidn una validacién cruzada con 5-folds,
para posteriormente estudiar el rendimiento de cada arquitectura a través del método
estadistico del test de Friedman. Los resultados mostraron que la arquitectura VGG16 obtuvo
mejores prestaciones, obteniendo un valor de Fl-score del 95.11%. Adicionalmente, como
aporte a la investigacion, se realizé la deteccién de objetos con el mismo set de datos, para lo
cual, de las 815 imagenes del set de datos original (342 lineas y 473 subestaciones eléctricas),
se obtuvieron Unicamente 138 imagenes con puntos calientes (22 lineas y 116 subestaciones),
por lo que se decidio trabajar exclusivamente con las subestaciones eléctricas, a las cuales se
les aplicd técnicas de data augmentation y transfer learning. Se analizd y aplicé el algoritmo
YOLO vy sus distintas variaciones (1 experimento con YOLOv4, 16 experimentos con YOLOv5
small, 16 con YOLOv5 medium, 16 con YOLOv5 large y 16 con YOLOV5 extra-large), obteniendo
porcentajes de precision de 81.99% con YOLOv5m. Ambos resultados son un claro indicio de
gue el uso de técnicas no tradicionales de inteligencia artificial representa una alternativa
fiable en la clasificacion y deteccién de objetos en imdagenes térmicas aplicadas al sector
eléctrico.
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Introduccion

La inteligencia artificial (IA) es considerada como una disciplina en auge en los ultimos
anos, debido a que ha contribuido en la mejora de procesos en diversos sectores, como por
ejemplo en el industrial. Algunas de sus aplicaciones mas relevantes incluyen la visién por
computador, reconocimiento de voz, andlisis de textos, procesamiento de imagenes o videos,
entre muchos otros (Haenlein & Kaplan, 2019). La inteligencia artificial no es un concepto
reciente, pues viene tomando presencia desde hace varias décadas, sin embargo, lo que
variado estos Ultimos anos es el incremento de potencia computacional, facilitdndose
considerablemente el procesamiento de modelos y set de datos complejos (Flasinski &
Flasinski, 2016). El objetivo principal de la IA es emular las capacidades y/o comportamientos
de los seres humanos, para lo cual se vale de un gran conjunto de algoritmos, técnicas y
arquitecturas (Huang & Rust, 2018). Al igual que en muchas otras disciplinas, la 1A se
encuentra compuesta por otros elementos, tales como el Aprendizaje automatico o Machine
Learning (ML) y el Aprendizaje profundo o Deep Learning (DL) (Aung et al., 2020).

Figura 1. Estructura de una red neuronal artificial tradicional.

Tomado de “Comparative study between multiclass support vector machines, neural
networks and self-organized neuro-fuzzy inference system for classification problems”
(Galindo et al., 2020).
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El aprendizaje automdatico (ML) busca la generalizacién del comportamiento de los
conjuntos de datos de entrada, o visto de otra manera, la obtencion de predicciones de
comportamientos basados en el analisis de patrones en grandes conjuntos de datos (Carvalho
etal., 2019). En este mismo sentido, el aprendizaje profundo (DL) forma parte del aprendizaje
automatico, siendo su objetivo principal que los sistemas informaticos intenten imitar
automaticamente los comportamientos y razonamientos de los seres humanos (Wan et al.,
2020), teniendo como elemento clave a las ANN o redes neuronales artificiales (Figura 1), las
cuales buscan simular el proceso sinaptico de las neuronas del cerebro humano (Golodov et
al., 2017). Asimismo, dentro de las redes neuronales artificiales, encontramos a las CNN o
Redes Neuronales Convolucionales, las cuales son mayormente utilizadas en problemas de
clasificacién de imagenes debido a su alta complejidad (Brunetti et al., 2018).

Si hablamos de técnicas de separacion del set de datos, una de las mas utilizadas es
hold-out (Yildiz et al., 2019), |a cual consiste en dividir el set de datos original en sub conjuntos
de entrenamiento, validacién y pruebas (60%, 20% y 20% respectivamente), tal como se
aprecia en la Figura 2. Sin embargo, en el dmbito de la investigacion esta técnica suele
complementarse con otras como la validacidn cruzada, debido a que esta ultima reduce la
variabilidad que la primera puede acarrear, para ello se utiliza un conjunto de k-folds (Y. Jung,
2018) y la consecuente division del set de datos de manera aleatoria en k subconjuntos, de
los cuales k-1 son utilizados en el entrenamiento del modelo, y uno para la validacién del
mismo (Figura 3). Ademas, si requerimos realizar comparaciones entre distintos modelos
(Pacheco et al.,, 2016), es sumamente recomendable aplicar técnicas estadisticas
paramétricas como ANOVA, o no paramétricas, tales como el Test de Friedman (Zimmerman
& Zumbo, 2010).

Figura 2. Técnica de separacion de datos tipo hold-out.

Set de datos

Nota. Elaboracion propia a partir de “Classification and comparison via neural
networks” (Yildiz et al., 2019).

A continuacién, se describen algunas aplicaciones de la IA en el sector eléctrico, como
por ejemplo en la automatizacion de la clasificaciéon de imagenes térmicas (Lile & Yiqun,
2018), las cuales son capturadas con el apoyo de equipos especializados: las cdmaras
infrarrojas. Es aqui donde la termografia infrarroja toma relevancia, ya que esta permite
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obtener la radiacion infrarroja a través del espectro electromagnético, evitando el contacto
directo con el equipo u objeto a estudiar, por lo que no es necesario que estos dejen de
funcionar para ser analizados (Dragomir et al., 2017). En la Figura 4 se aprecia una imagen
térmica de un equipo eléctrico de alta tension, la cual fue capturada a distancia.

Figura 3. Técnica de validacion cruzada con k-folds.

Set de datos

Datos de entrenamiento Datos de prueba
| Fold1 ll Fold2 Jl Foids | .. [ Foldk Jig
Particion 1 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold k
Particion 2 = Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold k Encontrar
Particion 3 Fold1  Fold2  Fold3 Fold k parametros
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold k
Particion k = Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold k
Evaluacion final Datos de prueba

Nota. Elaboracion propia a partir de “Multiple predicting K-fold cross-validation for
model selection” (Y. Jung, 2018).

Una investigacion describe un sistema informatico de reconocimiento de imagenes
termograficas en una red de distribucion eléctrica (Fambrini et al., 2018), en la cual se
incluyeron el algoritmo de segmentacion JSEG en combinacién con una CNN (W. Yang et al.,
2018). Del mismo modo que una investigacion desarrollada en China, en la cual se aplican
técnicas de visidon por computadory el uso de imagenes térmicas para analizar perturbaciones
eléctricas en edificaciones, para ello, entrenaron un MLP (MultiLayer Perceptron o perceptrén
multicapa) (Ullah et al., 2017) utilizado para dar solucién a problemas no separables
linealmente (Ramchoun et al., 2016). Otro estudio considera un enfoque semiautomatico con
la finalidad de analizar las condiciones térmicas de determinadas instalaciones eléctricas de
un edificio (Nazmul Huda et al., 2012), para lo cual se apoyan en imagenes infrarrojas, un MLP
y el analisis de componentes principales o PCA (Yuan et al., 2016); mientras que en (Zou &
Huang, 2015), se estudia el diagndstico inteligente mediante la clasificacidn de las condiciones
de equipos eléctricos, para ello utilizan el algoritmo K-means, entrenado con un conjunto de
imagenes térmicas, logrando clasificar clusters o grupos con caracteristicas similares (Yu et
al., 2018).

Estas investigaciones entrenan determinados modelos de manera tradicional, sin
embargo, en la actualidad se cuenta con distintas técnicas que contribuyen a mejorar la
calidad de los entrenamientos y reducir los tiempos de ejecucion, una de ellas es el Transfer
Learning (TF), el cual esta incluido como parte del Deep Learning. Su funcionamiento principal
radica en no entrenar una red neuronal desde cero, sino utilizar una red pre entrenada o
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entrenada previamente con otros set de datos; en otras palabras, busca reusar los pesos, y
en algunos casos la arquitectura, de un modelo entrenado con set de datos de entrada de
tamafo considerable (como por ejemplo ImageNet, una base de datos con alrededor de 14
millones de imdagenes (Ebrahim et al., 2019)), y aplicarlos a escenarios distintos con nuevos
set de datos, con lo cual se logra clasificar de manera mas rapida y se utiliza una menor carga
computacional (Phan et al., 2020). Aqui entra a tallar el concepto de fine-tuning de un modelo,
el cual es un paradigma del TF que intenta adaptar estos pesos a nuevos escenarios o
dominios de aplicacién (Alshalali & Josyula, 2018); es decir que, se toman los pesos del
modelo previamente entrenado, y se van realizando variaciones a distintos parametros, como
la tasa de aprendizaje, buscando obtener rendimientos superiores en las predicciones
(Vrbancic & Podgorelec, 2020).

Figura 4. Imagen térmica de un equipo de alta tension.

Tomado de “Considerations regarding infrared thermal stresses monitoring of
electrical equipment” (Dragomir et al., 2017).

La revisidn de la literatura muestra que el transfer learning viene siendo ampliamente
utilizado en sectores como (i) agroindustrial (Cengil & Cinar, 2019), mediante la comparacion
de algunas arquitecturas de transfer learning como VGG16, DenseNet, ResNet, GoogleNet, y
AlexNet, con el objetivo de clasificar un set de datos que contiene imagenes de flores, siendo
la arquitectura VGG16 con los pesos previamente entrenados la que obtuvo rendimientos
superiores a las demas. (iii) En el sector alimenticio (Rajayogi et al., 2019), donde se sefiala
gue las redes neuronales convolucionales son unas de las técnicas de clasificacion de
imagenes mas utilizadas, por lo que realizan clasificacién de alimentos con el objetivo de
obtener un estilo de vida mas saludable; por lo cual consideran a las arquitectas previamente
entrenadas :ResNet, VGG16, IncceptionV3, y VGG19. O (i) en el sector salud, mediante el
apoyo en la deteccion de patologias en imagenes neuroldgicas (Kaur & Gandhi, 2019),
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deteccion de objetos en imagenes de Rayos X (Galvez et al., 2019) o cervicales (Xue et al.,
2020), entre otros.

Al analizar el uso de técnicas de transfer learning e imagenes térmicas en el sector
eléctrico, nos encontramos con una escasez de investigaciones, siendo algunas de las mas
resaltantes: (shao et al., 2020), en la que se estudia un mecanismo de clasificacion de
imagenes térmicas de los sistemas de rodamientos de rotores; para ello consideran el uso de
una CNN vy la aplicacion de transfer learning, sin embargo, no se detalla la arquitectura de
transfer learning utilizada. En otro caso, se automatiza el monitoreo del estado distintos tipos
de maquinaria y/o equipo industrial, para lo cual consideran el uso de una red neuronal
convolucional y un set de datos de imagenes térmicas, sefialando que una desventaja de las
CNN es el requisito de contar con un set de datos de tamafio considerable, por lo que optan
por el analisis y aplicacion de VGG16 (Janssens et al., 2018).

La informacién indicada en parrafos previos muestra la necesidad de contar con
estudios cientificos de la aplicacidon de transfer learning en el sector eléctrico, ya que no se
evidenciaron investigaciones que apliquen diversas arquitecturas con un set de datos de
imagenes térmicas y realicen la correspondiente comparacion de las mismas. Es por este
motivo que, la presente tesis doctoral busca aplicar el uso de transfer learning en la
clasificacion de imagenes térmicas de lineas y subestaciones eléctricas, ademas de proponer
alternativas al uso de técnicas tradicional de inteligencia artificial como SVM, MLP, entre
otras.

La tesis doctoral se distribuye de la siguiente manera: (i) Capitulo 1, estado del arte,
en donde se describen conceptos clave e investigaciones relevantes, (ii) Capitulo 2,
Metodologia, incluyendo el drea de estudio, la justificacion, objetivos, hipdtesis y propuesta
de solucidn, (iii) Capitulo 3, describe modelo, set de datos y arquitecturas de transfer learning
utilizadas, (iv) Capitulo 4, los resultados luego entrenar, validar y probar los modelos, (v)
Capitulo 5, las conclusiones y recomendaciones del estudio. Adicionalmente, en la seccidn
Anexos se ubican los papers publicados por el autor, ademas de un aporte complementario a
la tesis, el cual tiene que ver con la deteccidn de puntos calientes en imagenes térmicas con
la aplicacion del algoritmo YOLO.






Capitulo 1 Estado del arte
1.1 Mantenimiento predictivo
1.1.1 Definiciones

El mantenimiento predictivo es considerado como un conjunto de tareas o técnicas
ejecutadas con la finalidad de detectar posibles fallos o defectos en la maquinaria,
principalmente en temas industriales; esta detecciéon permite conocer de antemano y en
etapas tempranas, problemas que a futuro pueden provocar grandes pérdidas de tiempo y
dinero debido a los tiempos muertos o paradas de emergencia. El mantenimiento predictivo
busca mantener los equipos industriales operando con un nivel de servicio adecuado, por lo
que este analisis se realiza, aunque los equipos no hayan presentado anomalias (Kanawaday
& Sane, 2018).

Dentro del mantenimiento predictivo se incluyen variables fisicas y de estado
(desgaste) de las maquinas, basandose en la mediciéon y un continuo monitoreo de las
condiciones y parametros operativos de los equipos o maquinaria. En la literatura, se
recomienda establecer y gestionar valores o indicadores de alarma antes de que suceda algun
inconveniente, los cuales son denominados como valores de pre-alarma (Cachada et al.,
2018). Se puede afirmar entonces, que el mantenimiento predictivo realiza una evaluaciéon
constante de los equipos, aunque estos no presenten sintomas de problemas, por lo que
recomienda o propone intervenir en ellos o no, de acuerdo al resultado de esta evaluacion,
generando ahorros monetarios.

En relacion a su historia, esta técnica se introdujo a la industria en el siglo XX, con la
finalidad de optimizar los activos de las empresas, considerdndose como un mecanismo que
ayuda a determinar el momento preciso en que estos requieren tareas de mantenimiento
(Selcuk, 2017). Desde ese momento, su funcion principal fue buscar la optimizacion vy
disponibilidad de los equipos industriales a un bajo coste, basandose en la categorizacién de
fallos o problemas potenciales.

Para aplicar este tipo de mantenimiento, no se requiere que los equipos o maquinaria
produzcan sintomas o sefiales de existencia de un fallo, representados en ruido, temperatura,
vibracion, ultrasonido, amperaje, particulas de desgaste, entre otros; con lo cual, el
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mantenimiento predictivo pueda aumentar el estado operacional y el nivel de fiabilidad de la
maquinaria, a su vez que reduzca los costos de mantenimiento y produccion. (De Benedetti
et al., 2018)

Para elaborar y ejecutar un plan de mantenimiento predictivo, se requiere
comprender los distintos tipos de fallos y efectos provocados en la maquinaria, ademas de
tener en cuenta las ventajas, limitaciones, justificacién econdmica y equipo de profesionales
altamente calificados en esta técnica de mantenimiento; sin embargo, también se hace
necesario un cambio en la cultura organizacional, buscando que el manteniendo predictivo
sobresalga en relacion al correctivo (Ver Figura 5) (Q. Liu et al., 2019).

Figura 5. Requisitos para generar un plan de mantenimiento predictivo.

Nota. Elaboracién propia a partir de “Single-machine-based joint optimization of
predictive maintenance planning and production scheduling” (Q. Liu et al., 2019).

La Figura 6 muestra las etapas para una correcta implantacion del mantenimiento
predictivo (Kadechkar et al., 2019).

Algunas técnicas utilizadas para el descubrimiento o localizacion de fallos o defectos
en la maquinaria son (D. Jung et al., 2017):

- Analisis tradicional mediante el uso de los sentidos humanos.
- Analisis de vibraciones.

- Uso de ultrasonidos.

- Analisis de Lubricantes.

- Analisis de Mdaquinas Alternativas.

- Termografia:

- Etc.
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Figura 6. Implementacion del mantenimiento predictivo.
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Nota. Elaboracion propia a partir de “Vibration analysis for iot enabled predictive
maintenance” (D. Jung et al., 2017).

1.1.2 Ventajas y desventajas

El mantenimiento predictivo presenta una serie de aspectos positivos, sin embargo,
también se deben considerar las limitaciones del mismo (Sakib & Wuest, 2018). Algunas de
las ventajas del mantenimiento predictivo son:

- Deteccidn de fallas en etapas tempranas.

- Reduccidn de tiempos muertos, debido a la anticipacion de los fallos.

- Realizacidn de inspecciones a la maquinaria en funcionamiento u operacidon mediante
equipos especializados, evitando que la maquina se detenga y/o desmonte.

- Mejora el conocimiento sobre el funcionamiento de la maquinaria.

- Mejora la fiabilidad de las inspecciones.

- Reduccidn de costos y tiempo de mantenimiento.

- Mayor disponibilidad de los equipos y maquinaria.

- Disminucion de pérdidas de materia prima provocadas por paradas innecesarias, no
planificadas, o por consecuencia de los re-arranques.

- Disminucidén de las intervenciones de operarios a los equipos.

- Reduccidn de costos en repuestos de partes de la maquinaria.
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- Reduccion de costos en reparaciones y/o mano de obra.
- Incremento de seguridad y reduccién de accidentes.

Mientras que sus desventajas se detallan a continuacidn:

- Inversidn inicial elevada, ya que se requieren equipos o tecnologia costosa.
- Profesionales altamente calificados en esta técnica de mantenimiento.

1.2 Equipos eléctricos

Los equipos eléctricos en los que se centra la investigacion son las lineas de
transmisidn y las subestaciones, los cuales se detallan a continuacién.

1.2.1 Lineas eléctricas

Las lineas eléctricas se definen como los medios fisicos a través de los cuales se efectua
tanto la transmisidn, asi como la distribucién de la energia eléctrica (Ebrahimi et al., 2018).

Segun su funcidn, las lineas eléctricas se clasifican en lineas de distribucidn y lineas de
transmision; las primeras van desde las subestaciones en direccion a los centros de consumo,
generalmente ubicados en zonas urbanas (domicilios, empresas industriales, alumbrado
publico, etc.), mientras que las segundas son utilizadas en el transporte de energia en grandes
distancias, por lo que son un mecanismo de unién entre las redes de distribucidén y las
centrales generadoras de energia. Una linea de transmision estd compuesta por elementos
como aisladores, conductores, cables de guarda, estructuras de soporte, entre otros. La
Figura 7 muestra un ejemplo de una linea de transmision (S. Karimi et al., 2018).

Figura 7. Ejemplo de linea de transmision.

Tomado de “Se licitardn lineas de transmision por USS/100 millones”
(Redaccion EC, 2018).

1.2.2 Subestaciones eléctricas

Son equipos que tienen por finalidad la realizacion de transformaciones de frecuencia,
tension, numero de fases, o conexion de circuitos, por lo que, generalmente se ubican cerca
de las centrales generadores de energia o en zonas no urbanas (lglesias-Urkia et al., 2019). La
Figura 8 muestra un ejemplo de una subestacién eléctrica.

Las subestaciones se clasifican en equipos de maniobra y de transformacién, las
primeras se encargan de conectar circuitos y ejecutar sus maniobras, es decir que la tensidn
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no es transformada; mientras que las segundas tienen por objetivo realizar la transformacion
de la energia, para lo cual necesitan utilizar transformadores (Lima et al., 2018).

Figura 8. Ejemplo de subestacion eléctrica.

Tomado de “Subestaciones Eléctricas” (Redondo, 2019).

1.3 Termografia

Técnica utilizada para la determinacion de temperatura en distintos objetos sin
la necesidad de tener contacto fisico con los mismos (Wang et al., 2018); para ello
capta la radiacion infrarroja del espectro electromagnético mediante el uso de
camaras térmicas, las cuales generan imagenes infrarrojas o radiométricas, en las que
cada pixel representa un valor de medicion de la radiacion en relacién a la temperatura
captada (Ciampa et al., 2018). En la Figura 9 se observa el proceso de la generacion de
una imagen térmica a partir del espectro electromagnético, mientras que, en la

Figura 10 se muestra la imagen térmica de un vehiculo.

Figura 9. Espectro electromagnético.
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Tomado de “Image processing based quantitative damage evaluation in
composites with long pulse thermography” (Wang et al., 2018).

Figura 10. Ejemplo de termografia de un vehiculo.

Tomado de “Soluciones punteras en termografia, al servicio de la Industria
Automotriz” (Bezares, 2019).

Con este tipo de imagenes se pueden realizar analisis mas detallados con la finalidad
de conocer el estado térmico del equipo, fugas de energia, entre otros (Lucchi, 2018), como
por ejemplo: quemaduras de fusibles, bornas sobrecalentadas, conexiones inadecuadas,
aislamientos ineficientes, entre otros (R. Yang & He, 2016). Las utilidades de la termografia
son diversas, algunas de las cuales se detallan a continuacion (Ghahramani et al., 2018):

- Mantenimiento predictivo industrial.

- Andlisis de edificaciones.

- Analisis de pérdidas energéticas.

- Deteccién de puente térmico.

- Deteccién de gases.

- Deteccidn de puntos calientes.

- Estudios médicos.

- Meteorologia.

- Aspectos de seguridad o temas militares.
- Etc.

1.3.1 Cdmaras termograficas

La termografia no seria posible sin el uso de instrumentos que permitan la generacion
de imdgenes térmicas: las cdmaras termograficas, las cuales permiten observar la radiacién
gue emite determinado objeto mediante el uso del espectro electromagnético; este tipo de
camaras trabajan con longitudes de onda del infrarrojo término, es decir 3 um - 14 um. Para
realizar este proceso, se capta la radiacion infrarroja emitida por un objeto mediante un
detector de radiacidon, mostrando una serie de colores que representan las sefales de la
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radiacion de onda larga reflejadas en un patron de comportamiento térmico (Yakunin et al.,
2019). En la Figura 11 se observa el funcionamiento de una cdmara termografica.

Figura 11. Cdmara termogrdfica.

Tomado de “Introduccion a las cdmaras termogrdficas” (De maquinas vy
herramientas, 2015).

Un andlisis adecuado requiere de profesionales calificados en el uso de camaras
termograficas, ademas del software necesario para su uso. Es necesario que las cdmaras
utilizadas presenten una alta resolucidn, lo cual contribuye al incremento de la precision y
fiabilidad de la informacion (Prochazka et al., 2017). Cuando se trabaja con imagenes térmicas
se deben seguir algunas recomendaciones (Szajewska, 2017):

- Encuadre: La imagen debe tener un encuadre correcto, ya que se busca que el objeto
capturado brinde la mayor informacion posible.

- Enfoque: La imagen debe ser enfocada con la mayor precisidon posible, con lo cual se
disminuye el riesgo de presentar errores en las medidas.

- Radiacion: Los niveles de radiacidon deben ser los adecuados, evitando la que se genera
por exposicion directa al sol, por lo que se recomienda que las capturas sean realizadas
cuando el sol no incide directamente.

1.3.2 Aplicaciones de la termografia

Las aplicaciones de la termografia son muy diversas, a continuacion se exponen las
mas relevantes (Netzelmann et al., 2016):

- Enrelacién a la envolvente térmica, podemos encontrar las siguientes aplicaciones:
0 Analisis del estado de zonas con puentes térmicos. En la Figura 12 se
aprecia un ejemplo de la envolvente térmica, en la cual se evidencia una
falta de aislamiento.
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O Estudio de fugas de aire, ya que generalmente, en estas zonas se suelen
presentar pérdidas de energia, lo que a su vez genera problemas con los
sistemas de ventilacion.

O Analisis de zonas con presencia de niveles altos de humedad, los cuales
puede acarrear problemas en edificaciones.

0 Analisis de edificaciones con continuas pérdidas de calefaccion.

Figura 12. Envolvente térmica.

Tomado de “Induction thermography: principle, applications and first steps

towards standardisation” (Netzelmann et al., 2016).

En relacién a las instalaciones de sistemas, podemos encontrar las siguientes
aplicaciones:

0 Estudio de problemas o fallos en las instalaciones eléctricas o en alguno de
sus componentes. En la Figura 13 se aprecia un ejemplo una imagen
térmica con presencia de sobrecalentamiento eléctrico.

0 Analisis de problemas en instalaciones mecanicas. Ejemplo: climatizacién,
sistemas contra incendio, agua caliente, etc.

0 Estudio del estado de elementos como motores o equipos de bombeo,
detectando posibles recalentamientos, complicaciones en la lubricacion,
etc.; evitando que estos problemas escalen a un nivel mas complejo e
incurran en costos de reparacion mas elevados.

0 Verificacidon del estado de paneles fotovoltaicos y mantenimiento de los

mismos.

Figura 13. Imagen térmica - sobrecalentamiento eléctrico.
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Tomado de “Induction thermography: principle, applications and first steps
towards standardisation” (Netzelmann et al., 2016).

1.4 Inteligencia artificial

La Inteligencia Artificial (IA) es considerada como la combinaciéon o conjunto de
algoritmos utilizados para la creacién de maquinas que simulen las capacidades del cerebro
humano; este término ha incrementado su popularidad en los ultimos afios debido a las
enormes cantidades de datos, algoritmos mas especializados y avanzados, ademas de las
continuas mejoras tecnoldgicas y computacionales, sin embargo, fue adoptado en el afio 1956
(Flasinski & Flasinski, 2016).

Algunos expertos como Peter Norvig y Stuart Russell, sefalan que existen distintos
tipos de IA, los cuales se indican a continuacion (Huang & Rust, 2018):

- Sistemas que piensan como humanos, lo cuales buscan automatizar una serie de
actividades, entre las que se encuentran resolucion de problemas, toma de decisiones
o el aprendizaje. Ejemplo: Redes neuronales artificiales.

- Sistemas que actlan como humanos, es decir, computadoras que buscan realizar
acciones como si lo hiciera un ser humano. Ejemplo: robots.

- Sistemas que piensan racionalmente; que tienen como objetivo emular el
pensamiento de los humanos, incluyendo la logica racional. Ejemplo: sistemas
expertos que busquen razonar, percibir o actuar como las personas.

- Sistemas que actUan racionalmente; son los sistemas que tienen como meta, imitar
de manera racional el comportamiento de los seres humanos. Ejemplo: agentes
inteligentes.

La IA esta presente en gran parte de nuestros quehaceres diarios, como en las redes
sociales, teléfonos celulares, etc., lo cual viene impulsado por el denominado Big Data, con lo
que, si se trabaja de manera adecuada, se pueden lograr incrementos considerables en la
calidad de los sistemas de inteligencia artificial. Algunas aplicaciones de la IA son:

- Asistentes personales como los chatbots que interactian con los seres humanos a
través de la sugerencia de servicios, productos, etc., lo cual viene dado en base a los
historiales de busqueda de cada persona.

- Temas financieros, como la blsqueda de patrones, predicciones en la deteccién de
fraude, ayuda personalizada a clientes, etc.

- Enlaeducacion, mediante la sugerencia de cursos, creacion de ofertas personalizadas,
optimizacidn de aprendizaje en nifios o personas con problemas fisicos o mentales,
etc.

- En el ambito comercial, por ejemplo, a través de prondsticos o predicciones de ventas.

- En temas climaticos, con la ayuda de drones que sean entrenados para sembrar
arboles con la finalidad de combatir o erradicar la deforestacién, deteccién de fugas
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en barcos que cargues combustibles, reduccion del consumo energético con edificios
inteligentes, etc.

- En el dmbito agricola, a través de diversas plataformas que permitan realizar analisis
predictivos con la finalidad de incrementar la produccion agricola, advertir o
pronosticar la presencia de plagas o enfermedades, etc.

- En temas de transporte o aspectos logisticos, evitando atascos, colisiones, reduccion
del trafico en horas punta, vehiculos inteligentes, etc.

- En el sector salud, como sistema de apoyo al diagndstico médico mediante la
clasificacion de imagenes, sintomas, etc.

- Entre muchos otros.

1.4.1 Machine Learning

El aprendizaje automatico o machine learning (ML), es un subconjunto o divisién de la
inteligencia artificial, centrado en que las computadoras aprendan sin la necesidad de ser
programadas para la realizacion de determinadas tareas, es decir, busca que los algoritmos
aprendan en base a algunos set de datos y puedan realizar predicciones (Zenisek et al., 2019).

El ML empezd a cobrar importancia en la década de los 80, incluyendo tres
componentes fundamentales (Carvalho et al., 2019), tal como se aprecia en la Figura 14.

Figura 14. Componentes del Machine Learning.
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Nota. Elaboracion propia a partir de “A systematic literature review of machine
learning methods applied to predictive maintenance” (Carvalho et al., 2019),
- Conjunto de datos (set de datos): representan los datos de entrada al modelo,
pudiendo ser imagenes, video, texto, nimeros, etc.
- Caracteristicas: representan a los datos o caracteristicas relevantes que el modelo
debe utilizar o prestar atencidn para solucionar la tarea especificada.
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Algoritmo: Es el centro del modelo, por lo que existe gran variedad de los mismos,
pudiendo resolver una misma tarea mediante el uso de distintos algoritmos, ya que
presentan precisiones o velocidades diferentes y acorde al caso de aplicacion.

En base a estos elementos, se puede dar soluciéon al mismo problema incorporando

distintos algoritmos, y dependiendo de estos, variara la precisidon y/o velocidad en obtener

un resultado, los cuales puedes ser diferentes.

En funcién del mecanismo o forma de aprendizaje, los algoritmos de machine learning se

dividen en cuatro grupos, los cuales son: aprendizaje supervisado, semi-supervisado,

reforzado y no supervisado, tal como se muestra en la ver Figura 15 (Fatima & Pasha, 2017).

Figura 15. Algoritmos de Machine Learning.
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Nota. Elaboracion propia a partir de “Survey of Machine Learning Algorithms
for Disease Diagnostic” (Fatima & Pasha, 2017).

Aprendizaje supervisado: Involucra un conjunto de datos de entrenamiento
previamente etiquetados por un especialista, utilizado generalmente en clasificacién
y regresion para deteccion de idioma, filtrado de spam, vision por computadora, etc.
Algoritmos utilizados: Maquinas de vectores soporte, Vecinos K-mas cercanos,
Regresidn logistica, Ingenuo Bayes, Arbol de decision, Regresiones lineales y
polinomiales.

Aprendizaje semi-supervisado: Los datos de entrenamiento contienen una
combinacidn de ejemplos etiquetados y no etiquetados, es decir que el programador
del sistema conoce los patrones en los datos, sin embargo, el modelo debe ser capaz
de encontrarlos por si mismo.

Aprendizaje reforzado: Mecanismo similar a la forma de aprender de los seres
humanos, es decir mediante la prueba, en el que no se requiere una supervisiéon
constante. Algunos ejemplos son los videojuegos, ya que incluyen entornos con
enormes cantidades de datos, en los que los puntajes son un aspecto de recompensa
en el entrenamiento.
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- Aprendizaje no supervisado: Los datos de entrenamiento no estan etiquetados, por lo
gue el sistema debe buscar patrones mediante la agrupacion por caracteristicas
similares. Algoritmos utilizados: agrupamiento K-means, Descomposicion de valor
singular (SVD), cambio medio, andlisis de componentes principales (PCA), FP-
crecimiento, DBSCAN, asignaciéon de Dirichlet latente (LDA), o el andlisis semantico
latente.

1.4.2 Deep Learning

El Deep learning o aprendizaje profundo, es una clase o tipo de algoritmos
pertenecientes al Machine Learning, por lo que se basan en el estudio de la estructura del
cerebro humano. Estos algoritmos se basan en redes neuronales artificiales (ANN) complejas
de varias capas, en las cuales el grado de abstraccidon incrementa de manera gradual acorde
a las transformaciones no lineales aplicadas al set de datos de entrada; para lograr este
cometido, las redes neuronales van enviando la informacion hacia las demas capas mediante
los canales de conexion establecidos, en los que cada uno tiene un valor asociado. Las
neuronas tienen asignado un Unico valor numérico denominado bias o sesgo, el cual se agrega
a la suma ponderada de las entradas que llegan a la neurona en la que se debe aplicar una
determinada funcién de activacion. El resultado de esta funcion establece si la neurona se
activa o no; este proceso se repite hasta llegar a la Ultima capa, en la que se generan las salidas
del modelo (Wan et al., 2020). En la Figura 16 se aprecia la estructura de una red neuronal
artificial.

Figura 16. Red neuronal artificial.

Nota. Elaboracién propia a partir de “Qué son las redes neuronales y sus
funciones” (ATRIA Innovation, 2019).

Las redes neuronales artificiales utilizan algunas técnicas de aprendizaje automatico
para resolver problemas del mundo real, recurriendo a redes neuronales que simulan la toma
de decisiones humanas. Para entrenar las redes neuronales se requieren cantidades masivas
de datos de entrenamiento, ya que se debe tener en cuenta una gran cantidad de parametros
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para que la solucién sea precisa. Los algoritmos de aprendizaje profundo son bastante
populares en la actualidad, sin embargo, en realidad no hay un umbral bien definido entre
algoritmos profundos y no tan profundos (Golodov et al., 2017).

Algunas de las aplicaciones del Deep learning son la clasificacién de imagenes,
monitoreo de condiciones climaticas, mejor comprensiéon y apoyo en diagndstico de
enfermedades, deteccion de distintos tipos de fraudes, analisis de textos, etc. (Briese et al.,
2020). Las técnicas de DL mas conocidas son las siguientes (Garcia-Garcia et al., 2018)
(Brunetti et al., 2018), las cuales se aprecian en la Figura 17:

Figura 17. Técnicas de Deep Learning.

Nota. Elaboracién propia a partir de “Computer vision and deep learning
techniques for pedestrian detection and tracking: A survey” (Brunetti et al.,
2018).

- Redes neuronales cldsicas: También conocido como redes neuronales completamente
conectadas, a menudo se identifica por sus perceptrones multicapa, donde las
neuronas estan conectadas a la capa continua (ver Figura 18) lo cual implica la
adaptacidon del modelo en entradas de datos binarios fundamentales. Funciones
utilizadas: Funcion lineal y funcion no lineal (Curva sigmoidea, tangente hiperbdlica -
tanh, Unidad lineal rectificada - ReLU).



36

Figura 18. Red neuronal cldsica.

Tomado de “Neural Networks From Scratch” (Agrahari, 2020).

Redes neuronales convolucionales: Las CNN son un tipo sofisticado de una red

neuronal artificial, elaboradas para solucionar problemas con altos grados de

complejidad. Debido a esto son consideradas como uno de los tipos mas eficientes en

entrenamiento de sets de datos de imagenes (ver Figura 19). Una red neuronal

convolucional presenta cuatro organizaciones diferentes:

0]

0]

o

Se compone de una sola capa de entrada, que generalmente es una
disposicion bidimensional de neuronas para analizar datos de imagenes
primarias, que es similar a la de los pixeles de las fotos.

Algunas CNN consisten en una capa de neuronas de salida unidimensional
que procesa imagenes en sus entradas, a través de las capas
convolucionales conectadas dispersas.

Las CNN también tienen la presencia de una tercera capa conocida como
capa de muestreo para limitar el nUmero de neuronas involucradas en las
capas de red correspondientes.

En general, las CNN tienen capas conectadas simples o multiples que
conectan el muestreo a las capas de salida.

Figura 19. Convolutional Neural Networks.

Tomado de “Introducing Convolutional Neural Networks in Deep Learning”
(Kone, 2019).
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Existen cuatro etapas involucradas en la construccion de la CNN como se aprecia en la
Figura 20.

0 Convolucidn: el proceso deriva mapas de caracteristicas de los datos de
entrada, seguidos de una funcion aplicada a estos mapas.

O Max-Pooling: ayuda a CNN a detectar una imagen en funciéon de las
modificaciones dadas.

0 Aplanamiento: en esta etapa, los datos generados se aplanan para que un
CNN los analice.

0 Conexion completa: a menudo se describe como una capa oculta que
compila la funcién de pérdida para un modelo.

Figura 20. Etapas de la construccion de una CNN.
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Nota. Elaboracién propia a partir de “Introducing Convolutional Neural
Networks in Deep Learning” (Kone, 2019).

- Redes neuronales recurrentes (RNN): Los RNN se disefiaron por primera vez para
ayudar a predecir secuencias. Dichas redes funcionan completamente en secuencias
de datos de longitud de entrada variable. RNN pone el conocimiento obtenido de su
estado anterior como un valor de entrada para la prediccién actual, por lo tanto,
puede ayudar a lograr una memoria a corto plazo en una red, lo que lleva a la gestién
efectiva de cambios en el precio de acciones u otros sistemas de datos basados en el
tiempo. Existen dos tipos generales de disefios RNN que ayudan a analizar los
problemas, estos son:

0 LSTM: Util en la prediccién de datos en secuencias de tiempo, usando
memoria (ver Figura 21). Tiene tres puertas: Entrada, Salida y Olvido.
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O RNNs cerrados: también son utiles en la prediccién de datos de secuencias
de tiempo a través de la memoria. Tiene dos puertas: Actualizar y
Restablecer.

Figura 21. Recurrent Neural Networks.

Tomado de “Understanding Recurrent Neural Networks: The Preferred
Neural Network for Time-Series Data” (Roell, 2017).
Redes Neuronales Generativas Adversarias (GANs): Son una mezcla de 2 técnicas de
aprendizaje profundo, integrando un generador y un discriminador. De esta manera,
la red neuronal produce generadores, y el discriminador realiza el entendimiento de
los datos correctos e incorrectos para poder tomar una decisién. Ambas redes son
competitivas, ya que el Generador sigue produciendo datos artificiales idénticos a los
datos reales, y el Discriminador detecta continuamente datos reales e irreales. En la
Figura 22 se observa una GAN.
Figura 22. Generative Adversarial Networks.

Tomado de “Comparative Study on Generative Adversarial Networks” (Hitawala &
Cheriton, 2018).
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Mapas auto-organizados (SOM): Operan con la ayuda de datos no supervisados que
reducen el nimero de variables aleatorias en un modelo; la dimensidon de salida se
establece como un modelo bidimensional, debido a que cada proceso de sinapsis se
conecta con sus nodos de entrada, asi como también a los de salida. A medida que
cada punto de datos compite por la representacion de su modelo, el SOM actualiza el
peso de los nodos mas cercanos o las mejores unidades de coincidencia (BMU). Segun
la proximidad de una UMB, el valor de los pesos cambia; como los pesos se consideran
como una caracteristica del nodo en si misma, el valor representa la ubicacién del
nodo en la red. En la Figura 23 se apreciar un ejemplo de un mapa auto-organizado.

Figura 23. Self-Organizing Maps.

Tomado de “Self Organizing Maps (SOM) in NetLogo” (Sancho Caparrini, 2021).

Magquinas Boltzmann: Este modelo de red no viene con ninguna direccion predefinida
y, por lo tanto, tiene sus nodos conectados en una disposicion circular; es por ello que,
esta técnica de aprendizaje profundo se utiliza para producir parametros modelo (ver
Figura 24). A diferencia de todos los modelos de red deterministas anteriores, el
modelo de maquinas de Boltzmann se conoce como estocastico.

Figura 24. Boltzmann Machines.

Tomado de “Deep Learning meets Physics: Restricted Boltzmann Machines”
(Oppermann, 2018).



40

Aprendizaje de refuerzo profundo (DRL): El aprendizaje de refuerzo se refiere al
proceso en el que un agente interactla con un entorno para modificar su estado; el
agente puede observar y tomar acciones, por lo que, ayuda a una red a alcanzar su
objetivo al interactuar con la situacién. En el DRL, existe una capa de entrada, diversas
capas ocultas y una capa de salida, donde el estado del entorno es la capa de entrada
en si. El modelo funciona en los intentos continuos de predecir la recompensa futura
de cada accion tomada en el estado dado de la situacion (ver Figura 25).

Figura 25. Deep Reinforcement Learning.

Tomado de “Deep Reinforcement Learning: Value Functions, DQN, Actor-Critic

method, Back-propagation through stochastic functions” (Vijayan, 2020).
Autoencoders: Es uno de los tipos mas utilizados de técnicas de aprendizaje
profundo; este modelo funciona automaticamente en funcién de sus entradas, antes
de tomar una funcion de activacion y decodificacion de salida final. Tal formacion de
cuellos de botella conduce a producir categorias menores de datos y a aprovechar la
mayoria de las estructuras de datos inherentes (ver

Figura 26). Los tipos de autoencoders son:

0 Sparse: donde las capas ocultas superan en nimero a la capa de entrada
para que tenga lugar el enfoque de generalizacion para reducir el
sobreajuste. Limita la funcion de pérdida y evita que el autoencoder use en
exceso todos sus nodos.

0 Denoising: una version modificada de las entradas se transforma en 0 al
azar.

0 Contractive: adicion de un factor de penalizacion a la funcién de pérdida
para limitar el sobreajuste y la copia de datos, en caso de que la capa oculta
supere a la capa de entrada.

O Stacked: Para un autoencoder, una vez otra capa oculta se agrega, que
conduce a dos etapas de codificar a la de una fase de decodificacion.
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Figura 26. Autoencoders.
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Tomado de “Deep Clustering with Convolutional Autoencoders” (Guo et al., 2017).

Backpropagation: La propagacion, por otro lado, se refiere a la transmision de datos
en una direccion dada a través de un canal dedicado, por lo que el Backpropagation
es el mecanismo central para que las redes neuronales aprendan sobre cualquier error
en la predicciéon de datos. Todo el sistema puede funcionar de acuerdo con la
propagacion de la sefial en la direccién de avance en el momento de la decision, y
envia de regreso cualquier dato relacionado con las deficiencias en la red. Primero, la
red analiza los parametros y decide los datos, en segundo lugar, se compensa con una
funcion de pérdida, y en tercer lugar, el error identificado se vuelve a propagar para
autoajustar los parametros incorrectos, tal como se aprecia en la Figura 27.

Figura 27. Backpropagation.
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Tomado de “Back Propagation Neural Network: What is Backpropagation
Algorithm in Machine Learning?” (Johnson, 2022).

Descenso de gradiente: En el contexto matematico, gradiente se refiere a una
pendiente que tiene un dngulo medible y puede representarse en una relacién entre
variables. En esta técnica de aprendizaje profundo, la relacién entre el error producido

en la red neuronal con el de los parametros de datos se puede representar como "x

e "y". Como las variables son dindamicas en una red neuronal, el error puede
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aumentarse o disminuirse con pequefios cambios, por lo que, el objetivo de este
método es encontrar la solucién éptima (ver Figura 28).

Figura 28. Gradient Descent,
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Tomado de “Gradient Descent: All You Need to Know” (Suryansh, 2018).

Entonces, la Inteligencia Artificial (I1A) se define como una mdaquina que intenta imitar
las funciones cognitivas de los humanos, Machine Learning (ML) es una rama de IA, la cual
intenta generalizar comportamientos mediante el andlisis de conjuntos de datos, y Deep
Learning o DL forma parte del Machine Learning, este busca que un sistema informatico imite
o se asemeje al raciocinio y comportamiento de los seres humanos de manera automatica,
centrandose en el uso de ANN o redes neuronales artificiales, las cuales representan el
funcionamiento de las redes neuronales humanas mediante el proceso de sinapsis (Woschank
et al., 2020). Estos 3 conceptos se muestran en la Figura 29.

Figura 29. Inteligencia artificial, Machine Learning y Deep Learning.
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Tomado de “Diferencia entre Al, Machine Learning y Deep Learning” (Copeland, 2021).
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1.5 Investigaciones relevantes

Diversas investigaciones demuestran que el estudio de técnicas de inteligencia
artificial es aplicable en algunos sectores como el eléctrico, tal como se demostré en (Fambrini
etal., 2018), proponiéndose un sistema de reconocimiento automatico basado en Inteligencia
Artificial para imagenes térmicas de redes de distribucion eléctrica; se indica que la
termografia infrarroja se usa generalmente para realizar inspecciones en lineas de
distribucidon de energia eléctrica, con la asistencia de un operador humano, que generalmente
es responsable de operar todo el equipo, seleccionar los puntos mas calientes de la imagen
(correspondientes a los lugares que necesitan mantenimiento), hacer informes y coordinar
con el equipo técnico, que hara las reparaciones. El sistema de diagndstico automatico
propuesto tuvo como objetivo reemplazar la operaciéon de inspeccion manual utilizando
algoritmos de procesamiento de imagenes, debido a esto, se entrend y probd un antiguo
método de segmentacion para imagenes térmicas conocido como JSEG y una red neuronal de
aprendizaje profundo, la cual es responsable de reconocer los elementos segmentados.

El algoritmo implementado, probado y descrito en este trabajo, se conoce como JSEG
el cual significa segmentacion J, porque produce imagenes J, una especie de imagen
transformada. La idea principal de JSEG fue dividir el proceso de segmentacion en dos etapas
procesadas de manera independiente: cuantizacion de color y segmentacién espacial. La
segmentacion no supervisada de color y textura consiste en considerar la disposicion espacial
de los pixeles utilizando una técnica de crecimiento regional basada en operadores
morfoldgicos, por lo que se define un modo de homogeneidad con pixeles agrupados en la
region segmentada. Por otro lado, debe considerarse diferentes escalas de imagenes. El
algoritmo JSEG segmenta las imagenes en pseudocolor producido por las cdmaras de vision
térmica, sin ajustar los parametros manuales para cada imagen y simplifica la textura y el
color. La segmentacion con este algoritmo pasa por tres sub-etapas, que se denominan:
cuantificacidon del espacio de color, tasa de aciertos en regiones y combinacién de regiones
con colores similares. En la Figura 30 se aprecia los pasos que sigue el algoritmo JSEG y la
segmentacion espacial.

La reduccién de la duracion es uno de los principales problemas del algoritmo JSEG.
Para resolver este problema, se selecciond una implementacion de GPU CUDA JSEG
modificada, basada en (Zimmerman & Zumbo, 2010). El resultado fue un algoritmo rapido y
robusto. El tiempo de segmentacién fue de 73 ms (tamafo de cuadricula 9x9), utilizando la
implementacién de la placa de video NVIDIA GeForce GTX1080 GPU y 970 ms ejecutandose
en la CPU para el mismo tamafio de cuadricula. El tiempo de segmentacion de JSEG en una
cuadricula de 65x65 fue de 2.456 ms en promedio. Para reconocer los elementos
sobrecalentados que fueron segmentados por la etapa JSEG anterior, se implementd un
clasificador de tipo supervisado basado en una red convolucional de aprendizaje profundo.
Este clasificador también funciona en la GPU y fue desarrollado en lenguaje Cy CUDA, y estd
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basado en el algoritmo YOLO, tal como se aprecia en la Figura 31 (Dragomir et al., 2017; Lile
& Yigun, 2018). La entrada de este clasificador es la imagen segmentada del algoritmo JSEG y
la salida es una regidn en el cuadro y una etiqueta que representa la clase de la imagen

clasificada.

Figura 30. (A) Algoritmo JSEG; (B) Algoritmo de segmentacion espacial.

Tomado de “GPU Cuda JsEG segmentation Algorithm associated with Deep
Learning Classifier for Electrical Network Images Identification” (Fambrini et al.,
2018).

Figura 31. Arquitectura neuronal convolucional YOLO, basada en Alexnet.

Tomado de “Relative power of the wilcoxon test, the friedman test, and repeated-

measures ANOVA on ranks” (Zimmerman & Zumbo, 2010).

Los resultados obtenidos muestran que el sistema propuesto logra detectar puntos
calientes en las imagenes térmicas, ademas de obtener una precisiéon mayor al 90% en el
entrenamiento de la red neuronal mediante el uso de Deep Learning (ver Figura 32 y Figura
33).
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Figura 32. Puntos calientes detectados después de la segmentacion JSEG.

Tomado de “Relative power of the wilcoxon test, the friedman test, and repeated-
measures ANOVA on ranks” (Zimmerman & Zumbo, 2010).

Figura 33. Resultados del entrenamiento — Accuracy.

Tomado de “Relative power of the wilcoxon test, the friedman test, and repeated-

measures ANOVA on ranks” (Zimmerman & Zumbo, 2010).

El Departamento de Tecnologia de Chongging, China (Ullah et al., 2017) realizé una
investigacion en la que se indica que las perturbaciones y dafios en los equipos son causadas
principalmente por grietas de aislamiento, uniones de terminales, cargas irregulares, relés
defectuosos, entre otros, los cuales se evidencian mediante el incremento de la temperatura
interna de los equipos y/o instrumentos eléctricos, resultando en perturbaciones inesperadas
y dafos potenciales a los equipos de energia. Por lo tanto, las medidas de prevencion iniciales
de anomalias térmicas en las herramientas eléctricas son esenciales para evitar fallas en los
equipos de potencia. En base a estas evidencias, incluyen mecanismos de prevencién de sus
subestaciones eléctricas apoyados en técnicas de visién por computador a través del estudio
y andlisis de imagenes térmicas, con lo cual no se hace necesaria la detencion de la planta ya
gue estas imdagenes pueden capturarse inclusive cuando la maquinaria se encuentra en
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funcionamiento. Se utilizaron un total de 150 imagenes térmicas de diferentes equipos
eléctricos en 10 subestaciones diferentes en condiciones de funcionamiento, utilizando 300
puntos de acceso diferentes. Para ello se utiliza el perceptréon multicapa (MLP) con la finalidad
de clasificar las condiciones térmicas de los componentes de las subestaciones de energia en
dos clases: defectuosas y sin defectos, ademas se calcula un total de once caracteristicas, que
son datos estadisticos de primer y de segundo orden, a partir de las imagenes de muestra
térmica. La Figura 34 muestra la estructura estandar de un MLP.

Figura 34. Modelo estdndar de MLP.

Input layer Hidden layer Output Layer

. P

Tomado de “Predictive Maintenance of Power Substation Equipment by
Infrared Thermography Using a Machine-Learning Approach” (Ullah et al.,
2017).

Un gréfico es una combinaciéon de nodos y aristas (arcos) que representan un
fenédmeno. El corte de grafico es una técnica para segmentar un grafico, basado en los pesos
de los nodos. Los cortes de graficos tienen muchas aplicaciones en diferentes campos, por lo
gue en la investigacion se integraron graficos y cortes de graficos en un modelo entrenado
por MLP para aumentar el rendimiento del clasificador, o visto desde otras palabras, para
ayudar al clasificador a aumentar el rendimiento de la clasificacion. Los cortes de graficos son
conocidos por minimizar las energias en el problema de la clase binaria. Dado que el problema
en la configuracidn experimental es defectuoso y sin defecto, se integraron cortes de graficos
en la configuracién de MLP para aumentar el rendimiento de clasificacion, tal como se
muestra en el diagrama de la Figura 35.

El rendimiento de MLP mostrd una precision inicial de 79.78%, aumentando este valor
a un 84% con corte de grafico (Figura 36, Figura 37, y Figura 38). Se indica ademads que, con
los resultados obtenidos, el Departamento de Tecnologia de Chongging puede organizar las
acciones recomendadas y asi ahorrar costos en reparaciones e interrupciones, lo cual puede
desempeiiar un papel importante en la inspeccién rdpida y confiable para evitar la falla del
equipo de la subestacion eléctrica, lo que evitara la falla de todo el sistema.
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Figura 35. Diagrama para la deteccion de defectos / sin defectos.

Tomado de “Predictive Maintenance of Power Substation Equipment by

Infrared Thermography Using a Machine-Learning Approach” (Ullah et al.,
2017).

Figura 36. Pruebas de rendimiento

Tomado de “Predictive Maintenance of Power Substation Equipment by

Infrared Thermography Using a Machine-Learning Approach” (Ullah et al.,
2017).
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Figura 37. Imagen térmica de muestra con posibles defectos esperados.
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Tomado de “Predictive Maintenance of Power Substation Equipment by
Infrared Thermography Using a Machine-Learning Approach” (Ullah et al.,
2017).

Figura 38. Comparacion de rendimiento de MLP y MLP con corte de grdfico.
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Tomado de “Predictive Maintenance of Power Substation Equipment by
Infrared Thermography Using a Machine-Learning Approach” (Ullah et al.,
2017).

Otra investigacion indica que mantener la fiabilidad de la instalacidon eléctrica se ha
convertido en parte de las practicas de eficiencia energética en la construccién (Nazmul Huda
et al., 2012). La degradacidn de las instalaciones eléctricas puede causar sobrecalentamiento,
lo que puede provocar fallas posteriores de los equipos que potencialmente pueden resultar
en posibles lesiones, cortes de energia no planificados, ademas de un inminente peligro de
incendio. La eficiencia de un sistema eléctrico disminuye antes de la falla, por lo que se gasta
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energia generando calor y causando pérdidas de energia innecesarias, por lo que se requiere
una prevencion temprana para evitar esta situacion mediante el monitoreo de la confiabilidad
de las instalaciones eléctricas a través de practicas de auditoria energética. El articulo analiza
un enfoque semiautomatico con el cual busca analizar las condiciones térmicas de las
instalaciones eléctricas dentro de un edificio ubicado en Malasia. Inicialmente, las regiones
de interés de las imagenes se segmentan manualmente; luego, las caracteristicas estadisticas
del histograma de primer orden y las caracteristicas de la matriz de coincidencia de nivel de
grises, asi como las diferencias de los parametros de caracteristicas entre las regiones activas
y de referencia, se extraen de las regiones segmentadas. El analisis de componentes
principales se aplica para mejorar la seleccion de caracteristicas y en la etapa final, la
condicién de los equipos eléctricos se clasificd utilizando una red neuronal de perceptron
multicapa (MLP).

Considerando el analisis PCA o analisis de componentes principales, se seleccionaron
15 caracteristicas como entradas de la red neuronal. Los rendimientos de las redes de
perceptron multicapa se compararon y probaron con varios algoritmos de entrenamiento. La
precision de clasificacion de las redes MLP también se compard con el clasificador de analisis
discriminante y se descubrid que la red de perceptron multicapa que utiliza el algoritmo
Levenberg-Marquardt (LM) ofrece el mejor rendimiento en las pruebas realizadas,
obteniendo un 78.5% de precision (Figura 39 y Figura 40). Cabe resaltar que el algoritmo LM
o método de minimos cuadrados amortiguados es incluido para solucionar problemas de
minimos cuadrados no lineales. Finalmente, sugiere considerar un sistema de diagndstico
automatico con extraccion de caracteristicas adecuada para mejorar el rendimiento del
sistema.

Figura 39. Rendimiento de los algoritmos en el set de datos de prueba.

Tomado de “A semi-automatic approach for thermographic inspection of electrical
installations within buildings” (Nazmul Huda et al., 2012).

En este mismo sentido, otro estudio sefiala que la termografia infrarroja (IRT) ha
desempefiado un papel muy importante en el monitoreo e inspeccion de defectos térmicos
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de equipos eléctricos sin la necesidad de apagarlos, lo que tiene una importancia considerable
en la estabilidad de los sistemas de energia (Zou & Huang, 2015); presentando diversas
ventajas, como la deteccidn sin contacto, la ausencia de interferencias electromagnéticas, la
seguridad, la fiabilidad y la gran cobertura de inspeccién. Indican ademads que el analisis
manual de imagenes infrarrojas para detectar defectos y clasificar el estado del equipo puede
llevar mucho tiempo y esfuerzo, y también puede dar lugar a resultados de diagndstico
incorrectos. Con la finalidad de evitar el andlisis manual de imagenes infrarrojas, se proponen
muchos métodos inteligentes de diagndstico de fallas para equipos eléctricos, pero existen
dos dificultades al usarlos, uno de los cuales se basa en encontrar la regidén de interés, y otro
en extraer caracteristicas que pueden representar la condicion del equipo eléctrico, ya que
es dificil segmentar imagenes infrarrojas debido a sus distribuciones sobre-centradas y
contrastes de baja intensidad. En la Figura 41 se muestran las imagenes originales con las que
se realizaron los experimentos.

Figura 40. Clasificacion utilizando el andlisis discriminante.

Tomado de “A semi-automatic approach for thermographic inspection of electrical
installations within buildings” (Nazmul Huda et al., 2012).

Figura 41. Imdgenes infrarrojas originales.
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Tomado de “A novel intelligent fault diagnosis method for electrical equipment
using infrared thermography” (Zou & Huang, 2015).

Es por ello que proponen una metodologia de diagndstico inteligente con el objetivo
de clasificar las diferentes condiciones que presentan los equipos eléctricos; en la primera
etapa, se agrupa una imagen infrarroja de equipos eléctricos utilizando el algoritmo K-means,
luego se extraen las caracteristicas estadisticas que contienen informacion de temperaturay
area en cada regién (Figura 42).
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Figura 42. K-means: extraccion de caracteristicas.

Tomado de “A novel intelligent fault diagnosis method for electrical
equipment using infrared thermography” (Zou & Huang, 2015).

Para seleccionar las caracteristicas sobresalientes que pueden representar mejor la
condicién del equipo eléctrico, algunas o todas las caracteristicas estadisticas de cada region,
se combinan como datos de entrada para el clasificador de maquina de vectores de soporte
(SVM). El rendimiento de SVM se compara con el de la red neuronal de Back Propagation (BP),
y los resultados de la comparacion muestran que el SVM logra un mejor rendimiento con una
precision del 97,8495%. En la Figura 43 se aprecia los resultados del clustering.

Figura 43. Resultados del clustering.

Tomado de “A novel intelligent fault diagnosis method for electrical
equipment using infrared thermography” (Zou & Huang, 2015).
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Uno de los indicadores mas relevantes al momento de analizar la salud de las
estructuras de componentes, equipos o materiales es la temperatura, esto debido a que las
conexiones corroidas de energia, elementos dafados, entre otros, pueden generar
incrementos andmalos de temperatura. La IRT o termografia infrarroja es una herramienta
de monitoreo de estas condiciones, la cual es ampliamente aceptada en escenarios donde la
temperatura se mide en tiempo real y sin contacto. La IRT permite la deteccidon temprana de
fallas en los equipos y procesos industriales defectuosos en condiciones de funcionamiento,
lo que reduce el tiempo de inactividad del sistema, las averias catastroficas y los costos de
mantenimiento. En los Ultimos afios, se evidencidé un crecimiento constante en el uso de IRT
como técnica de monitoreo de condicidn en estructuras civiles, instalaciones eléctricas,
maquinarias y equipos, alteracién de materiales por diferentes condiciones de carga,
problemas generados por corrosion y procesos de soldadura. La termografia también se
aplica en las industrias nuclear, aeroespacial, alimentaria, papelera, maderera y plastica
(Figura 44).

Figura 44. Configuracion experimental para monitoreo de condicion con IRT.

Tomado de “A novel intelligent fault diagnosis method for electrical equipment
using infrared thermography” (Zou & Huang, 2015).

Por lo indicado en el parrafo anterior, los autores autores de otra investigacion se
centran en los avances de la IRT como una herramienta de monitoreo de condicién sin
contacto y no invasiva para maquinarias, equipos y procesos (Bagavathiappan et al., 2013), es
por ello que se discuten en detalle varias aplicaciones de monitoreo de condiciones, junto con
algunos conceptos basicos de IRT, procedimientos experimentales y técnicas de analisis de
datos. Se concluye que la termografia infrarroja proporciona informacién pertinente sobre la
salud y la eficiencia de los equipos o procesos, que son cruciales para evitar un colapso
catastrofico o una parada de emergencia, ademas que las aplicaciones de las modernas
herramientas de procesamiento de imagenes térmicas infrarrojas adquiridas junto con los
enfoques basados en inteligencia artificial, pueden aumentar aun mas el proceso de toma de
decisiones rdpidas y sin interferencia humana. A diferencia de otras metodologias de
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monitoreo de condicion, la termografia infrarroja proporciona una imagen del objeto
codificada en pseudocolor en tiempo real y la manifestacion visual de defectos (Figura 45).

Figura 45. IRT en el mantenimiento preventivo en transformadores eléctricos.

Tomado de “Infrared thermography for condition monitoring - A review,”
(Bagavathiappan et al., 2013).

Indican ademads que es necesario monitorear el estado térmico de los equipos
eléctricos para mantener la confiabilidad del sistema eléctrico, ya que |la degradacion de los
equipos eléctricos puede provocar un sobrecalentamiento excesivo, lo que a su vez puede
generar la eventual averia del equipo. Ademas, la falla del equipo requiere mucho costo de
mantenimiento, mano de obra y puede causar lesiones o incluso la muerte, por lo tanto, el
proceso de reconocimiento de las condiciones del equipo como normales y defectuosas es un
paso esencial para mantener la confiabilidad y estabilidad del sistema.

Otro estudio (Huda & Taib, 2013) propone la monitorizaciéon del estado de los equipos
eléctricos mediante termografia infrarroja, indicando que el anadlisis manual de la imagen
térmica para detectar defectos y clasificar el estado de los equipos requiere mucho tiempo,
esfuerzos y también puede conducir a resultados de diagndstico incorrectos; un sistema
inteligente que pueda separar el equipo automaticamente podria ayudar a superar estos
problemas. Analiza un sistema de clasificacion inteligente para las condiciones de los equipos
gue utilizan redes neuronales; el analisis de imagen extrae tres conjuntos de caracteristicas,
la estadistica de primer orden basada en estadisticas, la matriz de coincidencia de nivel de
grises y las caracteristicas de intensidad basadas en componentes que se utilizan como datos
de entrada para las redes neuronales. Las redes neuronales de perceptron multicapa (MLP),
se entrenan utilizando cuatro algoritmos de entrenamiento diferentes: Scale conjugate
gradient (SCG), Bayesian Regulazation (BR), Resilient back propagation (RP) y Levenberg-
Marquardt (LM). En la Figura 46 se observan algunos ejemplos de imagenes térmicas en
escala de grises antes y después de ser procesadas.

Las caracteristicas de entrada para las redes MLP se evaluaron analizando el
rendimiento de 3 conjuntos de caracteristicas (i) caracteristicas basadas en histograma de
primer orden, (ii) caracteristicas de matriz de coincidencia de nivel de grises (GLCM) vy (iii)
caracteristicas de intensidad basadas en componentes. Finalmente, se seleccionaron 3
caracteristicas de intensidad, por lo que la red MLP con algoritmos de entrenamiento SCG y
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LM logré una tasa de reconocimiento maxima de 82.89% y 74.25% para la fase de
entrenamiento y prueba, respectivamente. Después de seleccionar las mejores
caracteristicas, la red MLP con el algoritmo Levenberg-Marquardt (LM) logré los mejores
resultados para clasificar las condiciones de los equipos eléctricos. Finalmente, en la etapa de
analisis de rendimiento, las caracteristicas de intensidad basadas en componentes
produjeron los mejores resultados en comparacién con los otros dos conjuntos de

caracteristicas (Figura 47).

Figura 46. Imdgenes grises térmicas antes y después del procesamiento de imdgenes.

Tomado de “Suitable features selection for monitoring thermal condition of electrical
equipment using infrared thermography” (Huda & Taib, 2013).

Figura 47. Equipo eléctrico (a) Nivel I (b) Nivel Il y (c) Nivel Ill.
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Tomado de “Suitable features selection for monitoring thermal condition of electrical
equipment using infrared thermography” (Huda & Taib, 2013).
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Otra propuesta investiga la idoneidad de las caracteristicas de entrada y el clasificador
para identificar fallas térmicas dentro de las instalaciones eléctricas (Jadin et al., 2014). Las
caracteristicas se extraen de las imdagenes térmicas de equipos eléctricos y se clasifican
usando una red neuronal artificial de perceptrén multicapa (MLP) y una maquina de vectores
de soporte (SVM). En los experimentos, se evaluaron los rendimientos de clasificacién de
varias caracteristicas de entrada. Los indices de rendimiento de clasificacién cominmente
utilizados, que incluyen sensibilidad, especificidad, precision, area bajo curva (AUC),
caracteristica de funcionamiento del receptor (ROC) y F1-score, se emplean para identificar
la caracteristica de entrada mas adecuada, asi como la mejor configuracién de clasificadores.
Los resultados experimentales demuestran que la combinacidon de caracteristicas Tmax, T
delta y DTbg producen la mejor caracteristica de entrada para la deteccién de fallas térmicas.
El flujo para encontrar la configuracion éptima de parametros se plasma en la Figura 48.

Figura 48. Flujo para encontrar la configuracion éptima de pardmetros.
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Tomado de “Feature extraction and classification for detecting the thermal
faults in electrical installations” (Jadin et al., 2014).

Este estudio presentd un método para encontrar caracteristicas de entrada adecuadas
para detectar la falla térmica en instalaciones eléctricas. A partir del resultado experimental,
las caracteristicas de entrada mas adecuadas son la combinacidon de temperatura maxima,
temperatura promedio de la region y diferencia de temperatura entre el objetivo y region de
referencia; sin embargo, elegir el tipo de clasificador entre la red neuronal SVM y MLP no
tiene un efecto significativo sobre la precision de la clasificacidon. Finalmente, luego de evaluar
el uso de los clasificadores de red neuronal RBF, kernel SVM y MLP, se indica que la
implementacién de SVM utilizando la funcién de nucleo de base radial (RBF) produce un
rendimiento ligeramente mejor que la red neuronal artificial MLP (Figura 49).



Figura 49. Curva ROC.
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Tomado de “Feature extraction and classification for detecting the thermal
faults in electrical installations” (Jadin et al., 2014).

La Tabla 1 resume las principales investigaciones encontradas en la bibliografia.

Tabla 1. Principales investigaciones — Clasificaciéon de imdgenes térmicas.

- -

Paper N°imagenes | Accuracy Técnica
GPU Cuda JSEG Segmentation Algorithm ISEG
associated with Deep Learning Classifier No > 90%
for Electrical Network Images especificado | (Train) YOLO (Alexnet
Identification -CNN)
Predictive Maintenance of Power MLP
Substation Equipment by Infrared
. . ' 150 84% MLP + corte
Thermography Using a Machine-Learning
Approach de grafico
A semi-automatic approach for PCA
thermographic inspection of electrical 500 78.5% MLP +
installations within buildings algoritmo LM
A novel intelligent fault diagnosis method SVMy BP
) ) o 281 97.8%

for electrical equipment using infrared K-means
Suitable features selection for monitoring MLP

+
thermal condition of electrical equipment | 336 74.25% ]

algoritmo LM

using infrared thermography
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Paper N° imagenes | Accuracy Técnica

Feature extraction and classification for SVM (RBF)

detecting the thermal faults in electrical 240 99%

installations MLP

Nota. Elaboracion propia a partir de “GPU Cuda JSEG Segmentation Algorithm associated with
Deep Learning Classifier for Electrical Network Images Identification” (Fambrini et al., 2018),
Predictive Maintenance of Power Substation Equipment by Infrared Thermography Using a
Machine-Learning Approach” (Ullah et al.,, 2017), “A semi-automatic approach for
thermographic inspection of electrical installations within buildings” (Nazmul Huda et al.,
2012), “A novel intelligent fault diagnosis method for electrical equipment using infrared
thermography” (Nazmul Huda et al.,, 2012), “Suitable features selection for monitoring
thermal condition of electrical equipment using infrared thermography” (Zou & Huang, 2015),
y “Feature extraction and classification for detecting the thermal faults in electrical
installations” (Jadin et al., 2014).






Capitulo 2 Metodologia
1.1 Area de estudio

La investigacidn se desarrollé con el apoyo de una empresa peruana dedicada a la
distribucidn y comercializacion de energia eléctrica en las regiones de Piura y Tumbes, cuyo
personal estuvo a cargo de la captura de imagenes térmicas.

1.2 Justificacion

Segun el informe de la Agencia Supervisora de Inversiones en Energia y Mineria
(OSINERGMIN), con el aumento del coeficiente de electrificacion nacional, Peru se ubica en
una de las primeras posiciones, con un 97% (Figura 50). La legislacion peruana ha venido
promoviendo y exigiendo que las empresas del sector mejoren sus indicadores de
desempefio. Siendo algunos de los mas importantes: el indice de duracién de interrupcion
promedio del sistema (SAIDI) y el indice de frecuencia de interrupcién promedio del sistema
(SAIF1) (Kornatka, 2017).

Figura 50. Evolucion del coeficiente de electrificacion nacional peruano.

Tomado de “SAIDI y SAIFI por departamentos” (Osinergmin, 2019).
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Los indicadores para 2019 en Peru, segin OSINERGMIN, son 18 horas (SAIDI) y 8 veces
(SAIF1) en todo el pais; sin embargo, en las ciudades alejadas de la capital, estos indicadores
son mucho mas altos y, por lo tanto, de peor rendimiento. Piura, por ejemplo, presenta un
SAIDI de 22.08 horas y un SAIFI de 12.21 veces, el cual es aproximadamente el doble del nivel

promedio nacional (ver Figura 51, Figura 52 y Figura 53).

Figura 51. Duracion promedio de las interrupciones (SAIDI) en Peru.

Tomado de “SAIDI y SAIFI por departamentos” (Osinergmin, 2019).

Figura 52. Frecuencia promedio de interrupciones (SAIF!) en Peru.

Tomado de “SAIDI y SAIFI por departamentos” (Osinergmin, 2019).

Figura 53. SAIDI y SAIFI por regiones
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Tomado de “SAIDI y SAIFI por departamentos” (Osinergmin, 2019).

En este tipo de ciudades peruanas, la distribucion de energia eléctrica se lleva a cabo
por empresas publicas con problemas para invertir y financiar nuevas tecnologias y
desarrollar investigacion aplicada. Sin embargo, durante algunos afios han estado aplicando
analisis de imagenes térmicas como herramienta de mantenimiento predictivo, el cual les
permite predecir fallas en equipos principales como subestaciones eléctricas y lineas de
transmisién eléctrica en media (10kV o 22.9kV) y alta tensidn (60kV) (Marinescu et al., 2017).

Algunas de las ventajas del mantenimiento predictivo son (Yan et al., 2017):

- Disminucién del apagado no programado

- Aumento del uso adecuado de mano de obra

- Aumento del volumen de salida de las plantas.

- Disminuye los gastos de gestion de los instrumentos.
- Aumenta la vida util de los dispositivos.

Ademas, debido a que el mantenimiento predictivo contribuye a prevenir fallas
imprevistas, evita incurrir en mayores costos de reparacion, tiempos mas largos para su
atencién y, por lo tanto, mejoramiento de los indicadores SAIDI y SAIFI; otras de sus ventajas
incluyen programar inspecciones en los puntos de falla para determinar los materiales,
herramientas y el personal necesarios para corregir los puntos de falla, minimizar el tiempo
de interrupcién y evitar paradas, desconexiones o interrupciones innecesarias de la fuente de
alimentacion para verificar los ajustes del cableado del equipo eléctrico.

El proceso que la empresa considera, incluye cinco fases (Figura 54), las cuales se
explican en los siguientes puntos:

1. Captura de imagenes: externalizacion de este proceso a una compania
especializada en captura de imagenes térmicas. Este proceso se realiza a una
calendarizacion de visitas a campo con la finalidad de realizar la captura de

imagenes térmicas.
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Entrega de imagenes: Luego que la empresa externa captura las imagenes, entrega
el material a un técnico certificado en analisis de imagenes térmicas perteneciente
a la compainia de distribucion.

Clasificacion manual: El especialista en imdagenes térmicas divide de manera
manual todo el set de datos en dos categorias: lineas y subestaciones eléctricas,
esto debido a que son equipos que requieren de analisis diferentes.

Andlisis de fallos: Luego, el especialista analiza imagen por imagen todo el set de
datos e busqueda de fallos en los quipos, los cuales se evidencian por la aparicion
de puntos calientes en las imagenes térmicas.

Plan de accién: Por ultimo, acorde al andlisis realizado, el especialista detecta
elabora el informe correspondiente indicando los puntos calientes encontrados, y
finalmente se toman las medidas correspondientes, tales como: desconexion

programada del equipo, ajustes y correccion.

Figura 54. Proceso de deteccion de fallos.

=6 =

Nota. Elaboracidn propia.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Disefiar un clasificador para el mantenimiento predictivo de una red de distribucién

eléctrica utilizando Deep Learning.

1.3.2

1.4

Objetivos especificos

Etiquetar las imagenes térmicas en dos categorias de equipos: lineas y subestaciones
eléctricas.

Seleccionar y entrenar distintas arquitecturas de clasificacion las imagenes térmicas.
Comparar y analizar los resultados obtenidos.

Hipodtesis

El disefio de un clasificador para el mantenimiento predictivo de una red de

distribucidn eléctrica utilizando Deep Learning, contribuird a que las empresas de distribucién

eléctricas puedan tomar medidas preventivas sobre los problemas de los equipos de lineas y

subestaciones reduciendo de esta manera los inconvenientes que estos aspectos traen

consigo.

1.5 Propuesta de solucién

La presente tesis, pretende automatizar las fases 3 y 4 del proceso (Figura 55),

mediante la aplicacion de Redes Neuronales Convolucionales (CNN), con el objetivo de
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disefar un clasificador de imagenes térmicas que sirva como mecanismo de ayuda en el
mantenimiento predictivo. La Figura 56 muestra cada uno de los pasos desarrollados en la
tesis, partiendo desde la recoleccion de datos de campo (imagenes térmicas), hasta llegar a
la eleccion de una arquitectura, luego de haber realizado los entrenamientos y pruebas
correspondientes. Estos ultimos se realizaron mediante la herramienta Google Colaboratory,
en su version gratuita (Carneiro et al., 2018).

Figura 55. Propuesta de solucion.

3.

Clasificacion 4. Andlisis de 5. Plan de

fallos accion

1. Captura 2. Entrega

de imagenes de imagenes

Nota. Elaboracién propia.

Figura 56. Metodologia general del proyecto.
Recoleccion de
datos de campo

||_—> Diserio de
arquitectura base
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Realizacion de
pruebas

Comparacion
de resultados

L> Eleccion de
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Nota. Elaboracion propia.






Capitulo 3 Modelo
2.1 Setde datos

En una campaiia de recoleccion de datos se genera gran cantidad de imagenes de
equipos eléctricos, por lo tanto, reducir el tiempo de clasificacion es una contribucién
importante al proceso; esto se debe a que normalmente el personal calificado para
desarrollar este proceso, realiza muchas otras tareas, y cualquier contribucién que reduzca el
tiempo o elimine el trabajo repetitivo es extremadamente importante, ademas, que el
porcentaje de error humano se reduce implicitamente.

Entonces, acorde a lo descrito en la Figura 54, el proceso inicia con la captura de
imagenes, para ello se utiliza la cdmara infrarroja TP8S, la cual incluye un rango espectral de
8-14m, y densidad térmica de 0.08°C a130 °C.

La base de datos utilizada para este trabajo contiene imagenes térmicas con una
resolucién de 384 x 288 pixeles. En la Figura 57 se aprecian algunos ejemplos de imagenes
térmicas de equipos de Lineas de transmision y Subestaciones eléctricas, las cuales

corresponden a las dos clases o categorias a clasificar.

Figura 57. Imagen tipica de equipos de lineas de transmision y subestaciones eléctricas.

(a) Linea de transmision (b) Subestacion eléctrica

Nota. Elaboracién propia.

Se considerd un set de datos con un total de 815 imagenes térmicas, ademas de aplicar

una division de los mismos de acuerdo a la Figura 58 y Tabla 2.
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Figura 58. Distribucion del dataset.

Dataset

Experimental

Nota. Elaboracion propia.

Tabla 2. Distribucion del dataset.

Clase Entrenamiento Validacion Pruebas TOTAL

Linea 206 68 68 342
Subestacion 283 95 95 473
TOTAL 489 163 163 815

Nota. Elaboracion propia.
2.2 Arquitecturas de transfer learning

La investigacion partié por la realizaciéon de un estudio comparativo de once
arquitecturas de transfer learning, con el objetivo de realizar una clasificacion binaria de dos
categorias: lineas y subestaciones eléctricas, tal como se muestra en la Tabla 3, la cual fue
elaborada mediante consulta de informacion oficial de TorchVision (PyTorch, 2019). Cabe
resaltar que ShuffleNet, es la Unica arquitectura que pesa 0 MB debido a que, en su version
actual, no permite el uso de sus pesos previamente entrenados.

Tabla 3. Arquitecturas de TF utilizadas — Peso y pardmetros.

# Arquitectura Peso en MB Millones de pardmetros
1 AlexNet 233 61.1
2 VGG16 528 138.36

3 VGG19 548 143.67
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H Arquitectura Peso en MB Millones de parametros
4 ResNet 230 60.19

5 DenseNet 77.4 20.01

6 GoogleNet 49.7 13

7 MobileNet v2 13.6 3.5

8 ResNeXt 340 44.55

9 Wide ResNetx 243 126.89

10 MNASNet 16.9 4.38

11 ShuffleNet 0* 7.39

Nota. Elaboracidn propia.

Se disefid una arquitectura base (ver Figura 59), en la que cada una de las 11
arquitecturas fue ingresada, realizando un cambio en la capa de clasificacién, en la que se
seleccioné una salida binaria. El set de datos de entrenamiento corresponde a la entrada del
modelo, y la salida de este es la clasificacién de las imagenes térmicas en lineas vy
subestaciones eléctricas. Ademas, se configuraron los 11 modelos con los hiperparametros

mostrados en la Tabla 4.

Figura 59. Arquitectura base.

Nota. Elaboracidn propia.



68

Tabla 4. Configuracion de los principales hiperparametros.

Hiperparametro Valor
Tasa de aprendizaje 0.0001
Imagenes por Batch 32
Numero de épocas 20
Funcién de costo Multi Margin Loss
Optimizador Adam

Nota. Elaboracion propia.

Ademas de estas configuraciones, se normalizaron los datos de entrada mediante el
calculo de la media y desviacidn estandar, la aplicacion de data augmentation mediante el
uso de las transformaciones random rotation, random vertical flip y random horizontal flip;
lo cual contribuyd en la realizacién de entrenamientos con un grado de calidad mas alto. En
la Figura 60 se aprecian algunos ejemplos de las imdgenes térmicas luego de haber aplicado

las transformaciones en mencion.

Figura 60. Imdgenes con data augmentation.
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Nota. Elaboracion propia.

A continuacion, se presentan las descripciones y resultados de las arquitecturas de

transfer learning utilizadas:



2.2.1 AlexNet
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AlexNet es una CNN compuesta por ocho capas, 3 fully connected y 5 max-pooling. La

funcién de activacion que utiliza es Rectified Linear Units (ReLU), y fue entrenada con una de

las bases de datos de imagenes mas conocidas y utilizadas: ImageNet (Almisreb et al., 2018),

en la que cada imagen presenta un tamano de 224x224 pixeles, y van siendo transformadas

en cada capa, hasta tener como salida la clasificacion de las mismas (Figura 61).

Figura 61. Arquitectura AlexNet.

dense

192

192

198 204 2048

128

27

7 3

13

dense dense|

1000

Max 128 Max
pooling poaling

3 48

192

192

FECHTF S I R
pooling 294 2048

Tomado de “ing AlexNet Deep Transfer Learning for Ear Recognition” (Almisreb et al.,

2018).

Luego de entrenar el modelo, se obtuvieron exactitudes de 95.50%, 91.41% y 93.86%

en el entrenamiento, validacidon y pruebas respectivamente, con un F1-score de 91.44%, y un

tiempo de ejecucion de 6.30 minutos. La Figura 62 muestra el resultado de la precision en el

entrenamiento y validacion, |la Figura 63 |a tasa de pérdida, la Figura 64 la matriz de confusion

con los porcentajes de cada una de las clases con los datos de prueba, y la Figura 65 la curva

ROC en la que se aprecia un valor AUC de 0.90.

Figura 62. AlexNet: Accuracy en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracién propia.

Epoch

20



70

Figura 63. AlexNet: Tasa de pérdida en Entrenamiento y Validacion.

Train cost
Val cost

Loss

Nota. Elaboracion propia.

Figura 64. AlexNet: Matriz de confusion.

Nota. Elaboracién propia.

Figura 65. AlexNet: Curva ROC.
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Nota. Elaboracidn propia.

2.2.2 VGG16

Es una CNN integrada por 16 capas (Figura 66). Al igual que AlexNet, fue entrenada con
ImageNet, pero con esta arquitectura, se obtuvieron mejoras significativas debido a que se
consideré un conjunto de filtros de tamaio 3x3 en lugar de los grandes filtros de cada kernel
de AlexNet (S. Liu & Deng, 2016).

Figura 66. Arquitectura VGG16.

Tomado de “Very deep convolutional neural network based image classification using

small training sample size” (S. Liu & Deng, 2016).

Luego de entrenar el modelo, se lograron obtener exactitudes de 95.91% en el
entrenamiento, 91.41% en la validacion y 95.09% en las pruebas, con un F1-score de 95.11%,
y un tiempo de ejecucién de 12.48 minutos. La Figura 67 muestra el resultado de la precision
en el entrenamiento y validacién, |la Figura 68 la tasa de pérdida, la Figura 69 la matriz de
confusién con los porcentajes de cada una de las clases con los datos de prueba, y la Figura
70 la curva ROC en la que se aprecia un valor AUC de 0.94.
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Figura 67. VGG16: Accuracy en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 68. VGG16: Tasa de pérdida en Entrenamiento y Validacion.

Train cost
Val cost

Nota. Elaboracion propia.

Figura 69. VGG16: Matriz de confusion.

Nota. Elaboracion propia.
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Figura 70. VGG16: Curva ROC.

Nota. Elaboracién propia.

2.2.3 VGG19

A diferencia de VGG16, VGG19 es una CNN compuesta por 19 capas convolucionales
(Figura 71), divididas entre SoftMax, MaxPool y fully-connected, las cuales generan alrededor
de 143,000,000 de parametros (Xiao et al., 2020).

Figura 71. Arquitectura VGG189.

Tomado de “Application of a Novel and Improved VGG-19 Network in the Detection of

Workers Wearing Masks” (Xiao et al., 2020).

Luego de entrenar el modelo, se obtuvieron exactitudes de 93.66%, 90.18% y 96.31%
en el entrenamiento, validacién y pruebas respectivamente, con un Fl-score de 92.55%, y un
tiempo de ejecucion de 14.50 minutos. La Figura 72 muestra el resultado de la precisidn en
el entrenamiento y validacion, la Figura 73 la tasa de pérdida, la Figura 74 la matriz de
confusién con los porcentajes de cada una de las clases con los datos de prueba, y la Figura

75 la curva ROC en la que se aprecia un valor AUC de 0.93.
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Figura 72. VGG19: Accuracy en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracidn propia.

Figura 73. VGG19: Tasa de pérdida en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracién propia.

Figura 74. VGG19: Matriz de confusion.
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 75. VGG19: Curva ROC.

Nota. Elaboracion propia.
2.2.4 ResNet

ResNet (Figura 76) es una CNN que agrega una conexion residual mediante una capa
de identidad, buscando que el nUmero de capas incremente. La capa identidad pasa por todas
las demas de manera directa, con lo que se logran mejores resultados en el entrenamiento
(Budhiman et al., 2019).

Figura 76. Bloque de la arquitectura ResNet.
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Tomado de “Melanoma Cancer Classification Using ResNet with Data Augmentation

(Budhiman et al., 2019).

Luego de entrenar el modelo, se obtuvieron exactitudes de 93.66%, 84.66% y 94.47%
en el entrenamiento, validacion y pruebas respectivamente, con un Fl-score de 92.92%, y un
tiempo de ejecucion de 13.58 minutos. La Figura 77 muestra el resultado de la precisidn en
el entrenamiento y validacion, la Figura 78 la tasa de pérdida, la Figura 79 la matriz de
confusién con los porcentajes de cada una de las clases con los datos de prueba, y la Figura
80 la curva ROC en la que se aprecia un valor AUC de 0.93.

Figura 77. ResNet: Accuracy en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracién propia.

Figura 78. ResNet: Tasa de pérdida en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracién propia.

Figura 79. ResNet: Matriz de confusion.

Nota. Elaboracidon propia.

Figura 80. ResNet: Curva ROC.

Nota. Elaboracion propia.
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2.2.5 DenseNet

DenseNet (Figura 81) es una red neuronal convolucional configurada para que cada
capa obtenga entradas adicionales de las demads capas anteriores a esta, ademas de que pase
o comparta sus mapas de caracteristicas a las capas subsiguientes. Esto quiere decir que
existe una concatenacion de las capas anteriores y posteriores. DenseNet realiza esta
configuracion intentando obtener una alta exactitud con la menor cantidad de parametros
(Zhang et al., 2019).

Figura 81. Bloque de la arquitectura DenseNet.

Tomado de “Multiple feature reweight DenseNet for image classification” (Zhang et
al., 2019).

Luego de entrenar el modelo, se obtuvieron exactitudes de 96.52%, 92.02% y
98.15% en el entrenamiento, validacion y pruebas respectivamente, con un Fl-score
de 92.53%, y un tiempo de ejecucion de 6.67 minutos. La Figura 82 muestra el
resultado de la precision en el entrenamiento vy validacién, la Figura 83 la tasa de
pérdida, la Figura 84 |la matriz de confusion con los porcentajes de cada una de las
clases con los datos de prueba, y la Figura 85 la curva ROC en la que se aprecia un valor
AUC de 0.92.

Figura 82. DenseNet: Accuracy en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracidn propia.

Figura 83. DenseNet: Tasa de pérdida en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracidn propia.

Figura 84. DenseNet: Matriz de confusion.

Nota. Elaboracidn propia.

Figura 85. DenseNet: Curva ROC.



80

Nota. Elaboracion propia.
2.2.6 GoogleNet

CNN desarrollada y disefiada por Google (Fang, 2018), es objetivo principal es clasificar
imagenes, es por ello que esta red neuronal convolucional se basa en la arquitectura Inception
(Szegedy et al., 2015), a través del uso de moédulos que posibilitan la opcidn de elegir filtros
convolucionales de tamafios diferentes. En la Figura 86 se muestra un modulo de esta
arquitectura.

Figura 86. Mddulo inception con reducciones de dimension.

Tomado de “Understanding GoogleNet Model - CNN Architecture” (GeeksforGeeks,

2020).

Luego de entrenar el modelo, se obtuvieron exactitudes de 95.09%, 88.95% y 93.86%
en el entrenamiento, validacion y pruebas respectivamente, con un Fl-score de 90.73%, y un
tiempo de ejecucion de 6.02 minutos. La Figura 87 muestra el resultado de la precision en el
entrenamiento y validacidn, la Figura 88 |a tasa de pérdida, la Figura 89 la matriz de confusion
con los porcentajes de cada una de las clases con los datos de prueba, y la Figura 90 la curva
ROC en la que se aprecia un valor AUC de 0.89.

Figura 87. GooglLeNet: Accuracy en Entrenamiento y Validacion.



81

| — Training
“alidation
A
|
e |
z |
o
-
g |
& = |I )
\ |
1 |
\
\
\
\|
III
0 L
s 50 7 5 150 x

Nota. Elaboracién propia.

Figura 88. GooglLeNet: Tasa de pérdida en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 89. GoogLeNet: Matriz de confusion.

Nota. Elaboracién propia.

Figura 90. GooglLeNet: Curva ROC.
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Nota. Elaboracién propia.
2.2.7 MobileNet v2

MobileNet es una red neuronal convolucional que utiliza una estructura residual
invertida, es decir que las entradas y salidas de los bloques residuales son capas cada vez mas
delgadas (Figura 91), denominadas como cuello de botella, las cuales son opuestas a los
tradicionales modelos residuales que incluyen una representacion expandida en la entrada
(Fu et al., 2019).

Figura 91. Bloques de la arquitectura MobileNet v2.

Tomado de “ext Detection for Natural Scene based on MobileNet V2 and U-Net” (Fu et

al., 2019).

Luego de entrenar el modelo, se obtuvieron exactitudes de 94.68%, 88.95% y 95.70%
en el entrenamiento, validacion y pruebas respectivamente, con un Fl-score de 93.08%, y un
tiempo de ejecucion de 5.65 minutos. La Figura 92 muestra el resultado de la precisiéon en el

entrenamiento y validacién, la

Figura 93 la tasa de pérdida, la Figura 94 la matriz de confusién con los porcentajes de
cada una de las clases con los datos de prueba, y la Figura 95 la curva ROC en la que se aprecia
un valor AUC de 0.93.
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Figura 92. MobileNet v2: Accuracy en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 93. MobileNet v2: Tasa de pérdida en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 94. MobileNet v2: Matriz de confusion.
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Nota. Elaboracién propia.

Figura 95. MobileNet v2: Curva ROC.

Nota. Elaboracién propia.
2.2.8 ResNeXt

ResNext es una variacion de la CNN ResNet; la diferencia mas significativa es que la
primera incrementa la cantidad de rutas paralelas o caminos de las conexiones residuales
(Figura 96), es decir, con diversas ramas (Qiu et al., 2019).

Figura 96. Bloque de la arquitectura ResNeXt.
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Tomado de “Mapping human settlements with multi-seasonal sentinel-2 imagery and

attention-based resnext” (Qiu et al., 2019).

Luego de entrenar el modelo, se obtuvieron exactitudes de 94.06%, 92.02% y 95.09%
en el entrenamiento, validacion y pruebas respectivamente, con un Fl-score de 93.32%, y un
tiempo de ejecucion de 20.21 minutos. La Figura 97 muestra el resultado de la precisidn en
el entrenamiento y validacion, la Figura 98 la tasa de pérdida, la Figura 99 la matriz de
confusién con los porcentajes de cada una de las clases con los datos de prueba, y la Figura
100 la curva ROC en la que se aprecia un valor AUC de 0.94.

Figura 97. ResNeXt: Accuracy en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracién propia.

Figura 98. ResNeXt: Tasa de pérdida en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 99. ResNeXt: Matriz de confusion.

Nota. Elaboracidon propia.

Figura 100. ResNeXt: Curva ROC.

Nota. Elaboracidn propia.
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2.2.9 Wide ResNet

Variacion de la CNN ResNet, que aumenta el ancho de la red residual y disminuye la
profundidad del modelo, siendo los bloques mas utilizados: wide-dropout (Figura 101), basic-
wide, bottleneck y basic (Zagoruyko & Komodakis, 2016).

Figura 101. Blogue wide- dropout.

Tomado de “Wide Residual Networks” (Zagoruyko & Komodakis, 2016).

Luego de entrenar el modelo, se obtuvieron exactitudes de 94.68%, 90.18% y 96.31%
en el entrenamiento, validacion y pruebas respectivamente, con un Fl-score de 92.46%, y un
tiempo de ejecucion de 20.03 minutos. La Figura 102 muestra el resultado de la precision en
el entrenamiento y validacion, la Figura 103 |a tasa de pérdida, la Figura 104 la matriz de
confusién con los porcentajes de cada una de las clases con los datos de prueba, y la Figura

105 la curva ROC en la que se aprecia un valor AUC de 0.92.

Figura 102. Wide ResNet: Accuracy en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracidn propia.
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Figura 103. Wide ResNet: Tasa de pérdida en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracién propia.

Figura 104. Wide ResNet: Matriz de confusion.

Nota. Elaboracion propia.

Figura 105. Wide ResNet: Curva ROC.
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Nota. Elaboracién propia.
2.2.10 MNASNet

CNN similar a MobileNet, ya que se disefi¢ y optimizé para su uso en dispositivos
moviles, para ello intenta equilibrar los aspectos de precision y latencia (Tan et al., 2019). En
la Figura 106, se observa la configuracién de una capa convolucional con un kernel de tamafio
5x5.

Figura 106. Capa convolucional de MINASNet.

Tomado de “Mnasnet: Platform-aware neural architecture search for mobile” (Tan et

al., 2019).

Luego de entrenar el modelo, se obtuvieron exactitudes de 71.41%, 69.93% y 79.14%
en el entrenamiento, validacion y pruebas respectivamente, con un Fl-score de 85.91%, y un
tiempo de ejecuciéon de 6.34 minutos. La Figura 107 muestra el resultado de la precisién en
el entrenamiento y validacién, la Figura 108 la tasa de pérdida, la Figura 109 la matriz de
confusién con los porcentajes de cada una de las clases con los datos de prueba, y la Figura
110 la curva ROC en la que se aprecia un valor AUC de 0.86.

Figura 107. MNASNet: Accuracy en Entrenamiento y Validacion.



90

— Training

| validation
N\
] \
[N
s |
/ f
f |

o / | i
o |
5 f( | I|, ’I
| 1
2l o f '. . [ /
|Il I.-"J{ ) \ J
-3 |I III.’J = '.‘.’
\ / \". / '|I / \ /
w 874 \ .{ WA W
\ x \/ \
\/ V \vi
\
5 50 .0 s 158 s 1
Epoch

Nota. Elaboracidn propia.

Figura 108. MNASNet: Tasa de pérdida en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 109. MNASNet: Matriz de confusion.

Nota. Elaboracidn propia.
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Figura 110. MNASNet: Curva ROC.

Nota. Elaboracién propia.
2.2.11 ShuffleNet

Red neuronal convolucional que presenta como punto mas relevante el reorganizar los
canales, buscando que la informacién de las capas se mueva con mayor facilidad en cada
uno de ellos (Y. Li & Lv, 2020), para lo cual utiliza las unidades ShuffleNet; un ejemplo de
esta se aprecia en la Figura 111.

Figura 111. Unidad ShuffleNet.

Tomado de “SS-YOLO: An Object Detection Algorithm based on YOLOv3 and

ShuffleNet” (Y. Li & Lv, 2020).

Luego de entrenar el modelo, se obtuvieron exactitudes de 62.78%, 68.09% y 76.68%
en el entrenamiento, validacién y pruebas respectivamente, con un Fl-score de 36.86%, y un
tiempo de ejecuciéon de 5.83 minutos. La Figura 112 muestra el resultado de la precisién en
el entrenamiento y validacién, la Figura 113 la tasa de pérdida, la Figura 114 la matriz de
confusién con los porcentajes de cada una de las clases con los datos de prueba, y la Figura
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115 la curva ROC en la que se aprecia un valor AUC de 0.50.

Figura 112. ShuffleNet: Accuracy en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 113. ShuffleNet: Tasa de pérdida en Entrenamiento y Validacion.
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 114. ShuffleNet: Matriz de confusion.

Nota. Elaboracion propia.
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Figura 115. ShuffleNet: Curva ROC.







Capitulo 4 Resultados

Todas las arquitecturas descritas en el capitulo anterior fueron incluidas en la
arquitectura base, utilizandose el optimizador Adam vy la funcion de costo Multi Margin Loss.
Las exactitudes de las once arquitecturas fueron plasmadas en la Tabla 5, las tasas de pérdida
en la Tabla 6, mientras que en la Tabla 7 se muestra la comparativa de cada una de ellas,
mediante el uso de la técnica F1-score (1), la cual se calcula en base a (2) y (3).

precision * recall
Flseore = 2% = (1)
precision + recall

Prect True Positive 2)
recision =
True Positive + False Positive

" 7= True Positive (3)
P = True Positive + False Nenative

Tabla 5. Porcentaje de exactitud cada arquitectura.

Arquitectura Entrenamiento Validacion Pruebas
DenseNet 96.52 92.02 98.15
VGG19 93.66 90.18 96.31
Wide ResNetx 94.68 90.18 96.31
MobileNet v2 94.68 88.95 95.70
VGG16 95.91 91.41 95.09
ResNeXt 94.06 92.02 95.09
ResNet 93.66 84.66 94.47

AlexNet 95.50 91.41 93.86



96

Arquitectura Entrenamiento Validacion Pruebas
GoogleNet 95.09 88.95 93.86
MNASNet 71.41 69.93 79.14
ShuffleNet 62.78 68.09 76.68
Nota. Elaboracion propia.
Tabla 6. Tasa de pérdida cada arquitectura.
Arquitectura Entrenamiento Validacion Pruebas
VGG16 0.130571 0.195825 0.106733
VGG19 0.175259 0.257767 0.124051
MobileNet v2 0.179914 0.283927 0.124497
DenseNet 0.134446 0.198757 0.126488
AlexNet 0.127838 0.226890 0.134585
GoogleNet 0.205683 0.242438 0.164706
ResNet 0.220600 0.295843 0.175979
ResNeXt 0.215153 0.241967 0.179627
Wide ResNetx 0.246464 0.271462 0.19046
MNASNet 0.507049 0.529690 0.395779
ShuffleNet 0.647315 0.579723 0.524782
Nota. Elaboracién propia.
Tabla 7. Comparacion de arquitecturas: F1-score.
Arquitectura Precision Recall Fl-score
VGG16 96.12 94.12 95.11
ResNeXt 92.86 93.79 93.32
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Arquitectura Precision Recall F1-score
MobileNet v2 93.62 92.54 93.08
ResNet 92.36 93.48 92.92
VGG19 92.25 92.85 92.55
DenseNet 93.48 91.59 92.53
Wide ResNetx 93.13 91.8 92.46
AlexNet 93.03 89.91 91.44
GoogleNet 92.11 89.39 90.73
MNASNet 85.71 86.11 85.91
ShuffleNet 29.14 50.00 36.82

Nota. Elaboracidn propia.

En estas tablas resumen se aprecia que VGG16 es la arquitectura con la tasa de pérdida
mas baja, mientras que DenseNet es la que obtiene el porcentaje exactitud mds elevado. Al
analizar los resultados de Fl-score se obtiene un valor de Fl-score de 95.11%, el cual
corresponde a la arquitectura VGG16. Es importante destacar que ShuffleNet obtuvo los
peores resultados debido a que fue la Unica que red en la que no se usé transfer learning.
Ademas de los resultados que evidencian que VGG16 es la arquitectura con mejores
prestaciones, la Tabla 8, fue elaborada como complemento al analisis, con la finalidad de ver
los tiempos de entrenamiento y las exactitudes obtenidas en el entrenamiento de cada

categoria.

Tabla 8. Duracion y exactitud de los entrenamientos por clase.

Arquitectura Linea Subestacion Tiempo (minutos)
MobileNet v2 89.96 93.77 5.65
ShuffleNet 24.75 93.00 5.83
GoogleNet 86.99 91.90 6.02
AlexNet 91.06 94.16 6.30
MNASNet 97.14 50.81 6.34



98

Arquitectura Linea Subestacion Tiempo (minutos)
DenseNet 90.08 96.21 6.67
VGG16 93.43 92.81 12.48
ResNet 88.37 92.38 13.58
VGG19 93.19 90.91 14.50
Wide ResNetx 87.99 88.57 20.03
ResNeXt 91.13 93.47 20.21

Nota. Elaboracion propia.

Hasta este punto, se utilizé |a técnica de separacién hold-out (60-20-20), sin embargo,
esta suele presentar un grado de variabilidad (Amat Rodrigo, 2020), por lo que, se decidid
entrenar nuevamente los modelos realizando validaciéon cruzada, considerando 5-folds, tal
como se aprecia en la Figura 116.

Figura 116. Validacion cruzada con 5-folds.
Imagenes (815)
Imagenes de entrenamiento Imagenes de prueba
| Fold 1 | | Fold3 |} Fold4 Jil Fold5 B8
Particiéon 1 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Particion 2 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Encontrar

Particién 3 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 parametros

Particién 4 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Particién 5 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Evaluacion final - Imagenes de prueba
Nota. Elaboracidn propia.

Estos resultados se plasmaron en la Tabla 9, y tal como se sugiere en (Pacheco et al.,
2016), se debe realizar una comparacién y analisis estadistico de los mismos. Es por ello que
se realizé el analisis de residuos, el cual mostré que una prueba paramétrica seria adecuada
ya que los residuos se distribuyen en una dispersion similar (ver Figura 117). A pesar de esto,
al analizar la probabilidad normal con la finalidad de verificar que estos se aproximen a una
distribucién normal, se obtuvo que ciertos datos se ubican fuera del intervalo de confianza,
para ello se considerd un p-value de cero y un coeficiente de Shapiro—Wilk de 0.932 (ver

Figura 118). Por lo que, se transformaron los datos mediante el uso de la raiz cuadra,
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sin embargo, los datos siguieron ubicandose fuera del intervalo de confianza.

Tabla 9. Validacion cruzada - resultados.

Arquitectura Fold 1 Fold 5 Promedio
VGG16 93.87 98.16 96.81
VGG19 93.87 98.77 95.83
AlexNet 90.18 99.38 95.34
ResNeXt 94.48 98.16 94.6

DenseNet 88.34 98.16 94.36

MobileNet v2 90.18 96.32 93.99

ResNet 93.87 95.09 93.74
GoogleNet 88.96 93.86 93.5
MNASNet 86.51 98.15 92.52
Wide ResNetx 84.66 94.48 89.82
ShuffleNet 68.09 72.39 70.06

Nota. Elaboracién propia.

Figura 117. Grdfico de residuos.
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Figura 118. Grdfico de probabilidad normal.

Nota. Elaboracion propia.

Entonces, como las poblaciones analizadas no se aproximan a una distribuciéon normal,
la aplicacién de una prueba paramétrica no es suficiente, por lo que se utilizé una prueba no
paramétrica. En este caso, se considerd el Test de Friedman, el cual no necesita que se cumpla
el principio de homoestacidad o normalidad mediante varianzas iguales. La Tabla 10 muestra
los resultados de este test, con un p-value igual a cero, afirmandose que existen diferencias
en las poblaciones analizadas, evidenciandose que VGG16 presenta un rendimiento superior

a las otras 10 arquitecturas.

Tabla 10. Resultados estadisticos — Test de Friedman.

Ranking Arquitectura Rango promedio
1 VGG16 10.68
2 AlexNet 9.28
3 VGG19 9.28
4 DenseNet 6.48
5 MobileNet v2 6.32
6 ResNeXt 6.06
7 ResNet 5.78

8 GoogleNet 5.16
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Ranking Arquitectura Rango promedio
9 MNASNet 3.96
10 Wide ResNetx 2.00
11 ShuffleNet 1.00

Nota. Elaboracion propia.

Al analizar las medias, se obtuvieron resultados similares, en la Figura 119 se trabajé
con el método Fisher LSD, mientras que en la Figura 120 con Tukey HSD. En ambos casos
VGG16 presenta un rendimiento mas elevado en comparacion las demas arquitecturas.

Figura 119. Grdfico de medias — Fisher LSD.

Nota. Elaboracion propia.

Figura 120. Grdfico de medias — Tukey HSD.

Nota. Elaboracion propia.
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Resultados similares se obtienen al analizar las medianas (Figura 121), en la que
VGG16 se encuentra por encima de las demas arquitecturas.

Figura 121. Grdfico de medianas.

Nota. Elaboracidn propia.

Finalmente, se ejecutd el analisis de comparaciones multiples, a través de la prueba
con multiples rangos, tal como se aprecia en la Tabla 11. Este resultado muestra que VGG16
es diferente y superior a las otras 10 arquitecturas analizadas.

Tabla 11. Prueba de multiples rangos.

Arquitectura Media Grupos homogéneos
ShuffleNet 68.6560 X
Wide ResNetx 88.1820 X
MNASNet 91.2540 X
GoogleNet 91.9068 XX
ResNet 92.3080 X
ResNeXt 92.3704 X
MobileNet v2 92.4816 X

DenseNet 92.5336 X
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Arquitectura Media Grupos homogéneos
AlexNet 94.0500 X
VGG19 94.0652 X
VGG16 95.3756 X

Nota. Elaboracion propia.

La arquitectura original de VGG16 se detalla en la Figura 66, por lo que, acorde a los
resultados obtenidos, el disefo final de la arquitectura de clasificacion binaria de imagenes
térmicas se define tal como se aprecia en la Figura 122, teniendo como entrada al set de datos
de imagenes, la cuales pasan por la CNN previamente entrenada VGG16, y finalmente, la
salida corresponde a la clasificacion de las clases o categorias analizadas (lineas y
subestaciones eléctricas).

Este modelo obtuvo exactitudes de 95.91% en el entrenamiento y 91.41% en la
validacién (Figura 123) posteriormente se realizaron pruebas con un set de datos que el
modelo nunca analiz6 , obteniendo una exactitud del 94.43% para Lineas y 92.81% para
subestaciones eléctricas (ver Matriz de confusion de la Figura 124).

Figura 122. Propuesta de arquitectura de transfer learning.

Nota. Elaboracion propia.



104

Figura 123. Accuracy: entrenamiento y validacion del modelo.
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Nota. Elaboracién propia.

Figura 124. Matriz de confusion.

Nota. Elaboracidn propia.

Adicionalmente se grafico la exactitud del modelo con VGG16 mediante la curva ROC,
en la que se aprecia la AUC o area bajo la curva corresponde a un valor de 94%, evidenciando
un alto rendimiento del modelo propuesto (ver Figura 125)
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Figura 125. Curva ROC.

Nota. Elaboracién propia.

Fruto del entrenamiento, validacién y pruebas del modelo, en la Figura 126 se plasman
algunas predicciones reales del mismo. Cada imagen tiene un titulo, la parte de la izquierda
corresponde al valor real, y el de la derecha a la prediccion del modelo.

Figura 126. Predicciones del modelo con VGG16.
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Nota. Elaboracién propia.






Conclusiones
a. Conclusiones

El objetivo principal de la investigaciéon fue disefar un clasificador para el
mantenimiento predictivo de una red de distribucion eléctrica utilizando Deep Learning, es
por ello que se entrenaron, validaron y probaron 11 arquitecturas de transfer learning, con la
finalidad de realizar una clasificacién binaria de imagenes térmicas de lineas y subestaciones
eléctricas. VGG16 presentd resultados superiores frente a las 10 arquitecturas restantes,
mostrando una exactitud del 95.09% y un valor de F1-score igual a 95.11%.

La comparacién de las 11 arquitecturas se realizé dividiendo el set de datos mediante
la técnica tradicional hold-out (60-20-20), sin embargo, con la finalidad de eliminar posibles
fuentes de variabilidad, los modelos fueron entrenados nuevamente y analizados mediante
la aplicacion y analisis del Test de Friedman, el cual confirmé que VGG16 fue superior a sus
contrincantes, logrando aprender adecuadamente de los datos de entrada y generalizar los
comportamientos frente a la clasificacién de nuevas imagenes térmicas.

Con la solucién planteada en la presente tesis, se disefié un clasificador de imagenes
automatizado mediante el uso de técnicas de vision por computador que facilita el
procesamiento de los set de datos a analizar, y contribuye en la reducciéon de tiempo al
encontrar posibles fallos en los equipos, ademas del consecuente mejoramiento de los
indicadores de calidad del suministro eléctrico, debido a que se pueden realizar
programaciones e inspecciones de los puntos de falla con la finalidad de determinar los
materiales, herramientas y personal necesarios para corregirlos, minimizar el tiempo de
interrupcion y evitar paradas, desconexiones o interrupciones innecesarias de la fuente de

alimentacion.
b. Conclusiones: aporte adicional (ver Apéndice 01)

En relacion a la deteccion de puntos calientes, las técnicas tradicionales mas utilizadas
son K-means clustering, Support vector machine (SVM), Multilayer Perceptron (MLP) y Fuzzy
system; sin embargo, arquitecturas como YOLO o R-CNN no han sido aplicadas con el rigor
necesario en la deteccién de puntos calientes en equipos de subestaciones eléctricas, mas si
en estaciones fotovoltaicas.
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El etiquetado manual de puntos calientes fue realizado por un experto en el area
mediante la herramienta Labellmg, sin embargo, se pasé de tener 815 imdagenes a 138 (116
subestaciones y 22 lineas), ya que solo estas presentaban puntos calientes, por lo que se
procedio a limitar el estudio a subestaciones eléctricas.

Los resultados de la aplicacién de YOLO en su version 4 muestran un valor de Fl-score
superior al 68% en la deteccion de puntos calientes en las subestaciones eléctricas con un set
de datos de imagenes térmicas personalizado, sin embargo, el entrenamiento es sumamente
lento.

YOLOvV5 small arroja resultados similares, pero con una considerable reduccidn de la
cantidad de tiempo de ejecucidon y nimero de épocas, obteniendo valores de Fl-score de
68.23% y un mAP de 69.42% en las primeras 16 pruebas con 200 épocas y un tamano de batch
de 16, sin data augmentation, y con la aplicacién de transfer learning.

Se realizaron 16 nuevos experimentos con la version medium de YOLOVS5, obteniendo
un mAP de 81.99% y un valor de F1-score de 78.57% (200 épocas, tamaio de batch de 8, sin
data augmentation, y con la aplicacién de transfer learning), los cuales son claramente
superiores a los resultados de la version small. En relacion a los 32 experimentos realizados
con YOLOVSI y YOLOvV5x, se obtuvieron resultados similares a los obtenidos con YOLOv5m.

Los 64 experimentos realizados con YOLOvV5 muestran una tendencia a incrementar
su precisidn si se integran versiones mas robustas y complejas del algoritmo, tales como
YOLOv5n6, YOLOvV5s6, YOLOv5SmM6, YOLOVSI6, YOLOVSX6, etc.

Figura 127. Resumen de resultados.
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c. Conclusion final

Ambas conclusiones son un claro indicio de que la clasificaciéon de imagenes vy
deteccion de puntos calientes en equipos eléctricos mediante el uso imagenes térmicas y
técnicas de visidon por computador, contribuyen a descubrir fallos de manera temprana; con
lo cual, las empresas de distribucién de energia pueden analizar grandes sets de datos sin la
necesidad de tener contacto directo con los equipos, evitar paradas de planta innecesarias, y
reducir la tasa de error humano que este tipo de observaciones trate consigo. El resumen de
la investigacion se aprecia en la Figura 128.

d. Trabajos futuros
Trabajos futuros de esta investigacion deben contemplar los siguientes aspectos:

- Contar con una base de datos de imagenes térmicas mas grande.

- Variar hiperparametros distintos a los considerados en esta investigacién con la
finalidad de obtener precisiones mas altas.

- Realizar nuevos entrenamientos con otras arquitecturas de clasificacién de imagenes.

- Realizar nuevos entrenamientos con otros algoritmos de deteccidn de objetos.

- Integrar los modelos dentro de una camara infrarroja con la finalidad de tener
resultados en tiempo real. Esta alternativa puede ser considerada como proyecto
patentable.






Glosario

Mantenimiento predictivo: conjunto de tareas o técnicas ejecutadas con la finalidad
de detectar posibles fallos o defectos en la maquinaria, principalmente en temas
industriales; permite conocer de antemano y en etapas tempranas, problemas que a
futuro pueden provocar grandes pérdidas de tiempo y dinero debido a los tiempos
muertos o paradas de emergencia (Kanawaday & Sane, 2018).

Lineas eléctricas: medios fisicos a través de los cuales se efectla tanto la transmision,
asi como la distribucién de la energia eléctrica (Ebrahimi et al., 2018).

Subestaciones eléctricas: equipos que tienen por finalidad la realizacion de
transformaciones de frecuencia, tension, nimero de fases, o conexion de circuitos,
por lo que, generalmente se ubican cerca de las centrales generadores de energia o
en zonas no urbanas (Iglesias-Urkia et al., 2019).

Termografia: Técnica utilizada para la determinacion de temperatura de distintos
objetos sin la necesidad de tener contacto fisico con los mismos; para ello capta la
radiacion infrarroja del espectro electromagnético mediante el uso de cdmaras
térmicas (Wang et al., 2018).

Inteligencia Artificial (IA): combinacion de algoritmos utilizados para la creacion de
maquinas que simulen las capacidades del cerebro humano (Flasinski & Flasinski,
2016).

Aprendizaje automatico (ML): estd incluido dentro de la Inteligencia artificial, buscado
una generalizacidn del comportamiento de los conjuntos de datos de entrada, o visto
de otra manera, busca obtener predicciones de comportamientos, basados en el
analisis de patrones en grandes conjuntos de datos (Carvalho et al., 2019).
Aprendizaje profundo (DL): forma parte del aprendizaje automatico, siendo su
objetivo principal que los sistemas informaticos intenten imitar automaticamente los
comportamientos y razonamientos de los seres humanos (Wan et al., 2020).

Redes neuronales artificiales (ANN): elementos que buscan simular el proceso
sinaptico de las neuronas del cerebro humano (Golodov et al., 2017).

Redes Neuronales Convolucionales (CNN): ANN mayormente utilizadas en problemas
de clasificacion de imagenes debido a su complejidad (Brunetti et al., 2018).
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Transfer Learning (TF): esta incluido como parte del Deep Learning. Su funcionamiento
principal radica en no entrenar una red neuronal desde cero, sino utilizar una red pre
entrenada o entrenada previamente con otros set de datos; en otras palabras, busca
reusar los pesos, y en algunos casos la arquitectura, de un modelo entrenado con set
de datos de entrada de tamarfio considerable n(Phan et al., 2020).

VGG16: CNN integrada por 16 capas, entrenada con la base de datos ImageNet,
considera un conjunto de filtros de tamafio 3x3 en lugar de los grandes filtros de cada
kernel de AlexNet (S. Liu & Deng, 2016).

YOLO: abreviatura de “Solo miras una vez”, del inglés “You Only Look Once”, es un
algoritmo de deteccion de objetos que utiliza redes neuronales con la finalidad de
realizar deteccion de objetos en tiempo real; es popular gracias a los niveles de
precision y velocidad que obtiene luego de entrenarse (Du, 2018).
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Apéndices
Apéndice 01: Aporte adicional - Deteccion de puntos calientes

Ademas de la clasificacion de imagenes térmicas, y como aporte adicional a la
investigacion, se realizaron 65 experimentos entrenando modelos de deteccidn de objetos,
con la finalidad de encontrar zonas con presencia de altas temperaturas, siendo esto es el
principal sintoma de problemas en las lineas o subestaciones eléctricas (Fig. 1).

Fig. 1. Metodologia técnica.
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Investigaciones previas

En la encuesta sobre técnicas de diagndstico automatico de fallas eléctricas basadas
en termografia infrarroja se indica que algunas de las técnicas mas utilizadas son K-means
clustering, support vector machine (SVM), Multilayer Perceptron (MLP), sistemas difusos
(fuzzy system), e inclusive la combinacion de los mismos (Lee & Teoh, 2019).

Una investigacidn estudia la identificacion y el reconocimiento de objetos mediante Ia
utilizacién de imagenes infrarrojas aplicadas a un entorno militar (d’Acremont et al., 2019),
donde no se dispone de un conjunto de datos a gran escala, para ello presentan una
arquitectura CNN con la incorporacion de data augmentation y fine-tuning, demostrando que
la arquitectura propuesta es superior frente al uso de maquinas de vectores de soporte
(SVM). En la Fig. 2 se aprecia la extraccidon de caracteristicas y en la Fig. 3 la arquitectura

propuesta.

Fig. 2. Extractor de caracteristicas.

Tomado de “NN-Based Target Recognition and Identification for Infrared Imaging in
Defense Systems” (d’Acremont et al., 2019).

Fig. 3. Arquitectura propuesta.

Tomado de “NN-Based Target Recognition and Identification for Infrared Imaging in
Defense Systems” (d’Acremont et al., 2019).
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Otro estudio realiza la segmentacion de imagenes con la finalidad de detectar puntos
calientes en mddulos fotovoltaicos (Ngo & Macabebe, 2017), para lograr este objetivo utilizan
el algoritmo de agrupacién K-means (ver Fig. 4). El modelo presenta resultados favorables al
segmentar las zonas mas calientes de los mddulos fotovoltaicos, tal como se aprecia en la Fig.
5.

Fig. 4. Flujo del algoritmo K- means.

Tomado de “Image segmentation using K-means color quantization and density-based
spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) for hotspot detection in
photovoltaic modules” (Ngo & Macabebe, 2017).

Fig. 5. Deteccion de puntos calientes (Ngo & Macabebe, 2017).
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Tomado de “Image segmentation using K-means color quantization and density-based
spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) for hotspot detection in
photovoltaic modules” (Ngo & Macabebe, 2017).

Otro estudio plantea el uso de técnicas de inteligencia artificial con la finalidad de
clasificar pérdidas de energia en sistemas fotovoltaico, esto se realiza mediando el uso de
ensayos termograficos. Se plantea la hipétesis de que el bajo rendimiento de los mddulos
fotovoltaicos se debe a condiciones de funcionamiento anormales, como fallas o mal
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funcionamiento. El enfoque propuesto permite clasificar automaticamente las imagenes
termograficas de la red neuronal convolucional (CNN) del sistema (ver Fig. 6), logrando una
precision del 98% (ver Fig. 7). En comparacion con otros enfoques en la literatura, ofrece
numerosas ventajas, que incluyen velocidad de ejecucién, rapidez de diagnéstico, reduccion
de costos y pérdidas en la produccién de electricidad (Cipriani et al., 2020).

Fig. 6. Construccion de la CNN
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Tomado de “Convolutional Neural Network for Dust and Hotspot Classification in PV
Modules” (Cipriani et al., 2020).

Fig. 7. Resultados del modelo (a) Accuracy (b) F1-score

Tomado de “Convolutional Neural Network for Dust and Hotspot Classification in PV

Modules” (Cipriani et al., 2020).

La tecnologia de termografia infrarroja se utiliza actualmente en diversas aplicaciones,
incluido el diagndstico de fallas en equipos eléctricos; las anomalias térmicas se diagnostican
identificando y clasificando las condiciones de los puntos calientes en componentes
eléctricos. Es por ello que en la investigacion se propuso un nuevo sistema difuso de contexto
de salida construido recursivamente para caracterizar la condicidén de los puntos calientes
eléctricos (Ahmed et al., 2015), para ello se capturan las imagenes térmicas con una cdmara
infrarroja, y las caracteristicas de intensidad se extraen de cada punto caliente. Luego se
aplicé el sistema difuso construido recursivamente (RCFS) para analizar automaticamente las
condiciones de las anomalias térmicas (ver Fig. 8). La clasificacidon de los puntos calientes se
basa en tres categorias (i) normales (ii) en advertencia y (iii) criticas. El RCFS propuesto
considera las distinciones importantes en el dominio de salida mediante el uso de un método
auto organizado. Una encuesta de 253 regiones detectadas muestra que el RCFS produce una
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precision de prueba del 92,3% y el 80% para clasificar las condiciones en dos y tres clases,
respectivamente (ver Fig. 9). La evaluacién de diagndstico termografico muestra que el
sistema inteligente identifica automaticamente los limites aceptables de las condiciones de
puntos calientes.

Fig. 8. Flujo del algoritmo RCFS.

Tomado de “Recursive construction of output- context fuzzy systems for the condition
monitoring of electrical hotspots based on infrared thermography” (Ahmed et al.,
2015).

Fig. 9. Condicidn (a) Normal (b) Advertencia y (c) Critica.

re— ————

g B 85628 &

GER S SENEBERANER

=
£

Tomado de “Recursive construction of output- context fuzzy systems for the condition

monitoring of electrical hotspots based on infrared thermography” (Ahmed et al.,

2015).

Un trabajo investigativo desarrollé6 una técnica no invasiva que puede detectar el
calentamiento localizado y cuantificar el area de los puntos calientes (Fig. 10), una posible
causa de degradacidn en los sistemas fotovoltaicos (Salazar & Macabebe, 2016). Esto se hace
mediante el uso de termografia infrarroja, una técnica de evaluacidn no destructiva que
permite la inspeccidn sin contacto en tiempo real. En este enfoque, se tomaron imagenes
térmicas de un médulo fotovoltaico en funcionamiento utilizando una camara infrarroja, las
cuales se analizaron mediante un algoritmo de deteccidn de puntos calientes implementado
en MATLAB (Fig. 11). Antes del procesamiento de imagenes, estas se convirtieron al espacio
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de color CIEL * a * b, lo que hizo que la implementacion de |la agrupacion en clusteres de k-
means sea computacionalmente eficiente en el aislamiento de puntos calientes.

Fig. 10. Flujo de la deteccion de puntos calientes.

Tomado de “Hotspots Detection in Photovoltaic Modules Using Infrared
Thermography” (Salazar & Macabebe, 2016).

Fig. 11. (a) Imagen termogrdfica (b) Punto caliente y (c) Area y temperatura
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Tomado de “Hotspots Detection in Photovoltaic Modules Using Infrared

Thermography” (Salazar & Macabebe, 2016).

Los puntos calientes en los mddulos fotovoltaicos debido a defectos y condiciones
operativas pueden ocasionar una operacion poco confiable y eficiente, ademas de un posible
fallo en todo el sistema fotovoltaico. Desde el punto de vista de supervisidon, los puntos
criticos deben detectarse y categorizarse para su posterior mantenimiento. Los puntos
calientes se detectan, evalian y categorizan de forma Unica mediante el uso de una técnica
de aprendizaje automatico en imagenes térmicas de mddulos fotovoltaicos (Fig. 12). Para la
clasificacién se utilizaron la textura y el histograma de caracteristicas de gradiente (HOG) de
las imagenes térmicas de los mddulos fotovoltaicos (Fig. 13). Los puntos categorizados se
detectaron entrenando el algoritmo de aprendizaje automatico Naive Bayes. Los resultados
experimentales se realizaron en un sistema fotovoltaico de 42,24 kWp, alcanzando una tasa
de reconocimiento media de alrededor del 94,1% para el conjunto de 375 muestras (Niazi et
al., 2019).
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Fig. 12. Método nBayes y modelo de aprendizaje.

Tomado de “Hotspot diagnosis for solar photovoltaic modules using a Naive Bayes
classifier” (Niazi et al., 2019).

Fig. 13. Extraccion de caracteristicas del HOG.

Tomado de “Hotspot diagnosis for solar photovoltaic modules using a Naive Bayes
classifier” (Niazi et al., 2019).

Otro estudio analiza el uso de una herramienta de deteccién de puntos calientes para
modulos fotovoltaicos, basada en la monitorizacién del estado mediante termografia
infrarroja (Fig. 14). La experimentacion del enfoque previsto incluye varios conjuntos diarios
de mediciones termograficas de matrices fotovoltaicas. El procesamiento de las imagenes
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térmicas mediante un histograma de imagen basico y analisis de perfil de linea, proporciona
datos utiles para la deteccidn y cuantificacion de puntos calientes dentro de cada médulo
fotovoltaico (Fig. 15). Las variaciones especificas en las caracteristicas morfolégicas de los
histogramas y los perfiles lineales de las imagenes térmicas prueban la presencia de defectos,
su origen dentro del médulo y su impacto en la degradacion del rendimiento del campo
fotovoltaico debido al efecto de calentamiento de los puntos calientes (Tsanakas & Botsaris,
2012).

Fig. 14. Imagen térmica con puntos calientes.

Tomado de “An infrared thermographic approach as a hot-spot detection tool for
photovoltaic modules using image histogram and line profile analysis” (Tsanakas &
Botsaris, 2012).

Fig. 15. Puntos calientes e histograma.

Tomado de “An infrared thermographic approach as a hot-spot detection tool for
photovoltaic modules using image histogram and line profile analysis” (Tsanakas &
Botsaris, 2012).

Otro paper presenta un enfoque de aprendizaje profundo para detectar piezas de
equipos en tiempo real (Gong et al., 2018). Se propone una red neuronal convolucional
profunda basado en el algoritmo de deteccidon de objetos YOLO (You Only Look Once), tal
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como se aprecia en la Fig. 16; el objetivo fue predecir las coordenadas, el angulo de
orientacién y el tipo de clase de cada parte del equipo. También se incorpora en el modelo
una consistencia previa relativa a la orientacién entre las partes para mejorar los resultados
de la prediccion. Para la evaluacidn, se construyd un gran conjunto de imagenes que contiene
varios tipos de escenarios. Los experimentos con el conjunto de datos mostraron que el
método es robusto al ruido, alcanzando 93.7% de precisién cuando la interseccidn sobre el
umbral de unidén es 0,5 y se ejecuta a 20 fps en la GPU (ver Fig. 17).

Fig. 16. Framework utilizado.

Tomado de “A Deep Learning Approach for Oriented Electrical Equipment Detection in
Thermal Images” (Gong et al., 2018).

Fig. 17. Predicciones del modelo

[] Bushing [ Bellows Grading ring

Flange Bushing coupler [ Arc-extinguishing chamber

Tomado de “A Deep Learning Approach for Oriented Electrical Equipment Detection in
Thermal Images” (Gong et al., 2018).
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Se realizd el entrenamiento de la red YOLOv3 (ver Fig. 18) mediante imagenes
infrarrojas recopiladas en campo, logrando la deteccién de equipos de energia y puntos de
falla en tiempo real, y determina qué areas del equipo de energia son anormales (X. Li, 2019).
Se probé el modelo entrenado YOLOvV3, el valor mAP obtenido es corresponde a 34,63% vy la
tasa de recuperacion, 21%. El tiempo de funcionamiento del Jetson Nano fue de 0.7 a 0.9 s,

lo que satisface los requisitos para las pruebas de equipos de potencia (Fig. 19).

Fig. 18. Flujo del proceso.
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Tomado de “Design of Infrared Anomaly Detection for Power Equipment Based on
YOLOv3” (X. Li, 2019).

Fig. 19. Interfaz de deteccion de objetos.

Tomado de “Design of Infrared Anomaly Detection for Power Equipment Based on

YOLOv3” (X. Li, 2019).

Se aborda el problema de la deteccion de paneles fotovoltaicos utilizando un marco
de red neuronal convolucional llamado YOLO (Fig. 20). Se demuestra que es capaz de
segmentar paneles de una imagen de forma eficaz y eficiente (Greco et al., 2020). El método
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se evalla cuantitativamente y se compara con los enfoques de deteccidn de paneles
fotovoltaicos existentes en el mayor conjunto de datos de referencia disponible
publicamente; los resultados experimentales confirman su robustez (Fig. 21).

Fig. 20. Flujo del proceso — Dark-net.
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Tomado de “A deep learning based approach for detecting panels in photovoltaic
plants” (Greco et al., 2020).

Fig. 21. a) Imagen de entrada, b) Deteccion, c) Rastreo, d) Puntos calientes.

c) Tracking d) Hot Spot detection

Tomado de “A deep learning based approach for detecting panels in photovoltaic
plants” (Greco et al., 2020).

Se diseid un algoritmo mejorado de Detector de caja multiple de disparo unico (SSD)
para la deteccién de puntos calientes fotovoltaicos (Ren et al., 2020). El algoritmo utilizo la
red MobileNet para reemplazar la estructura de red neuronal convolucional VGG16 en el SSD
original (Fig. 22.). Esta red es una estructura de convolucidn separable en profundidad, por lo
gue su uso en la extraccion de caracteristicas ayudo a reducir la cantidad de parametros en la
estructura y lograr el propdsito de acelerar la red. Los resultados experimentales muestran
gue el algoritmo mejorado puede detectar los puntos calientes de la matriz fotovoltaica con
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buena confianza, baja tasa de deteccién y buena robustez (Fig. 24). En comparacion con el
algoritmo You Only Look Once (YOLO) v el algoritmo SSD original, la velocidad de deteccién
mejoro significativamente.

Fig. 23. Arquitectura del modelo.
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Tomado de “Design of photovoltaic hot spot detection system based on deep learning”
(Ren et al., 2020).

Fig. 24. Resultados de la deteccion de puntos calientes fotovoltaicos.

Tomado de “Design of photovoltaic hot spot detection system based on deep learning”

(Ren et al., 2020).

Se propone un sistema de inteligencia artificial basado en el aprendizaje profundo
para la deteccidon de células andmalas en imagenes fotovoltaicas (Fig. 25) obtenidas de
vehiculos aéreos no tripulados equipados con un sensor infrarrojo (Pierdicca et al., 2020). El
sistema se basa en la arquitectura de red neuronal convolucional basada en la regién de
mascara (Mask R-CNN), adoptada porque realiza simultaneamente la deteccion de objetos y
la segmentacion de instancias, lo que lo hace util para la tarea de inspeccidon automatizada.
Se compararon y evaluaron los rendimientos de tres redes neuronales profundas (UNet,
FPNet y LinkNet). Los resultados muestran la efectividad de la propuesta en términos de

interseccion sobre unién (loU) y el coeficiente de Dice (Fig. 26).

Otro estudio presenta un enfoque para identificar paneles y detectar puntos calientes,
ademads de establecer sus ubicaciones (Huerta Herraiz et al., 2020). Se consideraron 2 redes
neuronales convolucionales basadas en regiones para generar una estructura de deteccion
robusta. Los datos se adquirieron y luego se procesaron automaticamente, lo que permitié la
deteccion de fallas durante la inspeccion. El proceso de entrenamiento, la adquisicidn y
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procesamiento de datos y la generacion de resultados se muestra en la Fig. 27. La precision,
eficiencia y el desempefio del enfoque bajo diferentes escenarios reales se evallan

estadisticamente obteniendo resultados satisfactorios (Fig. 28).

Fig. 25. Flujo del modelo solAlr.

Tomado de “Automatic Faults Detection of Photovoltaic Farms: solAlr, a Deep
Learning-Based System for Thermal Images” (Pierdicca et al., 2020).

Fig. 26. Deteccion de puntos calientes.

.y

Tomado de “Automatic Faults Detection of Photovoltaic Farms: solAlr, a Deep
Learning-Based System for Thermal Images” (Pierdicca et al., 2020).

Fig. 27. Sistema propuesto.

Tomado de “Photovoltaic plant condition monitoring using thermal images analysis by
convolutional neural network-based structure” (Huerta Herraiz et al., 2020).
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Fig. 28. Deteccidn de puntos calientes.
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Tomado de “Photovoltaic plant condition monitoring using thermal images analysis by

convolutional neural network-based structure” (Huerta Herraiz et al., 2020).

Una investigacion propone dos enfoques para detectar puntos calientes en imagenes
infrarrojas de médulos fotovoltaicos (Wei et al., 2019). La tecnologia cldsica de procesamiento
de imagenes digitales utiliza principalmente la transformacion de linea Hough y un operador
para detectar puntos de acceso. El modelo de aprendizaje profundo se basa en Faster-RCNN
(Fig. 29) y el aprendizaje por transferencia, los cuales funcionan mejor con mayores recursos

computacionales, arrojando un valor de F1-score de 95.15% (Fig. 30).

Fig. 29. Estructura Faster R-CNN.
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Tomado de “Hotspots Infrared detection of photovoltaic modules based on Hough line
transformation and Faster-RCNN approach” (Wei et al., 2019).

Otro trabajo propone un método basado en la red neuronal convolucional profunda
(CNN) para el reconocimiento de imagenes infrarrojas de equipos eléctricos (Han et al., 2020).
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En primer lugar, se crea un modelo de identificacion de CNN profundo basado en MobileNet
con pesos iniciales en ImageNet, ademas del uso de data augmentation, considerandose 3547
imagenes de equipos de subestacién (Fig. 31). Los resultados demuestran que la precisién de
prediccién del método propuesto alcanza el 97,72% en la validacion, y el método de seleccidn
de ROl mejora la confianza en un 8% en la prueba. Como resultado, este método puede
promover la eficiencia del cdlculo y tiene buenas perspectivas de aplicacidon en dispositivos
integrados como cdmaras y robots de subestaciones (Fig. 32).

Fig. 30. Deteccion de puntos calientes.
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Tomado de “Hotspots Infrared detection of photovoltaic modules based on Hough line
transformation and Faster-RCNN approach” (Wei et al., 2019).

Fig. 31. Flujo de trabajo.

Tomado de “Electrical equipment identification in infrared images based on ROI-
selected CNN method” (Han et al., 2020).

Se propuso un algoritmo de deteccidén cuantitativa para bentos marinos basado en
Faster R-CNN (Fig. 32). Una unidad de seleccién adaptativa del nucleo de convolucién esta
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incrustada en la red para mejorar la capacidad de extraccion de caracteristicas. En base a esto,
se introdujo la fusion de caracteristicas de multiples resoluciones para disefiar una estructura
de caracteristicas de deconvolucidn para la deteccién de objetos pequefios (Y. Liu & Wang,
2021). El uso de transfer learning también se empled para entrenar el modelo propuesto y
reducir la limitacion del pequefio conjunto de datos. Los resultados muestran que, en
comparacion con el Faster R-CNN original, el algoritmo propuesto mejora la precision de
reconocimiento de bentos marinos del 93,25% al 96,32% y reduce el error medio de 16,53 a
7,38. Esta mejora refleja que el algoritmo propuesto es mas adecuado para la deteccién
cuantitativa de objetos pequefios y densos en el fondo marino (Fig. 33).

Fig. 32. Predicciones del modelo.
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Tomado de “Electrical equipment identification in infrared images based on ROI-
selected CNN method” (Han et al., 2020).

Fig. 33. Arquitectura de Faster R- CNN.
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Tomado de “A quantitative detection algorithm based on improved faster R-CNN for
marine benthos” (Y. Liu & Wang, 2021).

Fig. 34. Resultados del modelo

Tomado de “A quantitative detection algorithm based on improved faster R-CNN for

marine benthos” (Y. Liu & Wang, 2021).

Un grupo de investigadores (Nguyen et al., 2019) presentd un acelerador de hardware
que implementa una CNN basada en YOLO (Fig. 35). Los pardmetros de YOLO CNN se vuelven
a entrenar y cuantificar con el conjunto de datos PASCAL VOC utilizando peso binario y
activacion flexible de bits bajos. El peso binario permite almacenar todo el modelo de red en
bloques RAM de una matriz de puertas programables en campo (FPGA). En el disefio
propuesto, todas las capas convolucionales estan completamente canalizadas para una mejor
utilizacion del hardware. Esta CNN fue implementada usando VC707 FPGA, y logra un
rendimiento de 1.877 operaciones por segundo (TOPS) a 200 MHz con procesamiento por
lotes mientras consume 18.29 W de potencia, lo que muestra una mejora considerable en la
eficiencia energética. En cuanto a la precision de deteccidn de objetos, alcanza una precisidn
media (mAP) del 64,16% para el conjunto de datos PASCAL VOC 2007 que es s6lo un 2,63%
menor que el mAP de la red YOLO (Fig. 36).

Fig. 35. Arquitectura propuesta.
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Tomado de “A high-throughput and power-efficient foga implementation of yolo cnn
for object detection” (Nguyen et al., 2019).

Fig. 36. Resultados del modelo con la placa FPGA VC707.

Tomado de “A high-throughput and power-efficient fpga implementation of yolo cnn

for object detection” (Nguyen et al., 2019).

Finalmente, se presentd un método de inspeccién de imagenes de aisladores basado
en la red neuronal convolucional R-CNN (Zhao et al., 2019), mediante la construccion de un
conjunto de datos de deteccidon de equipos y el uso de fine-tunning del modelo (Fig. 37). Los
resultados muestran que el valor de precision promedio (AP) del modelo se incrementé a
0.818 con el uso de VGG-16.

Fig. 37. Framework utilizado.
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Tomado de “Insulator Detection Method in Inspection Image Based on Improved Faster
R-CNN” (Zhao et al., 2019).



146

Arquitecturas de deteccion de objetos

Object detection es una parte de la denominada computer vision o vision por
computador, en donde se busca la deteccién de uno o varios objetos, ya sea en imagenes o
videos. Son ejemplos de objetos: personas, animales, edificios, sillas, rocas, etc. La finalidad
es responder a las dos preguntas que se plasman en la Fig. 38 (Du, 2018).

Fig. 38. Object detection - preguntas.

Identificacion del objeto en una imagen.

Ubicacidon exacta del objeto en la imagen.
Tomado de “Understanding of Object Detection Based on CNN Family and YOLO”
(Du, 2018).

El aporte adicional de la tesis se centré en analizar y probar el algoritmo de deteccién
de objetos mas utilizado en la revision literaria del tema: YOLO, ademas de algunas de sus
variaciones (v3, v4, v5, entre otros).

Fig. 39. Ventajas de YOLO.

Alta, debido a la prediccion en tiempo real.

Alta, debido a su baja tasa de errores y gran nivel de precisién

Alta capacidad de aprendizaje en la deteccion de objetos

Tomado de “Understanding of Object Detection Based on CNN Family and YOLO”
(Du, 2018).

YOLO (abreviatura de “Solo miras una vez”, del inglés “You Only Look Once”) utiliza
redes neuronales con la finalidad de realizar deteccion de objetos en tiempo real; es popular
gracias a los niveles de precisidn y velocidad que obtiene luego de entrenarse. Algunas de sus
aplicaciones son la deteccién de personas, animales, parquimetros o sefales de trafico. En
comparacion a otros, detecta y reconoce varios objetos en tiempo real en una imagen, para
ello realiza la deteccién como si fuera un problema de regresiéon, proporcionando
probabilidades de cada una de las clases que se detectan en las imagenes, lo cual es realizado
en una Unica ejecucion del algoritmo. Mediante la red neuronal convolucional (CNN) se van
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prediciendo muchas probabilidades de las clases, ademas de los cuadros que delimitan a los
objetos. Algunas de las ventajas de YOLO se aprecian en la Fig. 39 (Du, 2018).

YOLO esta definida bajo la arquitectura general que se muestra en la Fig. 40, mientras
gue en la Fig. 41 se puede apreciar un mayor detalle de la misma.

Fig. 40. YOLO — Arquitectura general.

Tomado de “Exploring a Multimodal Mixture-Of-YOLOs Framework for Advanced Real-
Time Object Detection” (Kim & Cho, 2020).

Fig. 41. YOLO — Arquitectura detallada.
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Tomado de “Exploring a Multimodal Mixture-Of-YOLOs Framework for Advanced Real-

Time Object Detection” (Kim & Cho, 2020).

Para lograr su cometido, YOLO utiliza 3 técnicas fundamentalmente (ver Fig. 42): (i)
Blogues residuales, mediante la division de la imagen en un conjunto de celdas de una
cuadricula de dimensién de Sx S, en la que cada celda detectara los objetos que se encuentren
en su interior, tal como se aprecia en la Fig. 43 (ii) Regresion de Bounding box, el cual es el
contorno que resalta un determinado objeto dentro de una imagen, y presenta atributos
como ancho (bw), altura (bh), clase (c) y centro del cuadro delimitador (bx, by), la regresion
de un predice la altura, el ancho, el centro y la clase de los objetos (ver Fig. 44), y finalmente
(iii) la Interseccidn sobre unién (IOU), mediante el cual, cada una de las cajas o bounding boxes
se superponen, obteniendo una Unica caja de salida que encierra al objeto en estudio (ver Fig.
45), ademas de un porcentaje de confianza (G. Karimi, 2021).
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Fig. 42. YOLO — Técnicas.

Nota. Elaboracion propia a partir de “Dynamic thermal rating of transmission
lines: A review” (G. Karimi, 2021).

Fig. 43. YOLO — Bloques residuales.

Tomado de “Dynamic thermal rating of transmission lines: A review” (G. Karimi,
2021).

Fig. 44. YOLO — Regresion Bounding box.

Tomado de “Dynamic thermal rating of transmission lines: A review” (G. Karimi,
2021).

Fig. 45. YOLO — Interseccion sobre unidn (I0U).

Tomado de “Dynamic thermal rating of transmission lines: A review” (G. Karimi,
2021).
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Al combinar estas 3 técnicas, se obtienen resultados como el que se aprecia en la Fig.

46.

Fig. 46. YOLO — Combinacion de técnicas.

Tomado de “Dynamic thermal rating of transmission lines: A review” (G. Karimi, 2021).
1. YOLO v4

La versidn 4 del algoritmo YOLO se implementé siguiendo los pasos mostrados en la
Fig. 47.

Fig. 47. Pasos para la implementacion de YOLO v4.

--
--

Nota. Elaboracién propia.

A. Descarga de Darknet. Darknet es la implementacién oficial de YOLO, debido a que se
esta trabajando con PyTorch, esta es la opcién mas recomendada, en caso de requerir
trabajar con TensorFlow, es necesario la descarga de DarkFlow.

B. Definicion del formato de archivo de texto. Se realizé de acuerdo con el siguiente

formato:

[numero de categoria] [centro del objeto en X] [centro del objeto en Y] [ancho del objeto en
X] [ancho del objeto en Y]
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C. Etiquetado del conjunto de datos. El set de datos fue etiquetado por un experto en
detecciéon de puntos calientes en imagenes térmicas mediante la herramienta
Labellmg con el formato YOLO (ver Fig. 48).

Fig. 48. Etiquetado con Labellmg.

Nota. Elaboracion propia.

La definicién del formato del paso B, se ve plasmado en esta etapa, ya que cada punto
caliente etiquetado genera un archivo de texto asociado a la imagen en estudio en la que se

ubica la clase y las coordinadas del objeto etiquetado (ver Fig. 49). En Ia

Fig. 50 se aprecia el formado relacionado a un punto caliente, mientras que en la Fig.
51, a dos puntos calientes. Este formato se repite en cada fila segun el nimero de puntos

calientes etiquetados.

Fig. 49. Archivo de texto — coordenada de los puntos calientes.

o

[] MNombre

H classes.tut

A Sub_station (3)JPG
H Sub_station (3).txt
| Sub_station (6).JPG
P sub_station (6).txt
7| Sub_station (8).JPG
P sub_station (8).txt
| Sub_station (9).JPG
H Sub_station (9).txt

Nota. Elaboracién propia.
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Fig. 50. Archivo de texto — 1 punto caliente.

Sub_station (9).txt

1 0.247396 0.432292 0.161458 6.281258
Nota. Elaboracidn propia.
Fig. 51. Archivo de texto — 2 puntos calientes.
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Nota. Elaboracién propia.

D. Division de datos. Inicialmente se contaba con 815 imagenes, 342 lineas y 473
subestaciones eléctricas (ver Tabla 2), pero luego de la seleccién de imagenes con
puntos calientes, esta cantidad se redujo significativamente a 138, de las cuales 22
corresponden a lineas, y 116 a subestaciones. De las 138 imdgenes restantes, se
decidié sub dividir el data el set en conjuntos de entrenamiento y validacion,

obteniendo las cantidades que se detallan en la Tabla I.

Tabla |. Object detection - Distribucion del dataset.

Classes Training Validation TOTAL

Line 17 5 22
Sub station 93 23 116

Nota. Elaboracién propia.

El conjunto de datos de entrenamiento es obligatorio para el modelo, y el de
validacién fue creado con la finalidad de probar las predicciones luego del entrenamiento del
mismo. Debido a que el nimero de imagenes de lineas es sumamente bajo, se optd por
entrenar el modelo y continuar con la investigacidon Unicamente con la base de imagenes de

subestaciones eléctricas.

E. Configuracion de archivos de entrenamiento. Los archivos configurados fueron:
a. Custom .cfg
i. Batch de =64 y subdivisiones = 16.
ii. Las demas configuraciones se realizan en base a la cantidad de clases a
entrenar en el detector, en este caso 1 (subestaciones).
1. max_batches = 6000
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a. max_batches = (# de clases) * 2000. Teniendo como numero
minimo a 6000.
b. max_batches = 10000)
2. steps=4800, 5400
a. stpes=(80% de max_batches), (90% de max_batches) (si tenemos
max_batches = 10000, entonces steps = 8000, 9000)
3. classes = 1 (subestaciones).
4. Filtros en las 3 capas convolucionales de YOLO.
a. filtros = (# de clases + 5) * 3. Entonces filtros = 6*3=18
b. obj.names Este archivo contiene una linea por cada clase del modelo, en este
caso, una, correspondiente a las subestaciones eléctricas (ver Fig. 52).

Fig. 52. Archivo de configuracion: obj.names.

obj.names

untoSub
Nota. Elaboracién propia.

c. obj.data. Contiene el nUmero de clases y los archivos de texto que se detallan en
la etapa F, ademads de la ruta de ubicacién del backup que se generara cada
ejecucion de 1000 épocas, y en donde se almacenara el mejor modelo obtenido
(ver Fig. 53).

Fig. 53. Archivo de configuracion: obj.data.

obj.data

classes = 1

train = data/train.txt
data/test.txt

valid =
names = data/obj.names
backup = /mydrive/ObjectDetection/YOLO/yolov4 sub_stations/backup

Nota. Elaboracién propia.

Generacion de archivos complementarios de configuracion. Estos archivos contienen
las rutas de todas las imagenes de entrenamiento y validacion (ver ejemplo en la Fig.
54) subidos de manera temporal en la maquina virtual de Google Colab.

Fig. 54. Archivo de configuracion: train.txt.

traintxt X

data/obj/46bffa67f6381212.pg
data/obj/76b61bd5968a322f. jpg
data/obj/7bdeed8d3cBBecbl. jpg
data/obj/bd68c499baBb5fa5. jpo
data/obj/fcfed48abbcale?13.jpe
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Nota. Elaboracion propia.

G. Descarga de pesos previamente entrenados. Con la finalidad de obtener mejores
resultados, se recomienda descargar los pesos de las capas convolucionales de YOLO
v4, esto ayuda a que el detector sea mucho mds preciso y se logre un ahorro de tiempo
en el entrenamiento. El tamafio aproximado es de 162.16 MB.

H. Entrenamiento del detector. Con las configuraciones de las etapas anteriores se
procedid a entrenar y monitorear la ejecuciéon del modelo.

I.  Verificacion del mAP. Luego del entrenamiento del modelo se analizan métricas y
graficos como el mAP (Mean Average Precision).

J. Pruebas del modelo. La configuracion del paso E permite elegir la ruta donde se
almacenan las copias de seguridad cada 1000 épocas, es por ello que en la etapa de
pruebas podemos elegir alguno de ellos o el mejor modelo almacenado.

2. YOLOV5

El algoritmo YOLOVS dispone de distintas variaciones (Jocher Glenn, 2021), entre las
gue se encuentra a YOLOV5 small (YOLOv5s), YOLOvV5 medium (YOLOv5m), YOLOVS large
(YOLOV5I), YOLOVS extra large (YOLOV5X), entre otras, tal como se aprecia en la Fig. 55.

Fig. 55. Variaciones del algoritmo YOLOVS5.

Adaptado de “YOLOv5 in PyTorch” (Jocher Glenn, 2021).

La implementacion de YOLOv5 se realizé siguiendo los pasos detallados
anteriormente, sin embargo, la aplicacion de data augmentation (Fig. 56) y la configuracién
del formato de texto de las coordenadas (Fig. 57) de cada punto caliente se realizé mediante
la plataforma Roboflow,

Fig. 56. Data augmentation YOLOV5 - Roboflow.
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Nota. Elaboracidn propia.

Fig. 57. Formato para la implementacion de YOLOv5 - Roboflow.

Nota. Elaboracion propia.

Luego de haber aplicado las transformaciones mostradas anteriormente, se obtuvo un
set de datos con 278 imagenes (ver Fig. 58).

Fig. 58. Set de datos YOLOv5 - Roboflow.

Nota. Elaboracién propia.

Resultados
1. YOLOvV4 — Resultados

Luego de la ejecucidon del modelo YOLO v4 configurado mediante los pasos mostrados
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previamente, se debid obtener un resultado grafico similar al mostrado en la Fig. 59, sin
embargo, debido a las limitaciones del uso gratuito de Google Colab, este deja de ejecutarse
cada cierto tiempo y no permite graficar los resultados de manera completa.
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Fig. 59. YOLO v4 - Resultados esperados.

Nota. Elaboracion propia.

Es por este motivo que se almacenaron los modelos y sus pesos cada 1000 épocas,
ademas de guardar el ultimo en ejecucion y el que obtuvo mejores resultados, con la finalidad
de continuar la ejecucién y no perder resultados debido a las limitaciones de Google Colab
(ver Fig. 60).

Fig. 60. YOLO v4 — Backup de modelos.

Nota. Elaboracion propia.
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En base a estos modelos se procedid a obtener métricas como Precision, Recall, F1-
score, average loU y mAP, los cuales se plasman en la Tabla Il y Fig. 61. Finalmente, en Fig.
62 y Fig. 63 se evidencia la deteccion de puntos calientes en diversas imagenes térmicas de
subestaciones eléctricas.

Tabla II. YOLO v4 — Resultados por época.

Arquitectura 1K 2K 3K 4K 5K 6K
precision 0.51 0.7 0.68 0.7 0.7 0.68
recall 0.66 0.66 0.66 0.66 0.66 0.66
F1l-score 0.58 0.68 0.67 0.68 0.68 0.67

average loU 37.28% 52.48% 50.14% 51.66% 52.19% 50.53%

mMAP con 0.50 55.79%  56.15% 58.30% 62.36% 62.76% 61.43%

Nota. Elaboracidn propia.

Fig. 61. YOLO v4 — Resultados.

Nota. Elaboracién propia.
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Fig. 62. YOLO v4 — Deteccion de puntos calientes (1).

Nota. Elaboracién propia.

Fig. 63. YOLO v4 — Deteccion de puntos calientes (2).

puntoSub

55 g

Nota. Elaboracion propia.

2. YOLOVS - Resultados

Se realizaron experimentos con cada variacién del algoritmo YOLOv5 haciendo un total
de 64 experimentos (16 con YOLOvS5 small, 16 con YOLOvV5 medium, 16 con YOLOVS large, y
16 con YOLOVS extra-large). Se consideraron 200 épocas, distintos tamaios de batch, ademas
del uso de data augmentation y transfer learning mediante los pesos previamente entrenados

de YOLOVS, tal como se aprecia en la Tabla Il

Tabla lll. YOLOVS5 - Experimentos realizados.

Exp. Algoritmo Batch size  Data augmentation Transfer learning

El YOLOV5s (small) 4 No No

E2 YOLOV5s (small) 8 No No
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Exp. Algoritmo Batch size Data augmentation Transfer learning
E3 YOLOvV5s (small) 16 No No
E4 YOLOvV5s (small) 32 No No
E5 YOLOv5s (small) 4 No Yes
E6 YOLOvV5s (small) 8 No Yes
E7 YOLOvV5s (small) 16 No Yes
ES YOLOvV5s (small) 32 No Yes
E9 YOLOv5s (small) 4 Yes No
E10 YOLOvV5s (small) 8 Yes No
E11 YOLOv5s (small) 16 Yes No
E12 YOLOv5s (small) 32 Yes No
E13  YOLOvV5s (small) 4 Yes Yes
E14 YOLOvV5s (small) 8 Yes Yes
E15 YOLOv5s (small) 16 Yes Yes
E16  YOLOv5s (small) 32 Yes Yes
E17 YOLOv5m (medium) 4 No No
E18 YOLOv5m (medium) 8 No No
E19 YOLOv5m (medium) 16 No No
E20 YOLOv5m (medium) 32 No No
E21 YOLOv5m (medium) 4 No Yes
E22 YOLOv5m (medium) 8 No Yes
E23  YOLOv5m (medium) 16 No Yes

E24  YOLOv5m (medium) 32 No Yes
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Exp. Algoritmo Batch size Data augmentation Transfer learning
E25 YOLOv5m (medium) 4 Yes No
E26 YOLOv5m (medium) 8 Yes No
E27 YOLOv5m (medium) 16 Yes No
E28 YOLOv5m (medium) 32 Yes No
E29 YOLOv5m (medium) 4 Yes Yes
E30 YOLOv5m (medium) 8 Yes Yes
E31 YOLOv5m (medium) 16 Yes Yes
E32 YOLOv5m (medium) 32 Yes Yes
E33  YOLOVSI (large) 4 No No
E34 YOLOVSI (large) 8 No No
E35 YOLOVSI (large) 16 No No
E36  YOLOVSI (large) 32 No No
E37 YOLOVSI (large) 4 No Yes
E38 YOLOVSI (large) 8 No Yes
E39 YOLOVSI (large) 16 No Yes
E40 YOLOVSI (large) 32 No Yes
E41 YOLOVSI (large) 4 Yes No
E42 YOLOVSI (large) 8 Yes No
E43  YOLOVSI (large) 16 Yes No
E44 YOLOVSI (large) 32 Yes No
E45 YOLOVSI (large) 4 Yes Yes
E46  YOLOVSI (large) 8 Yes Yes
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Exp. Algoritmo Batch size Data augmentation Transfer learning
E47 YOLOVSI (large) 16 Yes Yes
E48 YOLOVSI (large) 32 Yes Yes
E49 YOLOv5«xI (extra large) 4 No No
E50 YOLOv5xI (extra large) 8 No No
E51 YOLOvSxI (extra large) 16 No No
E52 YOLOvSxI (extra large) 32 No No
E53  YOLOv5xI (extra large) 4 No Yes
E54 YOLOv5xI (extra large) 8 No Yes
ES5 YOLOvSxI (extra large) 16 No Yes
E56  YOLOvSxI (extra large) 32 No Yes
E57 YOLOv5xI (extra large) 4 Yes No
E58 YOLOv5xI (extra large) 8 Yes No
E59  YOLOvSxI (extra large) 16 Yes No
E60 YOLOvVSxI (extra large) 32 Yes No
E61 YOLOv5xI (extra large) 4 Yes Yes
E62  YOLOv5x (extra large) 8 Yes Yes
E63  YOLOv5x (extra large) 16 Yes Yes
E64  YOLOvVSxI (extra large) 32 Yes Yes

Nota. Elaboracion propia.

La Tabla IV muestra el detalle de la tasa de pérdida, precisién, recall, F1-score, mAP y

la época en la que obtuvo el mejor mAP con el algoritmo YOLOv5s. El detalle de cada resultado
se observa en la Fig. 64, Fig. 65, Fig. 65, Fig. 66 y Fig. 67.
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Exp. Loss Precision Recall Fl-score mAP Mejor época
El 0.05484 47.16% 67.57% 55.55% 50.26% 157
E2 0.05137 75.97% 51.35% 61.28% 59.77% 153
E3 0.04212 59.97% 64.86% 62.32% 65.08% 167
E4 0.04340 55.95% 75.68% 64.34% 64.70% 143
E5 0.04060 60.40% 78.38% 68.23% 69.42% 171
E6 0.03988 59.17% 78.33% 67.42% 65.44% 190
E7 0.04106 79.98% 53.99% 64.47% 68.99% 146
ES 0.04953 57.57% 70.27% 63.29% 57.24% 193
E9 0.04657 80.00% 54.05% 64.51% 64.65% 115
E10 0.03710 57.43% 72.97% 64.27% 64.96% 168
E11l 0.03740 56.39% 59.46% 57.89% 53.07% 134
E12 0.03750 55.26% 56.76% 56.00% 52.85% 185
E13 0.03718 67.72% 56.70% 61.72% 56.30% 76
El4 0.03360 57.12% 64.80% 60.72% 59.94% 74
E15 0.02952 58.31% 75.68% 65.87% 58.82% 127
El6 0.03107 58.47% 64.86% 61.50% 60.52% 200

Nota. Elaboracion propia.
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Fig. 64. YOLOvV5 small — mAP.

Nota. Elaboracion propia.

Fig. 65. YOLOV5 small — Precision.

Nota. Elaboracion propia.



164

Fig. 66. YOLOvV5 small — Recall.

Nota. Elaboracion propia.

Fig. 67. YOLOvV5 small — Loss.

Nota. Elaboracion propia.

La Tabla V muestra el detalle de la tasa de pérdida, precision, recall, F1-score, mAP y
la época en la que obtuvo el mejor mAP con el algoritmo YOLOv5m. El detalle de cada
resultado se observa en la Fig. 68, Fig. 69, Fig. 70 y Fig. 71.
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Tabla V. YOLOv5 medium — Resultados.

Exp. Loss Precision Recall Fl-score mAP Mejor época
E17 0.05050 59.01% 70.27% 64.15% 62.57% 160
E18 0.05133 86.13% 51.35% 64.34% 68.49% 139
E19 0.04590 70.27% 70.26% 70.27% 64.73% 194
E20 0.05628 65.71% 62.16% 63.89% 53.40% 175
E21 0.04042 70.72% 78.38% 74.35% 72.87% 107
E22 0.04541 70.21% 89.18% 78.57% 81.99% 139
E23 0.04426 74.34% 78.31% 76.28% 75.69% 182
E24 0.04362 74.28% 70.24% 72.20% 75.97% 154
E25 0.05280 84.05% 45.95% 59.41% 61.87% 86
E26 0.04952 88.62% 43.24% 58.12% 61.65% 86
E27 0.05051 58.95% 62.16% 60.51% 62.80% 88
E28 0.04908 49.97% 75.68% 60.19% 63.09% 63
E29 0.05071 91.60% 59.46% 72.11% 73.20% 108
E30 0.04914 64.82% 64.86% 64.84% 66.17% 69
E31 0.04743 69.42% 67.50% 68.45% 68.35% 37
E32 0.04665 81.42% 59.46% 68.73% 70.96% 63

Nota. Elaboracion propia.
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Fig. 68. YOLOv5 medium — mAP.

Nota. Elaboracion propia.

Fig. 69. YOLOv5 medium — Precision.

Nota. Elaboracidn propia.
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Fig. 70. YOLOv5 medium — Recall.

Nota. Elaboracion propia.

Fig. 71. YOLOv5 medium — Loss.

Nota. Elaboracién propia.

La Tabla VI muestra el detalle de la tasa de pérdida, precisién, recall, F1-score, mAP y
la época en la que obtuvo el mejor mAP con el algoritmo YOLOVSI. El detalle de cada resultado
se observa en la Fig. 72, Fig. 73, Fig. 74 y Fig. 75.
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Exp. Loss Precision Recall F1-score Map Mejor época
E33 0.05487 80.70% 45.95% 58.55% 55.38% 154
E34 0.04841 60.97% 67.57% 64.10% 62.77% 153
E35 0.04331 55.97% 75.68% 64.35% 68.42% 182
E36 0.03910 61.86% 70.13% 65.74% 63.07% 123
E37 0.01974 89.79% 72.97% 80.51% 81.88% 180
E38 0.01602 73.80% 83.78% 78.48% 79.98% 128
E39 0.01615 68.11% 81.08% 74.03% 78.10% 125
E40 0.01396 89.18% 67.57% 76.88% 80.56% 160
E41 0.04325 57.14% 64.86% 60.76% 61.48% 136
E42 0.03757 73.04% 51.27% 60.25% 59.81% 162
E43 0.03571 52.99% 70.27% 60.42% 63.03% 60
E44 0.03288 49.12% 75.65% 59.56% 65.17% 126
E45 0.01628 73.53% 67.56% 70.42% 71.16% 182
E46 0.01431 80.47% 78.38% 79.41% 77.68% 124
E47 0.01702 82.20% 64.86% 72.51% 71.97% 43
E48 0.01196 69.22% 72.95% 71.04% 70.16% 165

Nota. Elaboracion propia.
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Fig. 72. YOLOVS5 large — mAP.

Elaboracion propia.

Fig. 73. YOLOVS5 large — Precision.

Nota. Elaboracidn propia.
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Fig. 74. YOLOvVS5 large — Recall.

Nota. Elaboracidn propia.

Fig. 75. YOLOVS5 large — Loss.

Nota. Elaboracidn propia.

La Tabla VII muestra el detalle de |a tasa de pérdida, precisién, recall, F1-score, mAP
y la época en la que obtuvo el mejor mAP con el algoritmo YOLOvV5xI. El detalle de cada
resultado se observa en la Fig. 76, Fig. 77, Fig. 78 y Fig. 79.
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Tabla VII. YOLOvV5 extra-large — Resultados.

Exp. Loss Precision Recall Fl-score mAP Mejor época
E49 0.06242 51.32% 51.28% 51.30% 44.01% 184
E50 0.04919 53.29% 64.86% 58.51% 58.92% 198
E51 0.04517 62.42% 67.57% 64.89% 63.48% 198
E52 0.04052 67.51% 67.57% 67.54% 74.29% 196
E53 0.02470 77.04% 72.56% 74.73% 77.62% 50
E54 0.01478 72.09% 83.70% 77.46% 78.78% 178
ES5 0.01468 69.76% 81.06% 74.99% 75.57% 87
E56 0.01247 7317% 81.08% 76.92% 79.25% 178
E57 0.04357 57.12% 64.86% 60.74% 61.42% 101
E58 0.04474 49.99% 64.86% 56.47% 54.13% 181
E59 0.03493 56.51% 70.27% 62.64% 64.20% 156
E6O0 0.03677 77.26% 45.91% 57.59% 58.66% 98
E61 0.01463 70.96% 59.45% 64.70% 63.36% 165
E62 0.01390 76.66% 62.16% 68.65% 68.92% 89
E63 0.01015 71.42% 81.03% 75.92% 73.42% 109
E64 0.01134 73.78% 83.78% 78.46% 77.01% 92

Nota. Elaboracion propia.
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Fig. 76. YOLOvV5 extra-large — mAP.

Nota. Elaboracion propia.

Fig. 77. YOLOv5 extra-large — Precision.

Nota. Elaboracion propia.
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Fig. 78. YOLOVS5 extra-large — Recall.

Nota. Elaboracion propia.

Fig. 79. YOLOv5 extra-large — Loss.

Nota. Elaboracion propia.

En base a estos resultados, se aprecia que en la mayoria de los experimentos el uso de
data augmentation afecta el entrenamiento, y la técnica de transfer learning contribuye
positivamente a que el modelo se entrene de manera mas favorable, obteniendo un valor de
MAP de 81.99%. La Tabla VIII muestra un ranking de los resultados obtenidos en los 64
experimentos y la Tabla IX, el mejor resultado de cada variacion del algoritmo.
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Tabla VIII. YOLOv5 — Cuadro resumen de resultados.

Exp.  Ranking Loss Precision Recall Fl-score mAP Mejor época
El 63 0.05484 47.16% 67.57% 55.55% 50.26% 157
E2 52 0.05137 75.97% 51.35% 61.28% 59.77% 153
E3 31 0.04212 59.97%  64.86% 62.32%  65.08% 167
E4 34 0.04340  55.95%  75.68% 64.34%  64.70% 143
E5 22 0.04060 60.40%  78.38%  68.23%  69.42% 171
E6 29 0.03988 59.17% 78.33% 67.42% 65.44% 190
E7 23 0.04106 79.98% 53.99% 64.47% 68.99% 146
ES 56 0.04953 57.57% 70.27% 63.29% 57.24% 193
ES 35 0.04657 80.00% 54.05% 64.51% 64.65% 115
E10 32 0.03710 57.43% 72.97% 64.27% 64.96% 168
Ell 61 0.03740 56.39% 59.46% 57.89% 53.07% 134
E12 62 0.03750 55.26% 56.76% 56.00% 52.85% 185
E13 57 0.03718 67.72% 56.70% 61.72% 56.30% 76
El4 50 0.03360 57.12% 64.80% 60.72% 59.94% 74
E15 54 0.02952 58.31% 75.68% 65.87% 58.82% 127
E1l6 49 0.03107 58.47%  64.86% 61.50% 60.52% 200
E17 44 0.05050 59.01%  70.27%  64.15%  62.57% 160
E18 25 0.05133  86.13%  51.35% 64.34%  68.49% 139
E19 33 0.04590 70.27%  70.26%  70.27%  64.73% 194
E20 60 0.05628  65.71%  62.16%  63.89%  53.40% 175

E21 17 0.04042 70.72% 78.38%  74.35%  72.87% 107
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Exp. Ranking Loss Precision Recall F1-score mAP Mejor época
E22 1 0.04541 70.21%  89.18%  78.57%  81.99% 139
E23 12 0.04426 74.34% 78.31% 76.28% 75.69% 182
E24 11 0.04362 74.28%  70.24%  72.20%  75.97% 154
E25 45 0.05280  84.05%  45.95% 59.41% 61.87% 86
E26 46 0.04952  88.62%  43.24%  58.12%  61.65% 86
E27 42 0.05051 58.95% 62.16% 60.51% 62.80% 88
E28 39 0.04908 49.97% 75.68% 60.19% 63.09% 63
E29 16 0.05071 91.60% 59.46% 72.11% 73.20% 108
E30 28 0.04914 64.82% 64.86% 64.84% 66.17% 69
E31 27 0.04743 69.42% 67.50% 68.45% 68.35% 37
E32 20 0.04665  81.42%  59.46% 68.73%  70.96% 63
E33 58 0.05487 80.70% 45.95% 58.55% 55.38% 154
E34 43 0.04841 60.97% 67.57% 64.10% 62.77% 153
E35 26 0.04331 55.97% 75.68% 64.35% 68.42% 182
E36 40 0.03910 61.86% 70.13% 65.74% 63.07% 123
E37 2 0.01974 89.79% 72.97% 80.51% 81.88% 180
E38 4 0.01602 73.80%  83.78%  78.48%  79.98% 128
E39 7 0.01615 68.11%  81.08% 74.03%  78.10% 125
E40 3 0.01396  89.18%  67.57% 76.88%  80.56% 160
E41 47 0.04325 57.14% 64.86% 60.76%  61.48% 136
E42 51 0.03757  73.04%  51.27%  60.25%  59.81% 162
E43 41 0.03571 52.99%  70.27%  60.42%  63.03% 60



176

Exp. Ranking Loss Precision Recall F1-score mAP Mejor época
E44 30 0.03288  49.12%  75.65%  59.56%  65.17% 126
E45 19 0.01628  73.53%  67.56% 70.42%  71.16% 182
E46 8 0.01431  80.47%  78.38%  79.41%  77.68% 124
E47 18 0.01702  82.20%  64.86% 72.51% 71.97% 43
E48 21 0.01196 69.22% 72.95% 71.04% 70.16% 165
E49 64 0.06242 51.32% 51.28% 51.30% 44.01% 184
E50 53 0.04919 53.29% 64.86% 58.51% 58.92% 198
E51 37 0.04517 62.42% 67.57% 64.89% 63.48% 198
E52 14 0.04052 67.51% 67.57% 67.54% 74.29% 196
ES3 9 0.02470 77.04% 72.56% 74.73% 77.62% 50
E54 6 0.01478 72.09% 83.70% 77.46% 78.78% 178
E55 13 0.01468 69.76% 81.06% 74.99% 75.57% 87
E56 5 0.01247 73.17% 81.08% 76.92% 79.25% 178
E57 48 0.04357 57.12% 64.86% 60.74% 61.42% 101
E58 59 0.04474 49.99% 64.86% 56.47% 54.13% 181
E59 36 0.03493 56.51% 70.27% 62.64% 64.20% 156
E60 55 0.03677  77.26%  4591% 57.59%  58.66% 98
E61 38 0.01463 70.96%  59.45% 64.70%  63.36% 165
E62 24 0.01390 76.66%  62.16%  68.65%  68.92% 89
E63 15 0.01015 71.42%  81.03%  75.92%  73.42% 109
E64 10 0.01134  73.78%  83.78%  78.46%  77.01% 92

Nota. Elaboracién propia.

Tabla IX. YOLOv5 — Mejor resultado de cada variacion del algoritmo.
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Algoritmo  Exp. Loss Precision Recall  Fl-score Map Mejor época
YOLOvV5s E5 0.04060 60.40%  78.38% 68.23%  69.42% 171
YOLOv5Sm  E22  0.04541 70.21%  89.18% 78.57% 81.99% 139
YOLOVSI E37 0.01974 89.79%  72.97% 80.51% 81.88% 180
YOLOV5xI E56  0.01247 73.17% 81.08% 76.92%  79.25% 178

Nota. Elaboracidn propia.

Los mejores resultados de cada algoritmo se observan de manera grafica en la Fig. 80
(mAP), Fig. 81 (precision), Fig. 82 (recall), Fig. 83 (tasa de pérdida - entrenamiento) y Fig. 84
(tasa de pérdida - validacion). En los 4 casos, las mejores prestaciones se obtuvieron con el
uso de transfer learning y sin la aplicacion de data augmentation.

El detalle y resultados de los 64 experimentos puede consultarse en wandb.ai/daniel-

perez.

Fig. 80. YOLOv5 — Mejores resultados: Mean Average Precision (mAP).

Nota. Elaboracién propia.

Fig. 81. YOLOv5 — Mejores resultados: Precision.


https://wandb.ai/daniel-perez/YOLOv5?workspace=user-daniel-perez
https://wandb.ai/daniel-perez/YOLOv5?workspace=user-daniel-perez
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Nota. Elaboracion propia.

Fig. 82. YOLOv5 — Mejores resultados: Recall.

Nota. Elaboracién propia.

Fig. 83. YOLOvV5 — Mejores resultados: Tasa de pérdida Entrenamiento.
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Nota. Elaboracién propia.

Fig. 84. YOLOvV5 — Mejores resultados: Tasa de pérdida Validacion.

Nota. Elaboracion propia.

Entonces, de los 64 experimentos realizados, el mejor modelo fue el entrenado con
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200 épocas, un tamafio de bacth de 8, sin data augmentation, y con el uso de transfer
learning, correspondiente al experimento E22. Por lo que el modelo propuesto para esta
investigacion se representa en la Fig. 85, en el cual se ingresa la base de datos de imagenes
térmicas, se aplica el algoritmo YOLOv5m y obtenemos como salida la deteccién de puntos
calientes en las imagenes térmicas de subestaciones eléctricas.

Fig. 85. Modelo propuesto — deteccion de puntos calientes (YOLOv5m).

INPUT ouTePUT

YOLOvVSm

BD Thermal

Images
(Substations)

Hotspots
detection

Transfer B&rmng: Si

Nota. Elaboracidn propia.

Finalmente, algunas predicciones del modelo se muestran en la Fig. 86, Fig. 87, Fig. 88
y Fig. 89.

Fig. 86. YOLOv5m — Deteccion de puntos calientes (1).

Nota. Elaboracidn propia.
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Fig. 87. YOLOv5m — Deteccidn de puntos calientes (2).

puntoSub 0.93
=3

Nota. Elaboracién propia.

Fig. 88. YOLOv5m — Deteccion de puntos calientes (3).

Nota. Elaboracidn propia.

Fig. 89. YOLOv5m — Deteccidn de puntos calientes (4).

Nota. Elaboracidn propia.
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Abstract

The classification of thermal images is a key aspect in the industrial sector, since it is usually the starting point for
the detection of faults in electrical equipment. In some cases, this task is automated through the use of traditional
artificial intelligence techniques, while in others, it is performed manually, which can lead to high rates of human
error, This paper presents a comparative analysis between eleven transfer learning architectures (AlexNet, VGG16,
VGG19, ResNet, DenselNet, MobileNet v2, GooglLeNet, ResNeXt, Wide ResNet, MNASNet and ShuffleNet) through
the use of fine-tuning, in order to perform a binary classification of thermal images in an electrical distribution
network. For this, a database with 815 images is available, divided using the 60-20-20 hold-out technique and
cross-validation with 5-Folds, to finally analyze their performance using Friedman test. After the experiments,
satisfactory results were obtained with accuracies above 85 % in 10 of the previously trained architectures.
However, the architecture that was not previously trained had low accuracy; with this, it is concluded that the
application of transfer learning through the use of previously trained architectures is a proper mechanism in the
classification of this type of images, and represents a reliable alternative to traditional artificial intelligence
techniques.

Tomado de “Transfer learning for binary classification of thermal images” (Pérez-Aguilar et
al., 2021).
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Fig. 91. Paper: Analysis of the implementation of LoRA and LoraWAN as a future scenario of

industry 4.0 in Peruvian agro-industry sector.

Tomado de “Analysis of the implementation of LoRA and LoraWAN as a future scenario of
industry 4.0 in Peruvian agro-industry sector” (Pérez-Aguilar et al., 2019).
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Fig. 92. Paper: Use of a business intelligence framework in the management of the quality of

the electricity supply in small and medium-sized companies.

Tomado de “Use of a business intelligence framework in the management of the quality of the
electricity supply in small and medium-sized companies” (Risco-Ramos et al., 2022).
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Fig. 93. Paper: Aplicacion de técnicas de mineria de datos para determinar un modelo de

operacion de un turbogenerador hidrdulico.

Tomado de “Aplicacion de técnicas de mineria de datos para determinar un modelo de
operacion de un turbogenerador hidrdulico” (R. H. Risco et al., 2022).
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Fig. 94. Paper: A simulation study of the performance of GPC and PID applied to a binary
distillation column.

Tomado de “A simulation study of the performance of GPC and PID applied to a binary
distillation column” (Casaverde et al., 2021).
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Fig. 95. Paper: Analysis of the implementation of Blockchain as a mechanism for digital and
transparent food traceability in Peruvian social programs.

Tomado de “Analysis of the implementation of Blockchain as a mechanism for digital and
transparent food traceability in Peruvian social programs” (Perez et al., 2020).
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Fig. 96. Paper: System identification models'fit using error histogram analysis and the Hampel

filter as computational tools.

Tomado de “System identification models' fit using error histogram analysis and the Hampel
filter as computational tools” (R. Risco et al., 2020).
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