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Caṕıtulo 1

Introducción

En los últimos años se ha visto un aumento en el uso de drones para inspección visual, esto dado
que pueden tener una mayor facilidad de acceso a ciertos lugares comparado con las inspecciones
manuales realizadas por personas.
Esto con la finalidad de localizar y aislar objetos de interés y poder analizarlos de una mejor
manera, aumentando aśı la precisión de detección de fallas o de componentes faltantes, el cual es
el caso de los aisladores eléctricos.

1.1. Descripción del Problema

La Comisión Federal de Electricidad (CFE) tiene un gran problema actualmente, las inspecciones
que se hacen a todos los elementos que integran las subestaciones eléctricas, son realizados por
personas. Esto provoca que no se puedan inspeccionar tan frecuentemente como se quisiera dado
que el costo es alto y la tasa de accidentes de los trabajadores incrementa considerablemente,
además de que cada inspección toma un largo tiempo. Todo esto aumenta la probabilidad de que
haya cortes eléctricos recurrentes y, por lo tanto, elevados costos de mantenimiento. Entonces se
propone crear un elemento más que ayude a facilitar estos procesos de inspección.

1.2. Justificación

Es importante resolver este problema porque un sistema que logre segmentar los componentes
de las subestaciones eléctricas para después visualizarlos fácilmente sin necesidad de realizar una
inspección manual da pie a sistemas autónomos más complejos que detecten fallas o problemas
con los componentes de las subestaciones eléctricas en tiempo real. Esto puede reducir en gran
medida la tasa de accidentes, aśı como acelerar el tiempo en el que se llevan a cabo las inspecciones.
Además de que la manera en la que se aproximará el problema hace que no se necesiten cientos
de imágenes para lograr dichas mejoras, lo cual facilita la recolección de imágenes. Especialmente,
los aisladores son de gran importancia porque, cuando fallan, son la principal causa de daños por
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fuego o explosiones dentro de hogares y negocios, dado que su propósito es que la enerǵıa eléctrica
pase a través de ellos, cuidar su estado y monitorearlos reduce el riesgo de ese tipo de accidentes,
aśı como de muertes por descarga eléctrica. Además, son los encargados de suministrar la enerǵıa
requerida por otros dispositivos como transformadores y subestaciones de control, esto con el fin
de protegerlos de alto voltaje. Un buen cuidado y chequeo de los aisladores puede reducir los costos
de reparación, en caso de que se pueda preveer un fallo con el suficiente tiempo, aśı como la una
disminución de accidentes potencialmente mortales, tanto en hogares como en establecimientos.

1.3. Hipótesis

Es posible entrenar una red neuronal convolucional con pocas imágenes para realizar la segmenta-
ción de objetos como cadenas de aisladores eléctricos.

1.4. Objetivo general

Segmentar cadenas de aisladores en imágenes a través de técnicas de aprendizaje profundo consi-
derando pocos datos de entrenamiento.

1.5. Objetivos espećıficos

Obtener un conjunto de imágenes virtuales y reales, que contengan cadenas de aisladores
para poder realizar su segmentación.

Analizar e implementar una Red Neuronal Convolucional de tipo Encoder-Decoder para
segmentar cadenas de aisladores en imágenes.

Evaluar si el entrenamiento de la red utilizando imágenes sintéticas puede ser una buena
opción para la predicción de la segmentación en imágenes reales.

1.6. Alcances

Se puede segmentar a nivel ṕıxel los aisladores eléctricos.

La red neuronal convolucional puede realizar una segmentación usando pocas imágenes du-
rante su entrenamiento.

Se consideran casos de imágenes donde los objetos tengan oclusiones parciales sin que se
afecte en gran medida la precisión.
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1.7. Limitaciones

La entrada del sistema es una imagen donde se enfoque el objeto de interés, aunque en el
fondo puede tener otros elementos.

Se trabaja con solo un tipo de objetos.

El sistema no funciona en tiempo real.

La precisión es determinada por la cantidad de imágenes que se utilicen en la etapa de
entrenamiento.
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Caṕıtulo 2

Marco Teórico

Siendo una clase de los algoritmos de Aprendizaje de Máquina (Machine Learning), el Aprendizaje
Profundo utiliza múltiples capas para progresivamente extraer caracteŕısticas de mayor nivel de
una entrada sin procesar. Un ejemplo de esto es el procesamiento digital de imágenes, en el cual
las capas inferiores pueden detectar bordes, mientras que las capas superiores pueden identificar
caracteŕısticas más complejas y relevantes para los humanos, tales como caras, letras, d́ıgitos, entre
otros objetos [1].

El Aprendizaje Profundo ha sido un avance de gran impacto desde principios del año 2000 y su
aplicación industrial llegó tan solo 10 años después para problemas de reconocimiento de lenguaje
a gran escala. Gracias a esto, la mayoŕıa de los modelos de aprendizaje profundo están basados en
las redes neuronales artificiales, de hecho, espećıficamente en redes neuronales convolucionales [2].

Cada nivel en Aprendizaje Profundo transforma una entrada de información en una representación
más abstracta y compuesta. Si se aplica a la tarea de reconocimiento de imágenes, la entrada puede
ser una matriz de pixeles sin procesar, en la primera capa de representación de la red se pueden
abstraer dichos pixeles y codificarlos para identificar esquinas, en la siguiente capa se pueden lo-
calizar bordes, en la tercera se pueden reconocer caracteŕısticas más complejas como por ejemplo
la nariz y los ojos, y la cuarta capa puede reconocer finalmente que la imagen contiene una cara.
Un algoritmo de Aprendizaje Profundo puede aprender por śı mismo a colocar las caracteŕısticas
de manera óptima en el nivel que les corresponde. Aunque evidentemente, no elimina del todo los
ajustes manuales que se deben de hacer en ciertos casos [3], [4].

2.1. ¿Qué es una red neuronal artificial?

Las redes neuronales artificiales son una colección de unidades conectadas, llamadas neuronas ar-
tificiales, dado que tienen cierta similitud a las neuronas en los cerebros biológicos. Cada conexión,
al igual que las neuronas, al recibir una señal, éstas mandan señales a las neuronas conectadas.
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Computacionalmente estas señales, son números reales y cada salida de las neuronas es generada
por una función no lineal de la suma de sus señales entrantes. Las conexiones se llaman aristas
y estas casi siempre tienen pesos que ayudan a ajustar el aprendizaje que se generará como sali-
da. Las neuronas se colocan en capas, donde cada capa realiza diferentes transformaciones a las
entradas, ver figura 1.

Figura 1. Red neuronal regular de 3 capas [16]

Las redes neuronales artificiales aprenden mediante el procesamiento de ejemplos, los cuales con-
tienen una entrada de la cual se conoce la salida o el resultado esperado, lo cual provoca que se le
asocien estas dos partes con cierta probabilidad. Normalmente el aprendizaje se dirige mediante
el error que se genera al obtener el resultado de la red neuronal y compararlo con el resultado
objetivo. Dado el error, la red neuronal debe de corregir y hacer ajustes a las reglas de aprendi-
zaje aplicadas para minimizar dicho error. Después de cierto número de ajustes, la red neuronal
debe de llegar a un punto que cumpla con los criterios predeterminados, para poder terminar el
aprendizaje. A esto se le conoce como aprendizaje supervisado. Estos sistemas aprenden a realizar
ciertas acciones al considerar los ejemplos proporcionados, generalmente sin ser programados con
reglas espećıficas. Un ejemplo de esto es el reconocimiento de imágenes, dadas ciertas imágenes
de entrada la red neuronal es capaz de aprender cuáles caracteŕısticas son las que diferencian las
imágenes de ejemplo de otras imágenes, para aśı al momento de recibir una nueva imagen pueda
la red neuronal decidir si es similar a las imágenes aprendidas o no.

2.2. ¿Qué es una red neuronal convolucional?

Las redes neuronales convolucionales son una clase de redes neuronales profundas, comúnmente
utilizadas para reconocimiento de imágenes. Tienen una o más capas convolucionales que están
completamente conectadas o conectadas mediante una técnica llamada pooling. Estas son versio-
nes regularizadas de perceptrones multicapa. Los perceptrones multicapa son redes completamente
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conectadas, es decir, que cada neurona de cada capa está conectada a todas las neuronas de la
siguiente capa. Esta conexión completa hace que las redes tiendan a hacer sobreajustes a los da-
tos. Una forma t́ıpica para regularizar estos problemas es mediante las variaciones de los pesos y
la minimización de la función de pérdida mientras se recorta aleatoriamente la conectividad. Las
redes neuronales convolucionales utilizan relativamente poco pre-procesamiento comparadas con
otros algoritmos de clasificación de imágenes, esto es porque las redes neuronales convolucionales
aprenden a optimizar los filtros o kernels de convolución, que en algoritmos tradicionales están di-
señados por el usuario manualmente. La independencia de conocimiento anterior y de intervención
humana es una gran ventaja para estas redes neuronales.

Figura 2. Ejemplo de convolución de una red neuronal convolucional, la capa roja es la imagen de
entrada, la azul es el resultado tridimensional de una convolución y la última capa es la salida

aplanada lista para que se le aplique una función de activación. [16]

2.3. Funciones de activación

Las funciones de activación, es la manera en la que se obtienen las salidas de cada nodo. Estas
funciones de activación se pueden dividir en 2 grupos: funciones de activación lineales y no lineales.
Las funciones de activación lineales, como son representadas con una ĺınea, sus salidas no están
confinadas a un rango determinado. Esto no ayuda en el uso de redes neuronales dado a los
parámetros o complejidad de los datos que se les da de entrada. Mientras que las no lineales
facilitan que el modelo generalice o se adapte a una gran variedad de datos y a diferenciar las
salidas. Algunas de las funciones de activación son:

1. Función sigmoide o loǵıstica: La razón principal por la que se utiliza esta función de activación
es porque queremos que las salidas solo se encuentren entre 0 y 1. Esto hace que se utilice
en modelos para predecir la probabilidad de una salida. En la figura 3 se puede observar la
gráfica general de la función.
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Figura 3. Gráfica de la función sigmoidal. Obtenida de [41]

2. Función Tanh o tangente hiperbólica: El rango de la función tanh va de (-1, 1) y tiene forma
de S al igual que la sigmoidal. Una ventaja de esta función de activación es que las salidas
negativas se ven fuertemente mapeadas como negativas y los ceros se grafican mucho más
cerca del 0 comparado con la sigmoidal, tal como se puede ver en la figura 4. Usualmente
esta función se utiliza en clasificación entre dos clases.

Figura 4. Gráfica de comparación de la función sigmoidal y tanh [41]

3. Función ReLU o Rectified Linear Unit: Es la función de activación más usada en el mundo
actualmente, dado que es la que se utiliza en casi todas las redes neuronales convolucionales y
en aprendizaje profundo. La gráfica de esta función mapea f(z) a cero cuando z es menor que
cero y f(z) es mapeada a z cuando z es mayor o igual a cero. Su rango va de [0, inf). Un detalle
importante es que, dado que los valores negativos son mapeados a cero inmediatamente,
tiende a ser una función que no es tan apropiada para datos negativos. Esto se observa en la
figura 5.
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Figura 5. Gráfica de la función ReLU. [41]

4. Función Leaky ReLU: Esta función de activación intenta resolver el problema de dying ReLU,
que sucede cuando las salidas comienzan a ser 0 dado valores anteriores negativos y eso hace
que las neuronas “mueran”, es decir, que siempre tengan salidas 0 y no aporten nada al resto
de la red. La fuga o leak se obtiene al multiplicar las salidas de la función ReLU en valores
negativos por un factor a, lo que hace que el rango de dicha función sea ahora (-inf, inf).
Usualmente el valor otorgado a a es 0.01. La gráfica de dicha función se observa en la figura
6.

Figura 6. Gráfica de la función Leaky ReLU [41]
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2.4. Segmentación de imágenes

La segmentación de imágenes es un proceso de visión por computadora en el que se particiona
la imagen digital en varios segmentos o conjuntos de pixeles. El objetivo de este proceso es el de
simplificar y/o cambiar la representación de una imagen de tal manera que sea información más
significante y fácil de analizar [9] [10]. Usualmente se utiliza para localizar objetos y fronteras
(ĺıneas o curvas) en las imágenes. Este proceso intenta asignar una etiqueta a cada ṕıxel de la
imagen, tal que ṕıxeles con la misma etiqueta compartan caracteŕısticas. Estas caracteŕısticas o
propiedades calculadas como el color, intensidad o textura son similares con las que comparten
región en la imagen y a su vez, estas regiones o segmentos de imágenes hacen que conjuntamente se
cubra por completo la imagen de la entrada inicial o un conjunto de contornos extráıdos de dicha
imagen [9]. La segmentación de imágenes se utiliza comúnmente en representaciones médicas por
medio de imágenes, en donde se aplica a un grupo de imágenes para que los contornos resultantes
puedan ser utilizados para reconstrucciones 3D con ayuda de algoritmos de interpolación [11].
Otras aplicaciones de la segmentación de imágenes son:

Recuperación de imágenes basadas en contenido.

Detección de objetos (transeúntes, rostros, luz de frenos en automóviles, etc.).

Tareas de reconocimiento (reconocimiento facial, reconocimiento de huellas digitales o reco-
nocimiento del iris).

Sistemas de control del tráfico.

Vigilancia por medio de v́ıdeos.

Existen dos maneras de aplicar la segmentación de imágenes, la segmentación por instancias y la
segmentación semántica. Estos tipos de segmentación se pueden observar en la figura 7.

a) b) c)
Figura 7. Tipos de segmentación de imágenes. a) Detección de objetos. b) Segmentación

semántica. c) Segmentación por instancia. [44]

La segmentación por instancias se refiere a que se identifica una instancia del objeto para cada
ṕıxel en la imagen. Un ejemplo de esta segmentación es cuando se detecta a cada persona en
una imagen que contiene un grupo de personas como un objeto individual [12]. La segmentación
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semántica identifica la clase de cada objeto que se detecta ṕıxel a ṕıxel. Esto se puede ejemplificar
cuando la imagen solamente se divide de forma que se pueden observar las diferentes clases de
objetos existentes en la imagen, pero no hay información sobre el número de instancias por clase
[13]. Se puede conceptualizar como un conjunto de capas en las que cada capa asigna un color C a
cada ṕıxel que cumpla con el requisito de ser parte de la clase K y a los demás ṕıxeles se les asigna
el color negro. Entonces al combinar dichas capas, se obtiene una imagen completamente cubierta
por colores que identifican la clase o grupo semántico de los objetos en la imagen de entrada.

2.5. Definición desde el punto de vista intuitivo

Sin tomar el punto de vista de analoǵıas de cerebros o neuronas, los parámetros de las capas
convolucionales consisten en un conjunto de filtros con la habilidad de aprendizaje. Cada filtro
ocupa un espacio pequeño, pero se extiende a través de una profundidad completa del volumen de
la entrada. Un ejemplo de esto es, la primera capa de un filtro t́ıpico, la cual tiene un tamaño de
5 ∗ 5 ∗ 3. Durante el proceso hacia adelante, se realiza la convolución en cada filtro a lo largo de su
anchura y altura del volumen de la entrada y se calcula el producto punto de los registros del filtro
y la entrada en cualquier posición. Mientras se realiza la convolución sobre el ancho y la altura
del volumen de la entrada se produce un mapa de activación bidimensional que nos proporciona
las respuestas de dicho filtro y la entrada en cualquier posición. Intuitivamente, la red aprenderá
los filtros que activan cuando observan cierto tipo de caracteŕıstica visual tal como una orilla de
una orientación en espećıfico o una mancha de cierto color en la primera capa, o eventualmente
todo el panal o los patrones con figura de llanta en capas superiores de la red. Ahora se hará un
conjunto de filtros en cada capa convolucional y cada uno de ellos producirá un mapa de activación
bidimensional. Se apilarán estos mapas de activación a lo largo de la dimensión de profundidad y
producir aśı el volumen de la salida.

2.6. Acomodo espacial

Esto se refiere a cómo se acomodan las neuronas contenidas en el volumen de la salida, aśı como
cuántas neuronas se encuentran en dicho volumen de salida. Se utilizan tres hiper parámetros para
controlar el tamaño del volumen salida: la profundidad, el stride y el zero-padding. Estos se pueden
definir de la siguiente manera:

1. Profundidad: Este hiper parámetro corresponde al número de filtros que se usarán, cada uno
de ellos aprenderá a buscar algo diferente de la entrada. Por ejemplo, si la primera capa
convolucional tiene una entrada de una imagen sin procesar, se pueden activar diferentes
neuronas a lo largo de la dimensión de profundidad dada la presencia de varias orientaciones
de aristas o manchas de color. Usualmente, al conjunto de neuronas que buscan en la misma
región se le conoce como columna profundidad o fibre.

2. En cuanto al stride, cuanto más grande sea su valor, el volumen de salida será cada vez más
pequeño dado que al aumentar este valor a n, estamos saltando n-1 pixeles.
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3. Algunas veces el tamaño del zero-padding es un hiper parámetro dado que un buen tamaño
nos permitirá controlar el tamaño espacial de los volúmenes de salida. Comúnmente se usa
para preservar el tamaño espacial de la entrada, aśı que el ancho y alto de la entrada y salida
serán iguales.

2.7. Arquitectura encoder-decoder

Las redes neuronales convolucionales con arquitectura encoder-decoder son utilizadas para trabajos
en los que se necesitan predicciones de una gran cantidad de pixeles como en la segmentación
semántica [5], determinación del flujo óptico y mapas de disparidad [6], aśı como detección de
contornos [7]. La parte del codificador (encoder) es la que se encarga de calcular caracteŕısticas
abstractas de manera progresiva donde las caracteŕısticas van siendo cada vez de mayor nivel, ya
que los campos receptivos del codificador se incrementan conforme más profundidad tenga dicho
codificador. También la resolución espacial de los mapas de caracteŕısticas se reduce poco a poco
mediante una operación de down-sampling, mientras tanto, el decodificador (decoder) calcula los
mapas de caracteŕısticas que van incrementando v́ıa up-sampling. Esta red tiene la capacidad
de modelar caracteŕısticas como forma o apariencia, aśı como también puede modelar relaciones
espaciales de gran alcance. Este atributo de modelar caracteŕısticas locales y globales hace que sea
apta para aprender gráficos semánticos [8]. En la figura 8 se muestra una representación de una
arquitectura encoder-decoder.

Figura 8. Una representación de una la arquitectura encoder-decoder de SegNet. Obtenida de [5]

2.8. Capa de pooling

Es común que periódicamente se inserten capas de pooling entre capas convolucionales inmediatas
en una arquitectura convolucional. La función de esta capa es de reducir el tamaño de la repre-
sentación progresivamente para conseguir una menor cantidad de parámetros y cálculo en la red,
además de controlar el overfitting en el proceso. La capa de pooling opera independientemente en
cada fragmento de profundidad de la entrada y le cambia el tamaño espacialmente utilizando la
operación MAX. La forma más usual de esta capa es con filtros de 2 ∗ 2 aplicada con un stride de
2 downsamples por cada fragmento de profundidad en la entrada por 2 a lo largo del ancho y el
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alto, esto hace que se descarte el 75% de las activaciones. Cada operación MAX toma el máximo
de entre 4 números. La dimensión de profundidad queda sin cambios. Es importante saber que las
capas de pooling demasiado grandes pueden ser muy destructivas. Un ejemplo básico de pooling se
puede ver en la figura 9.

Figura 9. Ejemplo de un pooling de 2 ∗ 2 con stride de 1 y cómo afecta este proceso de
downsampling a la imagen que se le aplicó. Obtenida de [16]

2.9. Pooling general

Además del max pooling, las unidades de pooling pueden realizar otras funciones como average
pooling o también L2-norm pooling. Average pooling se utilizaba históricamente, pero recientemente
ha tenido menor uso comparado con la operación de max pooling, la cual ha mostrado tener mejor
desempeño en la práctica. En la figura 10 se muestra un ejemplo de max pooling.
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Figura 10. Ejemplo de max pooling de 2 ∗ 2 con una stride de 2 [16]

2.10. Backpropagation

El recall de la backpropagation que se hace en un pase hacia atrás por una operación max tiene
una interpretación simple dado que solamente se toma la ruta del gradiente a la entrada que tenga
el mayor valor en el pase hacia adelante. Por lo tanto, durante el pase hacia delante de la capa
de pooling es común mantener un registro del ı́ndice de la activación max para que la ruta del
gradiente sea eficiente durante la backpropagation.

2.11. Capa de normalización

Se han propuesto varios tipos de capas de normalización para las arquitecturas convolucionales,
estas propuestas intentan implementar esquemas observados en cerebros biológicos. Aunque, estas
capas han decáıdo en uso dado que, en práctica, la contribución ha mostrado ser mı́nima si es que
hay alguna.

2.12. Capas totalmente conectadas

Las neuronas de las capas totalmente conectadas tienen conexiones a todas las activaciones de las
capas anteriores como en las redes neuronales regulares. Sus activaciones pueden ser calculadas
con una multiplicación de matrices seguida de un desface contra bias.

15



2.13. VGGNet y VGG16

VGGNet, fue una red que compitió en la ILSVRC 2014, desarollada por Karen Simoyan y Andrew
Zisserman, fue conocida como VGGNet. La contribución que hizo esta red fue mostrar que la
profundidad de la red es un componente cŕıtico para conseguir un buen desempeño. Su mejor red
conteńıa 16 capas convolucionales/totalmente conectadas y contiene una arquitectura extrema-
mente homogénea que solo realiza convoluciones de 3 ∗ 3 con un pooling de 2 ∗ 2 desde el principio
hasta el final. Una desventaja de la VGGNet es que es mucho más costosa de evaluar y usa mucha
más memoria y parámetros (140 millones). La mayoŕıa de estos parámetros están en la primera
capa totalmente conectada, desde este momento se encontró que las capas totalmente conectadas
se pueden quitar sin perder desempeño, esto reduce el número de parámetros necesarios.
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Caṕıtulo 3

Estado del Arte

El crecimiento de la popularidad de los veh́ıculos aéreos no tripulados hace posible que se puedan
recopilar grandes cantidades de datos sobre inspección de ĺıneas eléctricas y surgen problemas ur-
gentes a los que se les quiere dar solución, problemas como la veracidad de este tipo de inspecciones
sin personas directamente realizándolas, aśı como la seguridad y la integridad de la transmisión
de enerǵıa eléctrica.

Pocas bases de datos se han creado con el objetivo de realizar segmentación few-shot con ellas, en
[42] se buscó crear una llamada FSS-1000. Esta base de datos está compuesta por 1000 clases y ca-
da clase contiene 10 imágenes, haciendo que para incluir una clase nueva simplemente se necesiten
10 imágenes con anotación a nivel pixel. Esta base de datos contiene 584 clases compartidas con la
base de datos ILSVRC y tomando en cuenta que los autores de FSS-1000 consideraron que esa base
de datos se enfocaba mucho en animales decidieron introducir objetos cotidianos para conseguir
que al entrenar una red con dicha base de datos se tenga una mayor cantidad de objetos artificiales
creados por el humano, aśı como objetos naturales y orgánicos. El tamaño de sus imágenes se fijó
en 224 ∗ 224 pixeles y las imágenes que tuvieran una razón de tamaño menor a 0.5 o mayor a 2
fueron eliminadas dado que podŕıan causar problemas por el gran re escalamiento de las imágenes,
haciendo que potencialmente perdieran caracteŕısticas importantes para el aprendizaje.

La inspección de las ĺıneas eléctricas surge como una necesidad para poder obtener un suministro
ininterrumpido de la enerǵıa eléctrica, el cual es un tema sumamente importante debido a la de-
pendencia creciente a dicha enerǵıa en las sociedades actuales. Una ĺınea eléctrica está compuesta
de diferentes tipos de componentes con distintas funciones, como los aisladores, las torres eléctricas
y los conductores. Dado que estas inspecciones se realizan al aire libre, en terrenos complejos y
con clima constantemente en cambio, los componentes de una ĺınea eléctrica pueden ser dañados
frecuentemente. Un solo componente dañado puede causar un corte eléctrico, aunque usualmente
estos cortes ocurren cuando varios componentes están dañados. Un corte local puede ser relativa-
mente barato de arreglar, pero estos cortes pueden incluso causar problemas mayores dependiendo
de la gravedad de la falla de los componentes, posiblemente llegando a cortes eléctricos fuera de la
localidad o región del corte inicial.
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3.1. Métodos de inspección en ĺıneas eléctricas

Usualmente estos métodos de inspección utilizan inspección tanto aérea como terrestre. Ambos
métodos identifican la condición de dichas ĺıneas eléctricas utilizando observación visual. La parte
terrestre se lleva a cabo por un equipo que viaja a través de los corredores de las ĺıneas eléctricas
a pie o en un veh́ıculo fuera de la carretera. Durante esta inspección terrestre, normalmente el
equipo utiliza herramientas de observación como binoculares y cámaras infrarrojas. A pesar de
que este método terrestre se ha llevado a cabo durante décadas por su precisión, cuenta con algu-
nos problemas como son: actividades intensivas, con baja eficiencia y los terrenos extremadamente
complejos hacen que gradualmente se esté buscando reemplazar por el método aéreo. En el caso
del método aéreo, usualmente se realiza mediante un sistema de escalado o un sistema aéreo. En
este último se utiliza un robot móvil para atravesar obstáculos que se encuentran en las ĺıneas
eléctricas e inspeccionar los componentes que van pasando durante su trayectoria. Los robots que
escalan pueden obtener imágenes de muy alta calidad dado su proximidad con los conductores.
A pesar de esto, las desventajas del sistema escalador limitan su uso incluyendo los daños a las
ĺıneas eléctricas, baja eficacia, inspecciones incompletas, obstrucción por obstáculos y el alto costo
que pueden tener por la gran cantidad de instrumentos y personal necesarios. La inspección de los
componentes de ĺıneas eléctricas es un tema de investigación muy importante en ese ámbito. Esta
inspección tiene el objetivo de identificar las condiciones en las que se encuentran dichos compo-
nentes. Los componentes más comunes para investigación son las torres eléctricas, los conductores
y los aisladores eléctricos, aśı como los electrical fittings.

a) b)
Figura 11. a) Inspección de una torre eléctrica con ayuda de un dron aéreo. b) Helicóptero

realizando inspección de una torre eléctrica. Obtenidas de [43]

En el caso del sistema aéreo, se inspecciona las ĺıneas electrónicas utilizando veh́ıculos aéreos como
helicópteros, UAV (del inglés Unmanned Aerial Vehicle) multi rotor y UAV con alas fijas. Algunas
de las ventajas para el método aéreo son:

1. Acceso a localizaciones dif́ıciles de acceder, lo que significa que tienen una gran flexibilidad
para adquirir datos.

2. Capacidad de cargar múltiples instrumentos de sensores para la inspección.
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3. Responden al problema de baja eficacia y daño a las ĺıneas eléctricas que muestran los
sistemas escaladores.

Dado que los UAV de multi-rotor pueden volar relativamente cerca de las ĺıneas eléctricas y que
son mucho más baratos que otros veh́ıculos aéreos con bajo costo por uso, se ha convertido en el
método más común para la inspección de ĺıneas eléctricas.

3.2. Fuentes de datos

Los datos obtenidos mediante los diferentes métodos de inspección se deben de analizar, ya sea
por humanos o por computadoras para identificar la condición en la que se encuentran las ĺıneas
eléctricas. Los diferentes tipos de datos tienen distintas maneras de analizarse. Por lo tanto, es
importante determinar qué tipo de fuentes de datos se está utilizando en el sistema de inspección.
Se pueden considerar dos categoŕıas: datos en forma de imagen y datos sin forma de imagen. Los
datos sin forma de imagen se refieren a datos que son obtenidos mediante un escáner láser aéreo,
estos datos también se conocen como datos georreferenciados en la nube. Estos dispositivos pueden
generar datos 3D muy detallados con ayuda de la coordinación de la información de los objetos
y se puede aplicar al mapeo y reconstrucción 3D de los corredores de una ĺınea eléctrica. Los
datos en forma de imagen forman la mayor fuente de datos obtenidos de los diferentes métodos
de inspección porque la mayoŕıa de las condiciones de una ĺınea eléctrica pueden ser identificadas
a través de observación visual. Estos datos incluyen en su mayoŕıa, imágenes visibles, imágenes
infrarrojas, imágenes ultravioletas, imágenes de apertura sintética de radar e imágenes de satélites
ópticos. Cada uno de estos tipos de imágenes tienen su uso particular, por ejemplo, las imágenes
infrarrojas reflejan la temperatura de los objetos tal que se pueda utilizar dicha información para
detectar calor fuera de lo normal. Las imágenes ultravioletas se utilizan usualmente para detectar
descargas en forma de corona en las ĺıneas eléctricas. Las imágenes de apertura sintética de radar
ofrecen cobertura de una gran área, que han sido utilizadas en el monitoreo de la vegetación cercana
a las ĺıneas eléctricas. El uso de imágenes tiene varias ventajas como:

1. La gran mayoŕıa de las fallas tienen caracteŕısticas visibles que pueden ser identificadas
mediante observación visual.

2. Tener una imagen visible es más apropiada para ser intuitivamente utilizada por los humanos.

3. La adquisición de las imágenes visibles es bastante flexible, de bajo costo y alta calidad que se
beneficia de las cámaras con un desarrollo muy bueno y también se beneficia de la tecnoloǵıa
de fotograf́ıa aérea.

Los análisis que se llevan a cabo en estas inspecciones se realizan desde dos enfoques diferentes,
detección de componentes y el diagnóstico de fallas. Ambas son de gran importancia. La detección
de componentes es importante dado que se necesita para la identificación de futuros fallos, pero
también puede ser utilizado para otros fines como navegación UAV, administración de recursos y
rastreo por video. Las investigaciones para detección de componentes se dividen en cinco grupos
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de acuerdo con las caracteŕısticas de las imágenes que se utilizan, estas son: color, forma, textura,
fusión y profundidad. El diagnóstico de fallas determina la condición de las ĺıneas eléctricas. La
manera en que se enfoca este diagnóstico es dependiente de la perspectiva de diferentes fallos
como fallos de superficie y tapas faltantes de aisladores, corrosión de las torres, nidos de pájaros,
conductores rotos, cuerpos externos, invasión de vegetación, fittings rotos y faltantes, entre otros.

3.3. Detección de componentes

La detección de componentes es un prerrequisito esencial para cualquier análisis posterior y esto
ha causado que las investigaciones referentes a esta detección se hayan incrementado en los últi-
mos años. Este procedimiento se puede dividir en dos fases: la extracción de caracteŕısticas y la
clasificación de caracteŕısticas.

3.4. Diagnóstico de fallos

Se considera el diagnóstico de los fallos de los componentes de las ĺıneas eléctricas cuando se
utilizan imágenes de inspección visibles. Los estudios que rodean este diagnóstico son muchos
menos comparado con los que hay sobre detección de componentes dadas las siguientes razones:

1. Los componentes con fallos, aunque hacen daño a los sistemas eléctricos, son mucho menos
comunes comparados con la falta de dichos componentes.

2. Hay múltiples tipos de fallos en un mismo componente.

3. Existen varias manifestaciones del mismo tipo de fallo en las imágenes.

Estas razones causan que exista una falta de información y esto limita el uso de aproximaciones
usando aprendizaje, en cambio, los métodos manuales son dif́ıciles de manejar dada la extensa
variedad de fallos. Usualmente el procedimiento del diagnóstico de fallos se compone de dos fases:
detectar el componente e identificar la falla. En la primera fase se requiere una “Región de interés”,
la cual debe de ser detectada y recortada para poder deshacerse del fondo para análisis posteriores.
En la segunda fase el método de identificación de fallas puede ser aplicado en la “Región de
interés”. En algunos estudios no se considera la primera fase dado que el componente ya está en
condiciones para realizar la segunda fase. Existen ciertas fallas que no necesitan necesariamente
de una detección de componentes tales como nidos de aves y cuerpos externos.

3.5. Limitaciones de estudios actuales

Dos limitaciones importantes que se han encontrado en investigaciones anteriores son la falta de
investigación de ciertos componentes y sus fallas, la otra es la falta de ingenieŕıa práctica. Con
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respecto a la primera limitación, se ha podido observar que la mayoŕıa de las investigaciones se han
hecho sobre los aisladores y sus fallas, a los otros componentes se les ha prestado poca atención.
Esto sucede dado a la facilidad de identificar los aisladores por la forma estandarizada que se les
ha dado, esto significa que tienen pocas variaciones en las imágenes, haciendo que los algoritmos
que las identifican sean más fáciles. Otra causa de este fenómeno es su tamaño moderado, un
problema que enfrentan las torres eléctricas es que son demasiado grandes y los conductores son
demasiado delgados. Estas caracteŕısticas dificultan la identificación de dichos objetos. Por otro
lado, la segunda limitación que se encontró en [43] es la falta de pruebas que se han realizado con
ingenieŕıa real. En un entorno controlado y cerrado en donde se tienen los datos e imágenes de
los fallos para distribuirlas y tener conjuntos de entrenamiento y de prueba con buenos números,
aunque usualmente esto no se puede garantizar en un entorno real, en el que ciertas fallas no se
han considerado con tanta frecuencia como otras. Además de que los fondos vaŕıan de región a
región, haciendo la identificación de fallos y de los mismos objetos más complicada de generalizar.
Otro factor que limita la practicidad de la aplicación de la inspección es el costo computacional.
Dado que se deben de tratar imágenes de alta resolución, el análisis se torna costoso y pesado,
cuando existe una limitación en los recursos computacionales, estas inspecciones se vuelven poco
viables por la alta eficiencia requerida en el cómputo. Además, el concepto de acelerar estos procesos
computacionales no ha sido investigado lo suficiente como para mejorar el tiempo de cómputo, esto
añadido a que los métodos de análisis raramente ofrecen estos tiempos en literaturas existentes.

3.6. Métodos de análisis con Deep learning

El deep learning se ha utilizado ampliamente en detección de automóviles o reconocimiento facial,
pero en 2018 la inspección de ĺıneas eléctricas se volvió un tema de importancia para la investigación
con respecto al uso de este tipo de aprendizaje máquina. Las formas en las que se exploran las
redes neuronales para la inspección de ĺıneas eléctricas actualmente son las siguientes:

3.7. El uso directo de frameworks existentes

Una estructura de redes neuronales comúnmente usada en la inspección de ĺıneas eléctricas con
enfoque en fallas de aisladores, detección de torres eléctricas y detección de fittings es la Faster
R-CNN. [30, 17, 18, 19]. Un ejemplo de esto es la aplicación que se hizo en [30] en donde se detec-
taron los aisladores y las tapas faltantes de manera separada. Probaron el método con imágenes de
aisladores en tres niveles diferentes de voltaje y prepararon 1000 ejemplos para el entrenamiento,
aśı como 500 para probar dicho entrenamiento para cada nivel. Ahora, para la falta de tapas se
tomaron solamente 120 imágenes de las cuales 80 de ellas fueron para entrenamiento. En el expe-
rimento realizado se ajustaron las imágenes para que fueran de 500 ∗ 500 pixeles y se utilizó data
augmentation, esto incluyendo recortado y rotaciones de las imágenes para hacer el conjunto de
datos más grande.
Bian et al. [17] utilizó la misma estructura Faster R-CNN para detección de torres eléctricas. Se
utilizaron en total 1300 imágenes aéreas, las cuales fueron preparadas para experimentos y una
10-fold cross-validation fue aplicada para encontrar el mejor modelo. Hui et al [18] usó también la
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misma estructura para localizar torres eléctricas. Más adelante se utilizaron redes neuronales total-
mente conectadas (FCNs) para extraer los conductores de las imágenes. Los datos utilizados fueron
1280 imágenes de torres eléctricas, de estas 1000 fueron destinadas para el entrenamiento, para
los conductores se destinaron 600 imágenes con 400 de estas siendo utilizadas para entrenamiento.
Wang et al. [19] aplicó la misma estructura para detectar los fittings los cuales son utilizados para
conectar los conductos que hacen más fácil llevar los cables eléctricos a través de estructuras, esto
incluyendo los de tipo espaciales, damper, y anillo arqueado. Para cada tipo de fittings se usaron
1500 ejemplos para el entrenamiento y 500 imágenes fueron preparadas para probar dicho entre-
namiento, todas las imágenes fueron re escaladas a un tamaño de 500 ∗ 500 pixeles. Para obtener
una alta velocidad de cómputo, se utilizó una estructura en la fase de detección como la YOLO
(del inglés You Only Look Once) [21,22] y la SSD (del inglés Single Shot Detection) [20]. Wang
et al. [21] utilizó YOLO para detectar aisladores en las imágenes con un greyscale colorspace. Su
base de datos estaba compuesta de 1000 imágenes con 800 de estas siendo para el entrenamiento,
estas imágenes fueron obtenidas de un laboratorio y de ĺıneas eléctricas al aire libre. Todas las
imágenes fueron re escaladas a un tamaño de 448 ∗ 448 para hacerlas coincidir con el tamaño de
entrada que requeŕıa la red. Chen et al [22] utilizó una estructura YOLO mejorada, a la cual se
le denomina YOLOv3, para detectar torres eléctricas. Dado que los datos de los que dispońıan
eran insuficientes, construyeron una base de datos generando las imágenes modificadas. Un total
de 13,429 imágenes fueron utilizadas en dicho experimento, de estas 11,951 fueron destinadas a
entrenamiento y 1,478 para probar el entrenamiento, la resolución de imágenes que aceptaba la
red fue de 352 ∗ 352 pixeles.
Los autores han discutido que el tamaño de pixeles que necesita como entrada la red fue un factor
importante para el desempeño de dicho método. Xu et al [20] propuso un método basado en SSD
para la detección de aisladores. En total 2000 imágenes fueron tratadas mediante rotación para la
data augmentation que se realizó, extendiendo el número a 6000 con 500 para validación y 5,500
para entrenamiento. En los experimentos realizados se utilizó una resolución de 512 ∗ 512 pixeles,
esto mostró una precisión más alta comparado con imágenes de 300 ∗ 300 pixeles, mientras am-
bos experimentos obtuvieron el mismo resultado de realizar la detección en tiempo real. Algunos
estudios aplicaron algunas estructuras como cGAN poco comunes para la detección de compo-
nentes de ĺıneas eléctricas [23, 24]. Chang et al. [23] hizo el reconocimiento de los conductores
eléctricos utilizando esta misma estructura. Las imágenes aéreas fueron utilizadas como entrada
para la cGAN y la máscara de las imágenes que solo conteńıan el conductor fueron generadas. Las
resoluciones de la entrada y salida fueron de 256 ∗ 256 y 128 ∗ 128 respectivamente. Se prepararon
tres bases de datos, incluyendo un conjunto de entrenamiento de 5000 imágenes, el conjunto de
prueba simple fue de 500 imágenes y el de prueba dif́ıcil contaba con 500 imágenes igualmente.
Los autores utilizaron cGAN para la detección de aisladores [24]. Se propuso una estrategia de dos
fases para obtener una precisión mayor en el modelo. En la primera fase de dicha estrategia, el
modelo fue entrenado con los ejemplos de posiciones con una anotación no tan precisa. Después
el mismo modelo siguió el entrenamiento, pero esta vez con ejemplos con una anotación muy fina.
Se recolectaron 3000 imágenes del Internet para evaluar el modelo. La entrada y salida del modelo
cGAN fueron del mismo tamaño de 256 ∗ 256.
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3.8. Extracción de caracteŕısticas profundas para clasifica-

ción o detección

Algunos ejemplos del uso de la extracción de caracteŕısticas profundas para clasificación [25,26] o
detección [27] se pueden encontrar en los siguientes estudios. Zhao et al. [25] clasificó la condición
de los aisladores mediante AlexNet. Las caracteŕısticas fueron extráıdas por la red AlexNet sin
entrenar, la cual fue pre entrenada con el conjunto de datos de ImageNet. Se utilizaron un total de
1000 imágenes de tamaño 256 ∗ 256 pixeles, de estas el 70% fueron utilizadas para entrenamiento
y el resto para probar el entrenamiento con el método propuesto. El propósito de los niveles de
deterioro se estimó para las torres eléctricas. Maeda et al. [26] extrajo las caracteŕısticas visuales
con ayuda de LRF (del inglés Local receptive fields), el cual hizo una convolución y pooling similar
a las redes neuronales convolucionales. Esta manera se diferencia de los estudios tradicionales
basados en imágenes, dado que combinan las caracteŕısticas de texto que fueron extráıdas por
una capa oculta. Se extrajeron y clasificaron dos tipos de caracteŕısticas más adelante, esto fue
realizado por DELM (del inglés Deep Extreme Learning Machine. En el experimento se usaron
3,107 imágenes de 50∗50 pixeles de resolución, a estas se les realizó una validación qúıntuple como
método de verificación. Yang et al. [27] estableció una red neuronal convolucional de 9 capas para
extraer las caracteŕısticas profundas de sub-ventanas de la imagen original para la detección de
fallos en los aisladores. Un ejemplo de esto es cuando se toma una imagen aérea con una resolución
de 1280∗720 pixeles y se divide en 15 imágenes más pequeñas por la ventana deslizable adaptable.
Luego, la sub-ventana puede ser determinada por la red neuronal convolucional entre dos clases: la
normal y la anormal. El modelo de red neuronal convolucional fue entrenado en 2,610 sub-ventanas
que se obtuvieron de 205 imágenes sin modificaciones y fue puesta a prueba en 341 imágenes del
mundo real.

3.9. El problema de la escasez de datos

La escasez de datos es un problema dif́ıcil en el campo de análisis de la inspección de ĺıneas eléctri-
cas. Algunos art́ıculos tratan de realizar śıntesis de datos [14] y data augmentation [20, 14]. Los
siguientes estudios han realizado investigaciones sobre el problema de escasez de datos. Chang et
al. [24] utilizó cGAN para la detección de aisladores, pero dada la dificultad de obtener imágenes
aéreas del mundo real propusieron un método para generar imágenes sintéticas de 65 imágenes de
aisladores reales. La región del aislador se sobrepone con varias imágenes de fondo con distintos
parámetros tales como ruido gaussiano y transparencia. La base de datos sintética incluyó tres
categoŕıas de muestras: muestra con aislador, muestra sin aislador y muestra con pseudo objeti-
vos. El modelo cGAN se entrenó con 800 imágenes sintéticas y fue probado con 200 imágenes de
aisladores reales. La entrada y salida de dicho modelo tuvo un tamaño de 512∗512 pixeles. Tian et
al. [19] propuso un método paralelo para resolver el problema de la escasez de diversidad de datos
adquiridos para la inspección. La entrada original fue procesada mediante diferentes operaciones
como rotación, espejo y eliminación de niebla, luego se le dieron a la red de cascading para el
diagnóstico de fallas. Luego se utilizaron como entrada las imágenes paralelas, los resultados para-
lelos se generaŕıan y por un mecanismo de decisión por votación que fue diseñado para determinar
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el resultado final se tomó como el paso final. Además de incrementar la diversidad de los datos,
algunos estudios discutieron el uso de aprendizaje de transferencia. Bai et al. [31] determinó la
superficie de fallo de los aisladores, esto basado en redes de Spatial Pyramid Pooling o SPP-Net,
con la transferencia de aprendizaje. En el experimento el modelo fue entrenado primeramente con
la base de datos ImageNet, el cual conteńıa 1.2 millones de muestras para entrenamiento. Luego,
el mismo modelo fue entrenado a más profundidad, para realizar los ajustes finos, con una base de
datos pequeña sobre fallas de aisladores. Miao et al. [32] introdujo una estrategia de dos fases para
realizar los ajustes finos en la red SSD para detectar aisladores. Se prepararon dos tipos de bases
de datos de aisladores para el método propuesto: el conjunto básico y el conjunto espećıfico. El
primero conteńıa imágenes aéreas con varios tipos de aisladores sobre diferentes fondos, las cuales
se encontraron en gran cantidad. El segundo estaba compuesto de imágenes con un aislador en un
fondo espećıfico, por ejemplo, un aislador de porcelana sobre un bosque como fondo, este conjunto
teńıa pocas imágenes. La implementación de los ajustes finos en la primera fase fue similar a [31].
Pero en lugar de la base de datos de ImageNet y la pequeña base de datos pequeña mencionadas
en [31], utilizaron la base de datos COCO y una base de datos básica. En la segunda fase de los
ajustes finos, el modelo de detección fue entrenado aún más usando una base de datos espećıfica.
Además, la base de datos espećıfica puede ser reemplazada de acuerdo con diferentes aplicaciones.
Los experimentos mostraron un desempeño mejorado de la estrategia propuesta en comparación
con los ajustes finos realizados tradicionalmente. Una nueva tecnoloǵıa se ha utilizado reciente-
mente, es llamada aprendizaje débilmente supervisado y se propuso para combatir el problema de
escasez de datos, esto abre nuevas investigaciones en el campo de análisis inspección de imágenes.

3.10. El mejoramiento de aprendizaje profundo basado en

el dominio del conocimiento de inspección de ĺıneas

eléctricas

Las tareas de detección y diagnóstico de los componentes de ĺıneas eléctricas tienen algunos con-
trastes comparados a la tarea común. Estas caracteŕısticas únicas pueden ser denotadas como el
conocimiento de dominio en la inspección de ĺıneas eléctricas. En años recientes, se han hecho
pocos intentos para mejorar el método de aprendizaje profundo basado en este conocimiento de
dominio, lo cual lo hace más capaz para el análisis de datos de inspección de ĺıneas eléctricas.
Jiang et al. [34] se concentró en el proceso de detección de las fallas de los aisladores. El algoritmo
de diagnóstico tradicional de fallas era usualmente un procedimiento de detección de objetos de
dos fases, en el cual primero se detectaba el componente y después se detectaba la falla de la
región del componente. Algunos autores señalan que el desempeño del procedimiento tradicional
depende del efecto de la detección de componentes, por ejemplo, una vez que se detecta un com-
ponente faltante, la identificación de la falla no puede ser alcanzada. Por lo tanto, ellos mejoraron
el procedimiento y propusieron un método de diagnóstico de fallas basado en el aprendizaje de
ensamblaje con una percepción multinivel. Aplicaron SSD para detectar las tapas faltantes en tres
imágenes de entradas diferentes: la imagen aérea original, la imagen con múltiples aisladores y
la imagen con un solo aislador. Luego, el resultado final se puede filtrar usando un método de
ensamblaje mejorado. En el experimento el procedimiento mejorado mostró una precisión más alta
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(92.3%) comparado con el procedimiento tradicional (89.1%), esto verificando la efectividad del
método propuesto. Similar a [34], Chen et al. [35] discutió también la mejora del procedimiento de
diagnóstico de fallas. Un método de detección de fallas de aisladores se propuso basado en Second-
order Fully Convolutional Network o SO-FCN. Insertaron una operación de filtrado de imágenes
al procedimiento de detección tradicional de dos fases. El procedimiento mejorado consiste en tres
pasos principales: el First-order FCN fue aplicado para obtener el resultado de segmentación ini-
cial de la región del aislador, el filtrado de reconstrucción morfológica fue realizado para eliminar
las identificaciones falsas, luego el Second-order FCN se utilizó para detectar las tapas faltantes.
Recientemente, Sampedro et al. [36] introdujo una estrategia nueva para detección de tapas fal-
tantes, el cual se transfirió el problema de detección de objetos a un problema de segmentación
semántica. El aislador fue conducido por dos elementos, incluyendo las tapas y los conectores que
están fuertemente interconectados. Los autores segmentaron las tapas y los conectores de una ca-
dena de aisladores, y generaron una imagen de máscara en la que los pixeles pertenecientes a las
tapas fueron cambiados a verde y las regiones de los conectores fueron cambiadas a rojo. En esta
imagen de máscara, la detección de las tapas faltantes fue transferida a solo detectar la ausencia
de la región verde. Una gran cantidad de muestras de fallos pueden ser sintéticamente producidas
eliminando aleatoriamente la región verde de la imagen máscara. En el experimento se usaron un
total de 2,400 muestras de entrenamiento, las cuales fueron generadas de 160 imágenes originales,
adicionalmente a la optimización del esquema de diagnóstico de fallos. Xiang et al. [37] mejoró la
red de aprendizaje profundo. Propusieron una red Faster R-CNN para detectar la fuerza externa
de daño como veh́ıculos de las ĺıneas eléctricas. De acuerdo con las caracteŕısticas de imágenes
de veh́ıculos de ingenieŕıa, por ejemplo, el tamaño del objeto, la forma del objeto y el fondo,
los autores modificaron la estructura de la Faster R-CNN para la extracción de caracteŕısticas y
partes de clasificación. En la extracción de caracteŕısticas, una red neuronal convolucional más
superficial fue utilizada para extraer caracteŕısticas de alta resolución. En la clasificación de dichas
caracteŕısticas, una capa convolucional fue agregada después de la capa de pooling de la Region
of Interest (RoI) o Región de Interés, para que se pudieran aprender las caracteŕısticas a nivel de
región que fueran capaces para la RoI. Estas mejoras hicieron que la habilidad de detección de la
red se viera beneficiada y las ventajas del método propuesto (89.93%) fue verificado al compararse
con la Faster R-CNN tradicional (89.12%).
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Caṕıtulo 4

Metodoloǵıa de Solución

4.1. Generación de la base de datos

El proyecto contempló la utilización de imágenes sintéticas y reales, las primeras habiendo sido
obtenidas mediante el uso del motor gráfico Unreal Engine [38] en el que se generaron entornos
virtuales, las segundas se obtuvieron de una búsqueda de imágenes con licencia 0 o libre, para
evitar alguna infracción de derechos de autor. La base de datos está compuesta de 20 imágenes
por clase y se consideraron 3 clases diferentes, resultando en 60 imágenes en total. Cada clase se
divide en 2 conjuntos, el de entrenamiento y el de prueba o test, cada uno de estos constituidos
de 10 imágenes cada uno. Se utilizarán solamente 5 imágenes para entrenar la red pero para
poder obtener estad́ısticas adicionales como la pérdida por época. Las imágenes del conjunto de
prueba son utilizadas en su totalidad para probar diferentes instancias de aisladores. En este caso
se requirió crear máscaras adicionales para las imágenes de prueba para calcular el IoU de cada
imágen y el mIoU o IoU promedio para cada época.
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Figura 12. Ejemplos de imágenes sintéticas y reales utilizadas.

4.2. Pre procesamiento de imágenes

Dado que las imágenes obtenidas no se pod́ıan utilizar directamente como entradas de la red
neuronal por el mismo diseño de esta que solo recibe imágenes cuadradas, fue necesario ajustar el
tamaño de las imágenes. También era necesario crear máscaras o segmentación manual para darle
una entrada a la red neuronal y pudiera aprender con esas imágenes de soporte ya segmentadas.

4.2.1. Segmentación manual

La segmentación de imágenes manual se hizo para generar las máscaras de segmentación (ground
truth) que usó la red neuronal para el entrenamiento. Esta consistió en generar con un programa
de anotación de imágenes llamado Image Annotation Tool [40], esta salida arrojó una imagen en
rojo y negro del mismo tamaño que la imagen que se utilizó de entrada, en la cual el rojo indicaba
que en ese pixel se encuentra el objeto de interés y el negro señalaba el fondo de la imagen. Seguido
de esto se utilizó un programa llamado ImageJ [39] el cual es un procesador de imágenes, en este
programa se convirtieron de 8 bits a RGB de 32 bits. Posteriormente a estas imágenes se les cambió
el color rojo por blanco para que se tuviera un rango de color más amplio y diferenciar el negro
del blanco más fácilmente dado que se utilizó un rango de 0 a 255 para codificar el color, siendo
0 el negro y 255 el blanco. El resultado de este procesamiento son las máscaras que se utilizarán
para el entrenamiento.

Figura 13. Ejemplos de máscaras generadas.

4.2.2. Recortado y ajuste de tamaño

Después de obtener las máscaras se deben de recortar de tal manera que solo quede el objeto de
interés con un poco de fondo en las orillas de este. Para esto se utilizó un programa de creación de
cuadros delimitadores llamado Labelme [40], este programa creaba a la salida archivos .xml para
cada imagen en el que conteńıa la información de cada cuadro delimitante, aśı como otros datos
de la imagen. Obtenidos estos archivos .xml se creó un código en Python para que, utilizando esa
información, generara una imagen nueva por cada cuadro delimitante. Este mismo código recortaba
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tanto las imágenes originales como sus máscaras. Después de este proceso se ajustó el tamaño de
las imágenes y sus máscaras a un tamaño de 448 por 448 pixeles para poder ser utilizadas como
entrada de la red neuronal. Esto se logró utilizando un código propio escrito en Python.

Figura 14. Ejemplo del uso de LabelMe [40]

4.3. Entrenamiento

Se realizaron diferentes entrenamientos para la obtención de mapas de caracteŕısticas y redes de
relación considerando diferentes tipos de imágenes de entrada. Estos diferentes tipos son: imágenes
reales, imágenes sintéticas e imágenes combinadas. Estas últimas son, simplemente, imágenes reales
y sintéticas. Los diferentes archivos .pkl de los diferentes entrenamientos nos servirán para observar
y comparar los resultados de las diferentes inferencias o segmentaciones para percibir posibles
patrones al encontrar problemas o datos adicionales que nos ayuden a determinar la razón por la
cual un resultado es diferente a otro, sea mejor o peor. Además de observar cómo se comporta la
red con la inclusión de imágenes sintéticas parcial o totalmente con el objetivo de saber si es posible
realizar buenas segmentaciones con entrenamiento de imágenes sintéticas para, posiblemente no
hacer necesaria la búsqueda de imágenes reales para conseguir una buena segmentación, facilitando
el aumento de datos o data augmentation que resulta necesario en casos con pocos datos de
entrenamiento.

Dado que se busca diseñar un sistema de segmentación utilizando redes neuronales convolucionales
con arquitectura encoder-decoder, se usó el modelo few-shot segmentation propuesto por [42], esto
se eligió dada la limitación de la poca cantidad de imágenes que se pueden obtener para resolver
el problema. Ya que no todas las imágenes recolectadas pueden ser utilizadas, debido a que esté
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mal enfocado el objeto de interés después de una depuración de dichas imágenes se debe de tomar
en cuenta la posibilidad de que solo unas cuantas sean útiles. Este modelo muestra que los autores
de este art́ıculo fueron capaces de obtener una precisión promedio de 80.12% al evaluar y entrenar
con la base de datos FSS-1000 en el caso en el que solamente se utilizan 5 imágenes por clase
para entrenamiento, este tipo de entrenamiento también es conocido como 5-shot. Comparando
ese resultado con otras redes de segmentación de tipo few-shot como la Guided Network-5shot y
la OSLSM-5shot que obtuvieron una precisión promedio de 74.27% y 73.02% respectivamente al
ser evaluadas y entrenadas con la misma base de datos FSS-1000. Esto nos da una idea de que,
a pesar de la baja precisión comparada con otros métodos de segmentación en los que se utilizan
muchas más imágenes para el entrenamiento, si se compara con redes de segmentación con el
objetivo de utilizar pocas imágenes para el entrenamiento se puede observar que tiene una mejora
considerable en cuanto a la precisión promedio. La arquitectura de la red neuronal convolucional
utilizada se compone de 3 partes, un módulo codificador, un módulo decodificador y un módulo
de relación como se puede observar en la figura 15. En el módulo de relación se puede dividir en
dos partes, la primera en la que los mapas de caracteŕısticas generados por el módulo codificador,
tanto del conjunto de consulta como del de entrenamiento, se combinan mediante la operación de
concatenación para lograr que se considere el doble de mapas de caracteŕısticas, logrando aśı una
mejor puntuación de relación, la cual se realizará en la siguiente parte. En la segunda parte, se
genera una puntuación de relación en un rango de 0 a 1, el cual representa la similitud entre cada
imágen de consulta con cada imágen de entrenamiento. Esto resulta en 5 puntuaciones de relación
para cada imágen de consulta, indicando qué tan parecida es esta en comparación con cada una
de las imágenes de entrenamiento.

Figura 15. Arquitectura encoder-decoder utilizada. Obtenida de [42]

Se creará una base de datos con imágenes aéreas de aisladores en torres eléctricas, aśı como de forma
sintética al ser tomadas utilizando un entorno virtual a través del motor gráfico Unreal Engine 4
[38] para observar cómo se comporta la red neuronal en esas situaciones, experimentando sobre
qué tan precisa es la segmentación de las imágenes virtuales al entrenar el modelo con imágenes de
aisladores reales y viceversa. Estos resultados pueden ser de importancia para futuras obtenciones
de bases de datos de dichos aisladores, dado que en ciertas situaciones es más fácil obtener una
amplia variedad de imágenes utilizando un entorno virtual, además del menor costo que supone
comparado con el uso de drones aéreos u otros métodos que se utilizan para la captura de las
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imágenes aéreas como drones escaladores o el uso de helicópteros.
Se tomará un número determinado de imágenes para recortarlas y segmentarlas manualmente,
obteniendo aśı el ground-truth que se necesita para el entrenamiento few-shot que se utilizará. Para
esto se obtendrán dichas imágenes de bases de datos que permitan el uso de estas, sin infringir
en los derechos de autor, es decir, utilizando solamente imágenes con licencia cero o de dominio
púbico. En el caso de las imágenes en el entorno virtual utilizando el motor gráfico Unreal Engine
ya que son imágenes y modelos tridimensionales tales que se permite el uso de estos al público en
general con tan solo pagar por dichos modelos y entorno.
Posteriormente a la creación de la base de datos, se comenzará a tratar las imágenes de tal manera
que se puedan utilizar para el entrenamiento. Para esto, se utilizará un programa de anotación
de imágenes en conjunto con un programa de segmentación manual de imágenes, esto además de
un código propio de recorte de objetos en las imágenes que toma como parámetros las salidas
un programa de creación de archivos tipo XML con la información de varias áreas determinadas
de interés [40]. Todo esto resultará en dos conjuntos de archivos que se proporcionarán a la red
neuronal para el entrenamiento, aśı como para la inferencia que se hará después. Estos conjuntos
de archivos serán las imágenes que se quieren utilizar para entrenar y probar la red neuronal junto
con sus respectivos ground-truth.
Primeramente, se tomará un cierto número de imágenes y se recortarán con los programas antes
mencionados, el programa que genera archivos XML con una herramienta de segmentación de
imágenes, para que el programa que recorte y genere nuevos archivos PNG de las segmentaciones
indicadas las suministre al programa FIJI [39], el cual procesa las imágenes de tal manera que
las podremos utilizar como capas de segmentación para el ground-truth, el cual necesitaremos
para el último programa que detecta dichas capas como máscaras de segmentación y FIJI nos
ayudará a facilitar el proceso de la creación de máscaras dado que solo tenemos que corregir
ciertas imperfecciones con el último programa.
Con el programa Image Annotation Tool se realizarán las correcciones necesarias a las máscaras de
las imágenes que se utilizarán para el entrenamiento en la red tipo encoder-decoder, este programa
nos permite marcar ṕıxel a ṕıxel la máscara tanto para borrar partes de ella que están en donde
no les corresponde o colocar nuevos pixeles a la máscara en partes que queremos que la red tome
como referencia para el entrenamiento.
La red tomará aleatoriamente un número determinado de imágenes de la carpeta en donde se
encuentran las imágenes con sus respectivas máscaras de ground-truth, es decir, máscaras que
fueron etiquetadas manualmente. Con estas imágenes se llevará a cabo el proceso de entrenamiento
y por último se utilizará una de las muchas salidas de la red ya que ésta tiene un parámetro para
controlar cada cuántas épocas crea una salida (cada salida se compone de una relation network
y un feature encoder) y cuántas épocas realizará en total, esto ayudará a realizar la predicción
de imágenes que contienen el objeto de interés, en este caso aisladores eléctricos, para observar y
evaluar la precisión de dicha predicción y entonces determinar si se utilizará otra salida del mismo
entrenamiento para realizar dichas predicciones. El modelo se compone de 3 módulos y se basa
en la arquitectura VGG16 para la extracción de caracteŕısticas dado que la última capa de mapas
de caracteŕısticas conteńıa suficientes caracteŕısticas del objeto de interés, las cuales pueden ser
decodificadas por medio de una red de upsampling para producir la segmentación resultante. El
módulo codificador realiza convoluciones de tal manera que, dada una entrada, genera mapas de
caracteŕısticas para el conjunto de soporte, aśı como para el conjunto de prueba. Luego se combinan
dichos mapas de caracteŕısticas en el módulo de relación, esto se logra utilizando la operación de

30



concatenación. Este módulo genera una segmentación poco precisa en baja resolución basado en
los mapas de caracteŕısticas. Finalmente, este resultado poco preciso se toma como entrada para el
módulo de decodificador para recuperar el mapa de predicción a la misma resolución de la entrada
del módulo codificador por medio de bloques de upsampling que consisten en la utilización de una
capa de nearest neighbor junto con una capa de convolución.

4.4. Métricas de evaluación

La evaluación de la precisión de dichas predicciones se realizará utilizando la métrica intersección
sobre unión o IoU (por sus siglas en inglés Intersection over Union)
El IoU está definido como un valor entre 0 y 1 que especifica la cantidad de solapamiento entre la
predicción y el ground truth, cuanto más cercano sea el valor a 1, mayor es el solapamiento. Esta
medida de precisión es de gran importancia cuando se utiliza anotación manual humana como
ground truth. [46]

Figura 16. Fórmula para la obtención del IoU. Obtenida de [45]
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Caṕıtulo 5

Resultados

Los resultados que se obtuvieron después de los varios entrenamientos y diferentes inferencias fueron
las siguientes y se mostrarán mediante las cuatro mejores y cuatro peores imágenes resultantes
de cada entrenamiento con cada inferencia o segmentación automática. Algunos ejemplos de los
resultados considerando diferentes tipos de entrenamiento se pueden observar en la figura 17.

Conjunto de entrenamiento no seg. resultado gnd truth

S
in
té
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Figura 17. A la izquierda se observan las imágenes utilizadas para el entrenamiento y a la
derecha la imagen sin segmentar, el resultado y el ground truth

32



5.1. Caso 1: sintéticas - sintéticas

En este caso se entrenó la red solamente con imágenes sintéticas y se hizo la inferencia en imágenes
sintéticas. Esto se realizó para lograr observar el desempeño que teńıa la red en estas condiciones
relativamenete controladas al ser imágenes obtenidas de un entorno virtual tanto el conjunto de en-
trenamiento como el de prueba. Este primer experimento arrojó imágenes con buena segmentación
aśı como otras no tan buenas. Se encontraron algunas posibles situaciones en las que los resultados
no se obteńıan tan bien como objetos metálicos como partes de una torre eléctrica o mucho ruido
visual en el fondo como árboles. En general se obtuvieron buenos resultados individuales y aunque
el promedio general no es tan bueno por algunos valores de IoU muy bajos, es un avance positivo,
ya que se están considerando solamente 5 imágenes para el entrenamiento. El desempeño del IoU
se puede observar en la figura 18.

Figura 18. Comportamiento del mIoU en el conjunto de test para el caso 1: sintéticas-sintéticas

IoU=0.8992 IoU=0.8062 IoU=0.8019 IoU=0.8018
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IoU=0.7166 IoU=0.7129 IoU=0.4877 IoU=0.3793

Figura 19. Resultados obtenidos del caso 1. La primera fila corresponde a las imágenes con los 4
valores más altos de IoU y la segunda a las imágenes con los 4 valores más bajos de IoU.

5.2. Caso 2: sintéticas - reales

Al obtener buenos resultados con las imágenes sintéticas se intentó ahora realizar la inferencia con
el conjunto de imágenes reales. Se obtuvieron resultados peores al entrenamiento anterior aunque
eran esperados dado que el conjunto de entrenamiento no tomaba en cuenta imágenes reales. Pero
se mantuvieron buenos resultados en algunas imágenes a pesar de tener un par de resultados por
debajo del 50%. Se notan también los mismos posibles causantes de las imágenes con baja precisión
al realizarse la segmentación. El IoU promedio por época se muestra en la figura 20.

Figura 20. Comportamiento del mIoU en el conjunto de test para el caso 2: sintéticas-reales.
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IoU=0.9075 IoU=0.8971 IoU=0.7664 IoU=0.7273

IoU=0.4815 IoU=0.4648 IoU=0.4033 IoU=0.3488

Figura 21. Resultados obtenidos del caso 2. La primera fila corresponde a las imágenes con los 4
valores más altos de IoU y la segunda a las imágenes con los 4 valores más bajos de IoU.

5.3. Caso 3: reales - reales

En este caso se buscó un caso más real, es decir, lo más sencillo de hacer para un quien quiere
segmentar imágenes de aisladores eléctricos en una subestación eléctrica seŕıa quizá utilizar un
dron para tomar fotos a los aisladores y con ellas formar tanto el conjunto de entrenamiento como
el de prueba. A pesar de que se pensó que habŕıa un desempeño mejor en comparación con el
entrenamiento anterior hecho con imágenes sintéticas se observó lo contrario. Es posible que el
hecho de que los aisladores reales pueden ser fabricados con diferentes materiales, dificulta más
su segmentación. El comportamiento del IoU a través de las épocas de entrenamiento se puede
observar en la figura 22.
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Figura 22. Comportamiento del mIoU en el conjunto de test para el caso 3: reales-reales.

IoU=0.8708 IoU=0.8323 IoU=0.7710 IoU=0.7596

IoU=0.5241 IoU=0.4660 IoU=0.3815 IoU=0.3801

Figura 23. Resultados obtenidos del caso 3. La primera fila corresponde a las imágenes con los 4
valores más altos de IoU y la segunda a las imágenes con los 4 valores más bajos de IoU.
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5.4. Caso 4: combinadas - reales

Para este caso se pensaba que mejoraŕıan los resultados del caso anterior, ya que se utilizaron imáge-
nes sintéticas, las cuales tuvieron el mejor desempeño al realizar la segmentación sobre imágenes
reales. Cabe mencionar que las imágenes reales en el conjunto de prueba han sido las mismas tanto
para el caso del entrenamiento con imágenes reales como con imágenes sintéticas. Esto para poder
tener una mejor comparación entre esos dos entrenamientos, aśı como de este último entrenado
con imágenes reales y sintéticas. Pero se obtuvieron resultados aún peores que el entrenamiento
solamente con imágenes reales. Es posible que las imágenes sintéticas utilizadas en conjunción
con las reales no fueron suficientes para que la red considerara los distintos materiales de los que
están fabricados los aisladores reales, a esto se le puede atribuir la disminución en la precisión,
adicionalmente, se pudieron observar otros posibles factores que hemos visto en todos los casos
anteriores que causan una menor precisión al estar presentes. Los resultados de precisión del IoU
general se muestra en la figura 24.

Figura 24. Comportamiento del mIoU en el conjunto de test para el caso 4: combinadas-reales.

IoU=0.8689 IoU=0.8685 IoU=0.7488 IoU=0.7321
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IoU=0.5016 IoU=0.4224 IoU=0.3389 IoU=0.3255

Figura 25. Resultados obtenidos del caso 4. La primera fila corresponde a las imágenes con los 4
valores más altos de IoU y la segunda a las imágenes con los 4 valores más bajos de IoU.

5.5. Análisis de todos los resultados obtenidos

Al final podemos concluir que los experimentos fueron existosos, se puede conseguir una buena seg-
mentación al usar imágenes sintéticas para el entrenamiento. Otros detalles que pudimos observar
son que la segmentación mejora sustancialmente si se usan en el conjunto de prueba imágenes que
estén sobre un fondo uniforme, es decir, que el objeto de interés se diferencie mucho del fondo o
que el fondo no sea tan variado o con tantos detalles como árboles, cambios de texturas o colores.
Aunque esta última condición en las fotos reales de un dron no pueden ser siempre satisfechas, śı
se tiene una referencia de qué tipo de fotos se buscan obtener si es que se busca utilizar un dron
aéreo. Aunque no se realiza una segmentación tan buena comparada con los métodos actuales que
priorizan precisión, nuestro modelo que prioriza eficiencia en el uso de las imágenes de entrena-
miento hace un buen trabajo que oscila entre los 60 y 70 por ciento en cuestión de precisión, lo
cual nos indica que es posible que otro tipo de red pueda mejorar dichos resultados o que aumen-
tando el tamaño de las imágenes de entrada post ajuste de tamaño, la precisión aumente, también
es importante notar que aumentando relativamente poco el número de imágenes con las que se
entrena la red, que en este caso fue few-shot learning, espećıficamente 5-shot learning, por ejemplo,
es muy posible que utilizando 10 o 20 imágenes para entrenamiento la misma red tenga mejores
resultados en cuanto a precisión, esto debido a que existen diferentes modelos de aisladores. Al-
gunos otros enfoques en trabajos posteriores podŕıan ser solo entrenar la red con imágenes de un
solo tipo de aislador y no con una gran variedad de aisladores en términos de materiales y formas,
aśı como también entrenar con imágenes que tengan mucha más variedad de entornos para que los
problemas de ruido visual pudieran potencialmente causar menos disminución en la precisión. El
resumen de los valores del IoU general para cada caso se pueden observar en la tabla 1.

Tabla 1. Porcentaje de mIoU por tipo de entrenamiento e inferencia.

Entrenamiento Inferencia mIoU (%)

Sintéticas Sintéticas 71.31
Sintéticas Reales 63.24
Reales Reales 61.76

Combinadas Reales 60.13
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Caṕıtulo 6

Conclusiones

Después de analizar todos los resultados y observar los patrones que proporcionan mejores seg-
mentaciones, aśı como los que empeoran dichas segmentaciones, se puede concluir que el modelo
utilizado puede ser una buena opción para realizar una buena segmentación de los aisladores eléctri-
cos. El hecho de que se hayan utilizado pocas imágenes **los resultados obtenidos son comparables
con los generados mediante métodos de segmentación del estado del arte en otros conjuntos de
datos. En casos en los que no se cuente con tantos datos o imágenes para el entrenamiento, esta
red puede ser una buena manera de aproximarse a el problema de segmentación. Adicionalmen-
te, se encontraron posibles referencias a seguir para la obtención de las imágenes que se desean
segmentar, aunque no siempre se pueden conseguir las condiciones previamente mencionadas, es
posible mejorar los resultados siguiendo estas referencias.
Con respecto a los objetivos espećıficos, la obtención de imágenes sintéticas mediante el motor
gráfico Unreal Engine 4 fue exitosa y relativamente sencilla, aunque el entorno virtual que se
utilizó en esta tesis no fue gratuito. También se pudo observar que estas imágenes tuvieron los
mejores resultados tomando en cuenta el valor IoU general, esto podŕıa significar que se pueden
utilizar para entrenamiento y segmentar imágenes reales con mejor precisión, lo cual es bueno por-
que este tipo de imágenes se pueden manipular con más facilidad que las reales y se pueden seguir
las referencias desde la creación de los entornos virtuales dentro del Unreal Engine 4, haciendo la
obtención de las imágenes sintéticas mucho más óptima dado que se puede escoger el ángulo de la
captura de dicha imágen, se puede manipular el fondo para que esté limpio y procurando que haya
el mı́nimo de ruido visual, haciendo de estas imágenes mejores para la fase de entrenamiento.
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