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Capitulo 1

Introduccion

Gran parte del avance tecnolégico se debe a la cantidad de herramientas y utilidades desarrolladas
por la humanidad, desde lapices para plasmar ideas y conceptos, hasta un sistema automatizado
que puede vencer al campeén mundial de Go.

Muchas de estas herramientas, fueron diseniadas con el propédsito de brindar apoyo en las activi-
dades que los seres humanos no pueden realizar, o que son demasiado complicadas y pesadas para
realizarse por mano propia.

Una de estas actividades, es la inspeccion visual de estaciones eléctricas.

1.1. Planteamiento del problema

Las lineas de transmisién de electricidad se han visto afectadas por la demanda, que ha creado
una necesidad por aumentar su cantidad, y esto ha incrementado el mantenimiento que necesitan
para conservarse en Optimas condiciones.

Actualmente, las inspecciones que se realizan en la CFE (Comisiéon Federal de Electricidad) se
realizan por personas y de forma esporadica debido al alto costo que representa y el tiempo que
se toma en llevar a cabo una inspeccion completa en una subestacion eléctrica. Esto origina altos
gastos de mantenimiento y cortes de energia recurrentes.

En este trabajo, se pretende implementar un sistema automatizado de inspeccion visual a través
del uso de drones y vision por computadora. Para lograr esta meta, es necesario localizar los objetos
de interés, como son torres eléctricas y cadenas de aisladores. Estos objetos juegan un papel de
vital importancia en las torres eléctricas, y en su mayoria son los que reciben la mayor cantidad de
dano o deterioro a lo largo de su vida ttil. Para alcanzar este objetivo, se hara uso de técnicas de
aprendizaje de méquina y visién por computadora: una red neuronal convolucional (YOLO (del
inglés You Only Look Once) [1]) y teoria de deteccién de objetos.



1.2. Hipoétesis

Es posible entrenar a una red neuronal tipo YOLO con imagenes sintéticas de torres eléctricas y
cadenas de aisladores, y lograr obtener un buen desempeno en la detecciéon de estos objetos en
imagenes capturadas en entornos reales.

1.3. Justificacion

Implementar un sistema de supervision automatica proporciona ventajas para la inspeccién de
las lineas de transmision de energia, desde una forma més rapida y eficiente de localizar posibles
defectos, hasta una optimizacion realmente grande en los costos que las rutinas de inspeccién
pueden generar. Un sistema automatico no solo reduce costos y agiliza el proceso, también reduce
riesgos que pueden causar otros métodos de inspecciéon como lo es el método manual.

Para lograr implementar un sistema de inspecciéon completamente automatico, es necesario poder
identificar los objetos mas relevantes para el funcionamiento correcto de la estacion. Al lograr
identificar y aislar los objetos de interés de la imagen, se acelera el procesamiento y andlisis de
estos, permitiendo una mejor toma de decisiones para optimizar el funcionamiento de estos.

Una vez que los objetos de interés han sido correctamente identificados, se puede pensar en rea-
lizar una segmentacion, y después de esto, la inspeccién se reduce meramente a un problema de
clasificacién para saber cudles objetos podrian o no tener problemas, y con base en estos resultados
tomar las medidas pertinentes para mantener las lineas de transmision en éptimas condiciones.

1.4. Objetivo General

Analizar e implementar una red neuronal convolucional que sea capaz de detectar cadenas de
aisladores y torres eléctricas en imagenes aéreas usando para su entrenamiento iméagenes sintéticas.

1.5. Objetivos Especificos

» Estudiar e implementar una red con una arquitectura tipo YOLO con el fin de detectar los
componentes de interés.

= Poner en funcionamiento un simulador de entornos y un simulador de cuadricopteros para
generar un ecosistema simil al que se encontraria un dron en entornos reales.

= Crear una base de datos de imagenes aéreas sintéticas obtenidas de un simulador de entornos.



1.6. Alcances y Limitaciones

A continuacién, se definiran los alcances y limitaciones del proyecto:

1.6.1. Alcances

= Los objetos de una misma clase tienen variaciones entre ellos, es decir, son considerados
cadenas de aisladores eléctricos de diferentes tipos y torres eléctricas de distintos modelos.

= El trabajo esta enfocado particularmente en la deteccién de los objetos a través de una caja
contenedora marcada en la imagen.

= Parte de los objetos de interés pueden verse parcialmente por otros elementos de la estacién
que se encuentran en primer plano.

1.6.2. Limitaciones

= El entrenamiento de la red es realizado con datos sintéticos, debido a la poca cantidad de
imagenes en la red de los objetos de interés.

= Solamente se trabaja con dos clases de objetos: las cadenas de aisladores y las torres eléctricas.
= Los procesos de entrenamiento e inferencia de la red neuronal son ejecutados fuera de linea.
Este proyecto es de gran apoyo para la tarea de inspeccién de subestaciones eléctricas. Al lograr
que una red neuronal tenga un buen desempeno en la prediccién al usar imégenes sintéticas en su

entrenamiento, se logran expandir los horizontes en el area de la detecciéon de objetos, ya que se
podréan utilizar objetos representados de manera artificial para el entrenamiento de la red.



Capitulo 2

Marco Teorico

Un compendio de los conceptos y técnicas que tienen repercusion directamente en el diseno del
modelo.

2.1. Vehiculos Aéreos No Tripulados (VANT)

Los VANT han tenido un incremento en sus usos en la ultima década, diversas aplicaciones han
surgido para estos vehiculos, algunos son utilizados como méquinas de guerra, agricultura de
precision y mensajeria. Cabe destacar aqui el contraste en sus aplicaciones, y es muy recomendable
tomarse un momento para reflexionar al respecto.

2.2. Vision Artificial

Segun la AIA (del inglés, Automated Imaging Association), la visién artificial abarca todas las
aplicaciones industriales y no industriales en las que una combinacion de hardware y software
brinda un guiado operativo a los dispositivos en la ejecuciéon de sus funciones de acuerdo con la
captacién y procesamiento de imagenes [2].

Esta disciplina proporciona un panorama sumamente amplio para el procesamiento de imagenes,
el sistema de deteccion de torres eléctricas y cadenas de aisladores de este proyecto, esta comple-
tamente basado en esta disciplina y més concretamente en la rama de deteccién de objetos.

2.2.1. Detecciéon de objetos

La deteccion de objetos suele confundirse frecuentemente con otras técnicas de visiéon por compu-
tadora que involucran identificar objetos, como lo es la segmentacién de objetos y la clasificacion
de imagenes, ver figura 2.1.
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La clasificacién de imagenes tiene como meta dar una etiqueta de clase, para cada imagen intro-
ducida, es decir, a qué conjunto de objetos pertenece el objeto de la imagen.

La segmentacion de objetos, por otro lado, es un proceso de clasificacion por pixel que asigna una
categoria a cada pixel de la imagen procesada, permitiendo obtener la region que contiene a el
objeto de interés a nivel pixel.

La deteccién de objetos realiza la tarea de la localizacion y de la clasificacion, pero en el caso de la
clasificacién la realiza a nivel objeto. Determina la ubicacién de los objetos en la imagen, y le asigna
una etiqueta de clase a la que pertenece cada objeto. Por ejemplo: Si procesamos una fotografia
de una casa, un arbol y un buzoén de correo, la salida debera ser tres cuadros delimitadores, cada
uno con su respectiva etiqueta de clase, que podrian ser ’construcciones’, ’arboles’ y 'buzones’;
respectivamente.

Siendo el problema por atacar un desafio de localizacién y de clasificacién, se optd por la técnica
de deteccién de objetos como la mas adecuada para la tarea.

Classification Instance
+ Localization

Classification Object Detection

Segmentation

. - .
TG

L

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

AN _/
e

Single object Multiple objects

Figura 2.1: Diferencias entre técnicas de localizacién de objetos. Imagen extraida de [3]

2.3. Aprendizaje de Maquina

El aprendizaje de méquina es un proceso de induccion del conocimiento con origen en la Inteligencia
Artificial cuyo objetivo es crear sistemas capaces de aprender, o mejorar su rendimiento actual, en
funcion de los datos que consumen. Es una técnica sumamente utilizada en la actualidad.

2.3.1. Aprendizaje supervisado
El aprendizaje supervisado, consiste en brindarle informacién al agente sobre las salidas esperadas

con respecto a las entradas posibles, de forma que al recibir los datos de las imagenes el sistema
sea capaz de determinar la salida. Al igual que los ninos cuando aprenden a identificar formas y
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figuras por medio de imagenes, el aprendizaje supervisado le ensena a la maquina a imitar este
comportamiento.

Es el tipo de aprendizaje automatico mas utilizado, ejemplos de este tipo de algoritmos, son los
arboles de decision y las SVM, del inglés (Support Vector Machines.

2.3.2. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado, por otra parte, es independiente, la computadora aprende a identi-
ficar procesos y patrones sin la necesidad de que un ser humano esté monitoreando todo el proceso
de aprendizaje. Al igual que con el ejemplo anterior, este tipo de algoritmos buscan similitudes
entre las imagenes y las separa en clases, asignando una etiqueta a cada una de ellas.

Ejemplos de este, son los algoritmos de clusterizacion.

2.4. Redes Neuronales Artificiales

El trabajo en redes neuronales artificiales tuvo el origen de su motivacién en el reconocer que el
cerebro humano procesa la informaciéon de una forma completamente diferente en comparacién con
una computadora convencional.

2.4.1. Conceptos basicos
Su diseno e implementacion fue inspirado en una analogia del cerebro humano y su funciona-

miento, aunque esto es algo complicado de afirmar, ya que realmente se desconoce el verdadero
procesamiento ocurrido dentro de las neuronas cerebrales convencionales.

Neurona (Perceptrén)

Las neuronas son el principal componente de las redes neuronales, en ellas sucede el procesamiento
de las variables de entrada para generar un modelo de regresion lineal, ver figura 2.2.
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Figura 2.2: Perceptrén de cinco unidades. Imagen extraida de [/]

Capa

Hay tres tipos de capas en una red neuronal artificial:

= Capa de entrada:

Esta capa determina la entrada de datos que reciben las neuronas de la primera capa ocul-
ta, esto inspirado en la sinapsis que realizan las neuronas humanas, en este caso, el dato

proporcionado se veria como un neurotransmisor.

= Capa oculta:

La capa oculta puede o no estar constituida de varias ’capas’, no deben confundirse con la de
entrada y salida, estas capas son parte de la capa oculta y contienen las neuronas que hacen

el procesamiento principal de la red.

= Capa de salida:

Puede tener una o mas salidas, dependiendo el modelo de la red neuronal y la cantidad de

caracteristicas que se deseen encontrar en los datos dados.

Funcioén de activacién

La funcién de activacion es parte de las neuronas, recibe de entrada un valor de la forma:
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Wxz+0b (2.1)

donde W son los pesos de la neurona y = son las entradas, y la b representa el sesgo( BIAS) agregado
a este valor. Este valor no tiene ningtn tipo de restriccion, y cuando se utilizan redes neuronales
profundas puede llegar a una magnitud muy alta por la cantidad de parametros.

La principal funcionalidad de la funcién de activacién es acotar los valores de salida que generan
las neuronas, de tal forma que se puedan mapear entre valores mas representativos.

2.4.2. Parametros
Funcién de pérdida

La funcién de pérdida cuantifica el error entre los valores de las predicciones y los valores esperados,
realizando una diferencia y representdndolo como un nimero real. Esta se puede utilizar para
maximizar o minimizar el valor esperado. Si se minimiza usualmente a este valor se le llama
‘pérdida’, 'error’ o 'coste’.

Pesos

Los pesos de la red neuronal son los valores que reciben las conexiones entre neuronas. El objetivo
del entrenamiento de una red neuronal es actualizar estos pesos para decrementar la funcién de
error.

BIAS

El BIAS es una entrada extra para las neuronas, y tiene su propio peso en la conexién a la neurona.
Este término controla la activacion de la neurona, es decir, un sesgo alto provoca que las neuronas
requieran una entrada mas alta para generar una salida de 1. Un sesgo bajo requiere una entrada
menor para generar una salida de 1.

2.4.3. Backpropagation

El algoritmo de backpropagation [5] es un algoritmo que consiste en minimizar la funcién de costo
ajustando los pesos de la red y el BIAS. Este algoritmo se puede ver como un conjunto de técnicas
que se encargan de garantizar que el entrenamiento sea correcto.

Primero se calculan los valores de los pesos de la red haciendo un forward pass, obteniendo los
valores de salida y todos los pesos de la red. Una vez hecho esto, se obtiene el error total que es la
diferencia entre las salidas obtenidas, y las salidas esperadas.
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1
Eiota = Z §(salida esperada — salida obtenida)? (2.2)

Ahora, con el error obtenido, se actualizan los pesos en la fase de backward pass. Para actualizar
los pesos, se calcula el error correspondiente a cada peso con ayuda del error total. El error en el
peso w; se calcula realizando la derivada parcial del error total, con respecto a w.

aEﬂtoml
Error, = 2.3
rror S (2.3)

2.4.4. Gradiente Descendente

Es considerado una base del aprendizaje en muchos métodos y técnicas de machine learning.
Ha sido sumamente implementado en deep learning para entrenar redes neuronales, también es
necesario para la regresion logistica. La base del gradiente descendente es ajustar los pardmetros
de una funcién de forma iterativa para minimizarla.

Este algoritmo requiere como pardmetros de entrada: la tasa de aprendizaje(«) y el nimero
de iteraciones. La tasa de aprendizaje determina la cantidad de iteraciones para que el algoritmo
converja.

Se tiene una funcién diferenciable f : @ C R™ — R, este algoritmo permite encontrar un w en {2
tal que f(w) es un minimo. El conjunto que determina este algoritmo se define de esta forma:

w € argminf(w) | w € Q (2.4)

donde argminf(z) |z € X =2 € X : f(Z) = Ymin
Para determinar los valores de w que forman parte del conjunto 2.4, el algoritmo itera y calcula
un valor diferente para cada w basdndose en un error total y el error de cada w.

2.4.5. Gradiente Descendente Estocastico

El gradiente descendente estocastico es una variante del gradiente descendente que toma una
muestra aleatoria del conjunto de datos que van a ser utilizados para calcular el gradiente por
iteracion. Al utilizarse un solo dato del conjunto para calcular el gradiente, actualizar los pesos y
calcular el valor de la funcién de pérdida, el proceso se vuelve mucho més rapido [0].

Al calcular un dato por iteracion, eventualmente debe recorrer todo el conjunto de datos. Cuando
esto ocurre, recibe el nombre de época.
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Funcionamiento

Primero se inicializa el vector, y durante las épocas, se toman puntos de datos del conjunto de datos
de manera aleatoria. Después se utiliza un elemento de entrenamiento y su peso, para calcular el
gradiente. Se actualiza el vector de pesos, y se regresa el valor actualizado de estos.

Un problema que tiene este algoritmo es que al ser estocastico puede realizar los cambios en los
pesos de forma abrupta, y tardar demasiado en converger a un minimo. Para este problema se
propuso el uso de un parametro llamado momentum, ver figura

Gradiente descendente Gradiente descendente
sin momentum con momentum

Figura 2.3: Gradiente descendente estocdstico son y sin momentum. Imagen extraida de [0]

2.4.6. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales cuentan con capas convolucionales, estas consisten en multi-
ples filtros de una o mas dimensiones. Se utilizan para extraer caracteristicas de las imédgenes, y
después del procesamiento de estas capas, suelen utilizarse capas para realizar la clasificacion.

Ntcleos

Los ntcleos(kernel) son matrices cuadradas de n x n dimensiones, con n menor a las dimensiones
de la imagen de entrada. El kernel no es mas que un filtro que se utiliza para extraer caracteristicas
de la imagen. Se desplaza sobre los datos de entrada, realiza un producto punto con una subregion
de la imagen, y genera un mapa de caracteristicas por medio de un proceso de convolucién, ver
figura 2.4.

Input Kernel Output
o|1]2
011 19|25
3|45 * =
213 37|43
6|71|8

Figura 2.4: Representacion de la funcién de un kernel.

16



Convolucion

La convolucién es el proceso que realiza el kernel sobre las regiones de la imagen. Se realiza un
producto punto con la regién sobre la que esté el kernel, y el resultado de este producto punto es
asignado a la primera coordenada del mapa de caracteristicas. El stride define el cambio de pixeles
a la hora del desplazamiento del kernel. Si se tiene un stride de 1, el kernel se va a desplazar
de izquierda a derecha, de arriba abajo, pixel por pixel. Si el stride es de 2, se realiza el mismo
proceso, pero el desplazamiento se realiza de 2 en 2 pixeles, ver figura 2.5.

110 1]T14~-_ -
- B 3(1]2
111101 110
J //
s e
Convolution kernels
Input feature map Output feature map

Figura 2.5: Diagrama general de la convolucién. Imagen extraida de [7]
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Capitulo 3

Estado del Arte

3.1. Técnicas de localizacion de objetos

En este capitulo se presentan algunas de las implementaciones que existen y sus posibles puntos a
favor y en contra, tomando en cuenta los factores externos a la precision de los modelos.

3.1.1. Inspeccién con robots escaladores

La inspeccién realizada con robots escaladores se realiza a través del transporte de los robots a lo
largo de las lineas de transmisién. Debido a que es una inspeccién a corta distancia, la precision
de la inspeccién es muy alta, ver figura 3.1.

Figura 3.1: imdgenes tomadas por un climbing robot y un modelo de estos. Imagen extraida de [10]

A grandes rasgos, los climbing robots son una buena solucién para las técnicas de inspeccién de las
lineas de transmisién. El problema son los factores que hay que considerar para que estos funcionen
de una manera optima y generalizada.
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Los robots que tiene una estructura sencilla muchas veces no pueden terminar la inspeccién debido
a la complejidad de las torres eléctricas. De otro modo, una estructura compleja en el robot
incrementard su peso. Un robot muy pesado podria causar problemas para la linea de transmisién
de electricidad.

Entonces, la problematica con estos robots es no tener un mecanismo lo suficientemente flexible
para poder enfrentarse a cualquier diseno y adversidad que pueda proveer uno de los diferentes
modelos de torres eléctricas a inspeccionar.

3.1.2. Inspeccion con helicopteros

Debido a la velocidad y maniobrabilidad de los helicépteros, estos han sido utilizados en gran
manera en la inspeccién de lineas de electricidad, especialmente en terrenos complejos. Los equipan
con distintos sensores como telescopios, camaras aéreas, y sistemas de observacion fotoeléctrica,
ver figura 3.2.

Realmente son opciones viables para realizar una inspeccion correcta y de larga duracién, sin
embargo, tienen un detalle de alto costo. Ya que las inspecciones que se realizan abarcan una
larga distancia y logran una inspeccién veloz, demasiados detalles pueden llegar a ser adquiridos
y afectar la precisién de la deteccién [10].

(b)

Figura 3.2: (a) Helicéptero equipado con equipo para inspeccién. Imagen extraida de [11]
(b) Inspeccién en china realizada sobre lineas de 500kv.

3.1.3. Inspeccion con VANT

Un VANT puede ser equipado con herramientas para darle una percepcion del entorno, como en
los helicopteros, muchos sensores son integrados al VANT para darle este aumento de percepcion
del entorno. Se necesita un sistema de navegacién auténomo, un algoritmo de deteccion de objetos,
un algoritmo para realizar el rastreo de estos, entre otras cosas.

Su problematica principal es que tienen un periodo activo muy corto antes de tener que recargar
sus baterias, y su distancia de inspeccién es muy corta por la misma razon. Una solucién propuesta
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para solucionar este problema [12], fue implementar hangares inteligentes capaces de solucionar el
problema de la capacidad de energia de las baterias, el modelo grafico se ve en la figura 3.3.
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Client E| %

Server management Flight
management

Figura 3.3: Solucién propuesta para la navegacién continua de un VANT. Imagen extraida de [12]

3.2. Implementaciones en detecciéon de objetos

Existen muchas implementaciones para realizar la deteccion de objetos, pero el factor a considerar
es cudl es la técnica mas adecuada para la tarea a realizar. Aqui se enlistan las implementaciones
actuales, sus puntos fuertes y débiles.

3.2.1. R-CNN

Las R-CCN (del inglés, Region-Based Convolutional Neural Network) es un conjunto de redes
neuronales basadas en regiones. La primer implementacion de esta red fue realizada en el 2014 por
Ross Girshick [13], logrando una ejecucion exitosa de redes neuronales convolucionales al problema
de localizacién, deteccion y segmentacién de objetos.
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La red consta de 3 médulos, ver figura 3.4.

El médulo 1 realiza una generacién y definiciéon de posibles regiones independientemente de su
categoria, es decir, posibles cajas contenedoras de objetos de interés. El moédulo 2 extrae las carac-
teristicas de cada una de las regiones propuestas, aqui es donde se hace uso de una red neuronal
convolucional profunda. En el mdédulo 3, se clasifican las caracteristicas para saber a qué clase
pertenecen.

R-CNN: Regions with CNN features

-

J -

R¥
[ OO ==

warp&id region

tvmonitor? no.

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Figura 3.4: Arquitectura de la red R-CNN. Imagen extraida de [13]

La técnica de visién por computadora llamada 'Busqueda selectiva’ [14] se emplea en el modelo
para definir las cajas contenedoras, esta consiste a grandes rasgos en definir regiones en toda la
imagen, realizar iteraciones, y en cada iteracion fusionar las regiones que sean muy parecidas entre
si.

El extractor de caracteristicas empleado en este modelo es la red neuronal convolucional profunda

AlexNet [15]. La salida de esta red consiste en un vector de 4096 dimensiones que describe el
contenido de la imagen.

La salida de la red neuronal convolucional, es procesada por una maquina de soporte vectorial
(SVM, por sus siglas en inglés). Donde para cada clase, se realiza el entrenamiento de una maquina
de soporte vectorial.

La limitante mas grande de este acercamiento es su velocidad, esto debido a que se realiza una
extraccién de caracteristicas basada en una red neuronal por regién, y como el modelo lo describe,
se proponen alrededor de 2000 regiones por imagen durante el tiempo de prueba.

3.2.2. Fast R-CNN

Como su nombre lo indica, este modelo es una versiéon méas rapida que su version original, Ross
Girshick [16] describe al inicio del articulo las principales limitaciones de R-CNN como sigue:
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= El entrenamiento se realiza en 3 modelos separados
Esto involucra la preparacion y el manejo de cada uno de estos.

= Entrenar una CNN con demasiadas regiones por imagen
Esto tiene demasiado costo temporal.

= La deteccion de objetos es lenta
Al utilizar una CNN para la deteccion, nuevamente el tener tantas regiones por imagen vuelve
el proceso muy lento.

Una soluciéon al problema de la extraccion de caracteristicas fue una técnica llamada Spatial Py-
ramid Pooling [17] que consiste en agregar una capa entre las capas convolucionales y las capas
completamente conectadas, y su trabajo es hacer un mapeo de una entrada de cualquier tamano
a un tamano fijo de salida. Esto lo realiza dividiendo la imagen en cuadriculas de tamano fijo, y
concatenando los resultados, de esta forma se mantiene el mismo tamano en cualquier imagen que
se reciba en la entrada.

La arquitectura del modelo toma un conjunto de regiones como entrada, que son procesadas por una
red neuronal convolucional profunda. Una CNN como VGG-16 [18] es utilizada para la extraccién
de caracteristicas, y la salida de esta es la entrada para una capa completamente conectada, que
el modelo bifurca en dos salidas: una para la prediccién de las clases con una capa softmax y la
otra con un regresor lineal para cada caja contenedora. Este proceso se repite multiples veces para
cada regién propuesta para la imagen.

En la figura 3.5 se puede ver este proceso.

1 Outputs: bbox
Deep softmax regressor
ConvNet ——

Rol FC FC
pooling
layer
Rol feature
feature map vector ., .ok ror

Figura 3.5: Arquitectura de la red R-CNN a grandes rasgos. Imagen extraida de [10]

Este modelo es realmente superior en cuestiones de velocidad a la hora de hacer el entrenamiento
y hacer predicciones, pero de igual manera necesita un conjunto de regiones para cada imagen de
entrada.
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3.2.3. Faster R-CNN

Este modelo esta compuesto de dos modulos: el primer es una red neuronal convolucional profunda
que genera regiones de interés, y el segundo es el detector que utiliza Fast R-CNN para utilizar
esas imdagenes.

La técnica que utilizan en este modelo [19] consiste en entrenar a la red convolucional que genera
las regiones, y con la salida de esta red, entrenar el clasificador. El clasificador también recibe una
salida a la capa que propone las regiones, aportando informacién sobre donde podrian encontrarse
estos objetos, ver figura 3.6.

Para disminuir el numero de regiones candidatas que genera la capa convolucional, se utiliza un
Non Max Supression en las regiones candidatas basdndose en el valor de la interseccion sobre la
union.

classifier

Rol pooling

proposals

Region Proposal Network

feature maps

conv layers /

——rr 77—

Figura 3.6: Faster R-CNN a grandes rasgos. Imagen extraida de [19]

3.2.4. Red YOLO - YOLOv3

La red neuronal YOLO fue propuesta por primera vez por Joseph Redmon [I], también Ross
Girshick, autor de la R-CNN, contribuyo para este trabajo.

El mecanismo de deteccion de YOLO estda basado en una sola CNN, que predice las cajas con-
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tenedoras de los objetos y la probabilidad de deteccion de la clase del objeto para cada caja
contenedora. La figura 3.7 ilustra este método:

Figura 3.7: Funcionamiento general de YOLO. Imagen extraida de [8]

Para este proyecto, utilizamos la red YOLOv3 [9] ya que las mejoras realizadas mostraron un
incremento considerable en la precision de la clasificacién.

Desde la YOLOvV2, se implementé el uso de cajas ancla, que son cajas contenedoras de una medida
predefinida antes de realizar el entrenamiento. Esto con el fin de detectar multiples objetos por
celda.

Arquitectura de la red

La red consiste en 23 bloque residuales y de convolucién entre las capas 1 y 74. donde la imagen
de entrada baja de su resolucién de entrada (en este caso, se utilizard 416x416 como resolucién) a
13x13, y la profundidad aumenta de 3 a 1024 esto gracias a la alternacién entre un filtro de 3x3
y uno de 1x1, ver figura 3.8.

El stride se mantiene como 1 en la mayoria de los casos, con excepciones en donde el valor del
stride es 2 para reducir el tamano de la entrada y en las capas donde se realizan las detecciones,
junto con un filtro de 3x3.
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Figura 3.8: Arquitectura de YOLO. Imagen extraida de [¥]

3.2.5. Funcionamiento general de YOLOv3

Para YOLOv3, tenemos que la red realiza la deteccién en 3 capas diferentes, y en cada una de
estas capas, la red divide la imagen en un nimero de celdas, y realiza un nimero de predicciones
correspondiente al nimero de cajas anclas que se estén utilizando.

Primero se divide con un stride de 32, resultando en una imagen de 13x13. Para cada celda de esta
imagen, se realiza la deteccion con las cajas ancla para la deteccién de objetos grandes. Después se
hace un upsampling para incrementar el tamano de la imagen, se concatena la entrada de la capa
61 a la capa anterior a la segunda deteccion para aumentar el niimero de caracteristicas. Se realiza
la segunda deteccién utilizando un stride de 16, resultando en una imagen de 26x26 y aqui se
detectan objetos de un tamano medio. La salida vuelve a pasar por un proceso de —upsampling, y
se concatena la salida con la entrada de la capa 36. La ultima deteccion se realiza en la capa 106,
con un stride de 8, el resultado es una imagen de 52x52 para realizar la deteccion de los objetos
mas pequenos.

Después de realizar las detecciones, la red utiliza un algoritmo de Non-Max Supression para elimi-
nar las predicciones que corresponden al mismo objeto, esto debido a las cajas ancla, terminando
con una sola caja con el mayor indice de confianza.
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Capitulo 4

Metodologia de Solucién

Para el proyecto, se pretende utilizar un VANT equipado con una cadmara fotografica para realizar
las tomas de los objetos de interés en entornos simulados, una vez que estas imagenes se obtengan,
se procesaran utilizando algoritmos de vision artificial.

4.1. Recoleccion de datos

Para solucionar el problema de la poca cantidad de imégenes disponibles, se utilizé AirSim [20],
en conjunto con Unreal Engine [21] para realizar la recoleccién de datos. Estos dos softwares
en conjunto brindan una gran capacidad de fidelidad para la generaciéon de entornos artificiales
realistas.

Se utilizaron cuatro entornos montados con diferentes caracteristicas en Unreal Engine, cada uno
de ellos fue dotado del sistema de simulacién de VANT AirSim, de esta forma se lograron capturar
imagenes digitales durante el tiempo de simulacién desde la perspectiva del dron, ver figura 4.1.

Figura 4.1: Imagenes de los entornos utilizados para la recoleccion de datos.
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4.1.1. Modelos de los objetos

Para obtener datos de entrenamiento que generalicen a los distintos objetos que se encuentran en
los entornos reales, se utilizaron distintos modelos tanto de torres eléctricas, como de cadenas de
aisladores. En esta seccién se muestran los objetos utilizados y sus caracteristicas.

Aisladores

Se utilizaron dos modelos de cadenas de aisladores, que a su vez pueden tener o no tener fallas,
esto con la finalidad de generar datos diversos para el entrenamiento:

—-—

Figura 4.2: De izquierda a derecha: Cadena de aisladores de tipo 1 con y sin fallas. Cadena de
aisladores de tipo 2 con y sin fallas.

Torres

Para las torres eléctricas, se utilizaron dos modelos de distinta forma y tamano, con diferente
niumero y diseno de cadenas de aisladores:
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Figura 4.3: Torre 1 (izquierda) y Torre 2 (derecha)

La torre 1 cuenta con un cuerpo largo central, 3 brazos pequenos que sobresalen del cuerpo, y 3
aisladores del tipo 1 al final de cada brazo.

La torre 2 es mas grande y ancha, su estructura central cuenta con un hueco central que tiene un
aislador tipo 1 y termina en punta, donde se encuentran 2 aisladores tipo 2 apuntando a cada uno
de los extremos.

4.1.2. Unreal Engine

Unreal Engine es un motor grafico bastante utilizado en el desarrollo de software, videojuegos
y aplicaciones 3D. Actualmente es el motor de libre acceso mas utilizado en el mundo. Su gran
capacidad gréafica y simulaciones fisicas logran satisfacer las condiciones necesarias para recrear
entornos fieles y reales a lo que podria encontrarse en la vida diaria.
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Este permite la ediciéon y el renderizado de los entornos en tiempo real, dando una gran capacidad
de modelacion y personalizacion para generar tomas y escenarios como se deseen, ver figura 4.4.

Figura 4.4: Captura de un entorno de Unreal Engine con una cadena de aisladores colocada en
una torre eléctrica.

Este motor resulta el mejor candidato para la generacién de datos sintéticos a partir de las imagenes
obtenidas, no obstante, para lograr generar datos fidedignos, es necesario poder simular un VANT
dentro de estos entornos.

Los entornos utilizados son:

= Landscape Mountains: Este entorno consiste en un lago grande, rodeado de pendientes, mon-
tes y arboles. Al ser muy extenso permite colocar las torres con el espacio adecuado entre
ellas y encontrar diferentes escenas para las tomas.

s FF Grounds: Es mas pequeno que Landscape Mountains, y tiene una atmésfera mas oscura,
al igual que cambios en la iluminacién. Es una buena opcién por la forma en la que se
distribuyen los objetos y los arboles en el entorno

s Automotive Beach: Es pequeno y estd compuesto por una playa larga junto con edificios y
el cielo en el fondo. El contraste que tienen las torres en este entorno es muy distinto a los
antes mencionados, por lo que proporciona datos variados para el entrenamiento.

» (ity Park: Es un parque muy grande de una ciudad, tiene un gran lago al centro, varios
sitios comunes en las dreas urbanas, como canchas de deporte y calles.
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4.1.3. AirSim

El software AirSim de Microsoft es utilizado para poder crear una instancia de simulacién de un
vuelo de un VANT, de tal forma que combinandolo con un entorno adecuado de Unreal Engi-
ne, se lograron generar ecosistemas apropiados para la generacion de imagenes sintéticas de los
componentes eléctricos de interés, ver figura 4.5.

\

N

Figura 4.5: AirSim montado en Unreal Engine

4.1.4. Python

Python ha tomado el trono de la popularidad en los ltimos anos, y no es solo por la practici-
dad en la tipificacién del lenguaje, también es su alta capacidad y flexibilidad para implementar
modelos de machine learning. Se utilizarda Python para la construccién del cédigo del sistema por
diversos motivos, entre ellos: su alta capacidad para la representacion de datos y la cantidad de
documentacién e implementaciones de aprendizaje de maquina.

Python fue utilizado como base de programacion para el uso de los modelos y las librerias necesarias
para llevar a cabo el entrenamiento y las pruebas correspondientes de la red neuronal.

4.2. Etiquetado de datos

Para el etiquetado de los datos, se usé el programa Labellmg [23]. Labellmg es gratuito, y cuenta
con las herramientas necesarias para generar un archivo .txt con las etiquetas y los valores de las
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imagenes. YOLO recibe los datos en forma de .txt, por lo que esto es adecuado para esta red, ver
figura 4.6.

El etiquetado genera unas coordenadas (X,Y’) en la esquina superior izquierda de la imagen, una
altura, un ancho y una etiqueta de clase a cada una de las cajas contenedoras.

D labelimg
Box Labels
@ [ 4 Edit Label
Open
person
@ person
Cpen Dir
i Q6 File List
Nesd Izt Msersirilynnisroflabellmgidem
Msers/rilynn/sreflabelimgidem
« Msers/rilynn/srefabelimg/dem
Msersirflynn/srcilabelimgidem
Prev Image Msers/irilynn/srcfiabelimg/dem
Msersfrilynn/sreflabellmgidem
s | Msersirflynn/srcilabelimg/den
Msers/rilynn/src/labelimgidem
Msersirlynnisrcflabellmg/idem
Save Msersﬂflynnfsrcﬂabellmg!deq
J - |

A

Figura 4.6: Ejemplo de las cajas que generan los datos en Labellmg. Imagen extraida de [23]

4.2.1. Roboflow

Roboflow es una plataforma que crea productos de software como servicio para facilitar y agilizar
el desarrollo de modelos de visiéon por computadora. Este proporciona herramientas de manejo,
etiquetado y ordenamiento de conjuntos de datos para el entrenamiento de redes neuronales.

Este software es empleado para ordenar los conjuntos de datos, y revisar el etiquetado de las cajas
contenedoras de las cadenas de aisladores y las torres eléctricas. De igual manera, permite generar
diferentes versiones del conjunto de imédgenes que pueden o no contener aumento de datos.

Su implementacién fue de gran utilidad para depurar, ordenar y exportar los datos en el forma-
to necesario para el funcionamiento correcto de la red neuronal, ya que el formato de las cajas
contenedoras para YOLO se basa en el centro de la imagen.
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4.3. Construccion de conjuntos de entrenamiento, valida-
cién y test

Se tienen 4 entornos, de los cuales se obtuvieron 500 imagenes por entorno. 250 imagenes para las
torres eléctricas y 250 imagenes para las cadenas de aisladores, que a su vez estan divididos en dos
clases, con fallas y sin fallas, esto para poder incrementar la variedad de datos en el entrenamiento.

Para que la entrada de la red pueda recibir las imégenes sin causar ningtin problema, estas tienen
que ser reescaladas a 416x416 pixeles. YOLO recibe una entrada de cualquier tamano, y el reesca-
lado puede realizarlo la red, pero esto puede causar conflictos con las cajas contenedoras y causar
problemas en esa imagen, resultando en fallos en la deteccion.

En un inicio, el conjunto de entrenamiento constaba de un total de 1500 imagenes, y el conjunto de
validacion de 500, pero al notar ruido en algunas imagenes durante el entrenamiento, se descartaron
iméagenes problematicas, dejando al final un total de 1476 para el entrenamiento, y 492 para la
validacion.

El conjunto de entrenamiento estd compuesto por imégenes de los entornos Landscape Mountains,
EF Grounds y Automotive Beach, mientras que el conjunto de validacion tiene en su totalidad
imagenes del entorno CityPark.

También, el conjunto de test estd constituido por 54 imagenes, las cuales corresponden a entornos
reales.

Python y conjuntos
Haciendo uso de Python, se crearon los sets de entrenamiento y de prueba mezclando los directorios

de las imagenes de los conjuntos en un solo .txt; este codigo se utilizd para generar el archivo .txt
de los 3 conjuntos, donde vienen los directorios de las imagenes y su etiqueta correspondiente.

4.4. Configuracion de la red

Para la optimizacién del modelo y la disminucién de las pérdidas se modificaron hiperparametros,
los cuales se enlistan a continuacién.

Batch size

Para el entrenamiento, se usara un batch size de valor 16, a diferencia del valor original de YOLO
de 64. Esto significa que 16 imagenes seran utilizadas por iteracion, para actualizar los pardmetros
de la CNN.
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Momentum

El momentum es un parametro encargado de minimizar los grandes cambios en los pesos entre
batches, esto porque solamente una pequena porcién de la imagen es procesada en cualquier punto
de tiempo. El valor predeterminado es 0.9, y es el que utilizaremos para realizar el entrenamiento.

Learning rate

El learning rate indica que tan rapido un batch se esta aprendiendo. El valor predeterminado para
la red es 0.001 y no se pretende cambiar.

Anchor Bozxes

Las cajas ancla son el mecanismo que permite que YOLO pueda realizar multiples detecciones por
celda. La primer versién de YOLO generaba un vector de la forma [P;, X;, Y;, W;, H;, Cy, C;, ...C]
donde C' es una clase asignada a la caja contenedora del conjunto de datos. Estas cajas se definen
en las capas de deteccién de YOLO, y sirven para asignarle mas de una deteccién a los vectores
de salida. Un vector de salida con dos cajas ancla y dos clases se ve de la forma:

Yy = [Piina}/;a VI/’hHiv 007017 -Pj7Xj7}/}7VVj7Hj7 00701] (41>

Un vector de salida contiene un conjunto de datos correspondiente a cada una de las cajas ancla.
Si se tienen 9 cajas ancla, como es el caso de este proyecto, se tendran 9 tuplas de datos para cada
una de las celdas en las que sea dividida la imagen, todas en el mismo vector de salida.

Las anclas por defecto que utiliza YOLO tienen las siguientes medidas:
[10, 13,16, 30, 33, 23, 30,61, 62, 45,59, 119, 116, 90, 156, 198, 373, 326]

Estas anclas ayudan al modelo a aproximar las cajas contenedoras de las predicciones, y propor-
cionan la informacién para realizar la deteccién de multiples objetos. Ahora, estas anclas pueden
ser calculadas para un modelo personalizado. Utilizando el script de Alexey [9], podemos hacer
uso de un algoritmo de clusterizacion KMeans.

Usando los datos de las anotaciones y realizando el calculo, tenemos que las anclas personalizadas
para nuestro conjunto de datos son las siguientes:

[4,16,6,30,7,1419, 49, 25,93, 31, 1378, 219, 136, 58, 151, 282]
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Pesos pre-entrenados darknet53

Estos pesos son utilizados en nuestro modelo con la finalidad de facilitarle las detecciones de
los objetos al modelo. Se utilizan los pesos darknet53 entrenados en el conjunto de datos de
ImageNet [21].

4.5. Métricas de desempeno

La manera de evaluar el sistema y sus resultados es a través de métricas que representan la precisién
y los errores de las predicciones.

4.5.1. IoU (Intersection Over Union)

IoU es una métrica de evaluacién para la deteccién de objetos basada en el grado de solapamiento
que tiene la caja contenedora de la prediccién, y la caja contenedora del ground truth, que es la caja
contenedora que es etiquetada a mano. Un ejemplo de esto se puede ver de la siguiente manera:

area de solapamiento area compartida por las cajas contenedoras

10U = (4.2)

area de la union area total abarcada por ambas cajas contenedoras

Y en su representacién grafica, ver figura 4.7.

GROUND RO TH

s, N

Figura 4.7: Ejemplo grafico de la métrica IOU. Imagen extraida de [21]
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Si las dos cajas contenedoras no se solapan, entonces el valor loU es 0, por otra parte, si las dos
cajas se solapan al 100 %, entonces el valor IoU es 1. Un mayor solapamiento lleva a valores de loU
mas cercanos a 1, que a su vez implica una mejor ubicacién de las cajas contenedoras definidas
por la prediccion.

4.5.2. Funcién de pérdida GIloU

Una problematica del loU como métrica, es el caso en el que las predicciones son malas y la caja
contenedora de la prediccion no tiene interseccion con la caja del ground truth, lo que provoca que
el ToU sea 0. Si una prediccion futura obtuviera un mejor acercamiento a la etiqueta del ground
truth, el IoU siempre seria 0 sin importar la distancia de las cajas, y tendria un gradiente 0. Esto

afecta la calidad del entrenamiento y el ritmo de convergencia. Una soluciéon propuesta por Hamid
Rezatofighi [25] es el GIoU.

El GIoU (Generalized Intersection over Union) es una métrica de precisién que a su vez puede ser
utilizada como funcién de pérdida. Se calcula de la siguiente manera:

ANB| _[C\(AUB)| _ . IC\(AUB)

GIoU =
AU B Cl C

Figura 4.8: GloU. Imagen extraida de [25]

donde A es el area de la caja contenedora del ground truth, B es el area de la caja contenedora
de la prediccién y C es la caja contenedora mas pequena que abarca a estas dos. Aqui un ejemplo
grafico:

C

IC\ (1Av BDI
IC|

Figura 4.9: GloU. Imagen extraida de [25]
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Como se muestra en la figura 4.9, el GIoU tiene gradiente en todos los casos posibles, lo que hace
posible utilizarla como una funcién objetivo. Si las cajas estdn muy separadas entre ellas, el GloU
devuelve niimeros negativos, por lo que si las cajas siguen alejandose este valor converge a -1.

Para el calculo del GIoU como pérdida, se utiliza la siguiente ecuacion:

GIloUp, =1—GIoU (4.3)

4.5.3. Binary Cross-Entropy

Para la tarea de clasificacién de las cajas contenedoras, se utiliza la funcion de pérdida de la
entropia-cruzada binaria, definida de la siguiente manera:

|«
Hy(q) = ——; 2, vi - 10g(p(y)) + (1 = y,) - log(1 = p(y,)
i=1
Figura 4.10: BCE. Imagen extraida de [20]

donde y; es la etiqueta para las clases, y p(y;) es la prediccién de la probabilidad de la caja
contenedora para pertenecer a una clase, para cada caja contenedora.

Esta métrica es utilizada para calcular la pérdida de las predicciones realizadas por el modelo para
su indice de objectness y para la clasificacién de los objetos.

4.5.4. Meétrica F1

La precision y el recall por si solos no son una buena unidad de medida para evaluar la precisién
de un modelo, pero ambos valores son igual de importantes en este tipo de evaluacion. La métrica
F1 se define como la media armoénica entre la precisién y el recall, esto es:

(4.4)

Esto facilita el poder comparar el rendimiento combinado de estos dos valores en distintas solucio-
nes.
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4.5.5. mAPQ@O0.5

Una métrica utilizada para el calculo de la precisién de un modelo es el AP o Average Precision. El
AP se calcula graficando el recall y la precisiéon de los valores de las predicciones, en un margen de
IoU especifico para cada imagen. Esto es, para cada valor de confianza de cada caja contenedora,
se determina si son falsos positivos o verdaderos positivos utilizando un valor de IoU, en este caso,
0.5.

Luego, una vez calculada la precision y el recall, estos valores se grafican, resultando de la siguiente
manera;

Precision-Recall Curve

1.0

0.9 4

0.8

Precision

0.7 1

0.6

0.5 1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figura 4.11: Ejemplo de grafica entre precision y recall

Después de obtener la grafica, se calcula el area bajo la curva, y es de esta manera como se
obtiene el AP. Para obtener el mAP, se realiza el mismo procedimiento para cada una de clases
del modelo, y se promedia entre el nimero de clases que existen. Esto de manera generalizada se
ve en la siguiente ecuacion:

N
1
P== P 4.
mA N kgl AP, (4.5)
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Capitulo 5

Pruebas y resultados

En esta seccién, se recopilan las pruebas realizadas para la conclusién del modelo final, tomando
en cuenta las restricciones que determinan las herramientas con las que se cuenta actualmente. Asi
mismo, se discuten las diferentes configuraciones en cada una de estas y el por qué fueron o no de
utilidad en el modelo final.

5.1. Deteccion de objetos en imagenes sintéticas

En los primeros entrenamientos, se realizé un ajuste de hiperparametros tratando de minimizar
las pérdidas y maximizar la precisién de este.

Inicialmente se entrené sin modificar los hiperparametros, utilizando:

= 1476 imagenes de entrenamiento
= 492 imégenes de validacion

= 1114 aisladores totales.

= 1036 torres totales.

= 100 épocas

= 16 de batch size

= Cajas ancla por defecto de YOLOv3

obteniendo valores de precisién y recuerdo entre 0.80 y 0.81, un GIoU de 0.5 aproximadamente y
F1 de 8.3.

Para intentar mejorar el rendimiento del sistema, se utiliz6 una rotaciéon de imagenes en un rango
de dngulos de [0°,15°], esto para incrementar los angulos en relacién a las tomas de los objetos desde
el dron. Sin embargo, los valores de pérdida del GloU incrementaban hasta 0.8, y la precisién y
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el recuerdo se estancaron alrededor de 0.7 a 0.72. Esto deteriord el rendimiento del modelo, por lo
que esta configuracion fue descartada.

De igual manera, se utiliz6 un conjunto de validacién de 246 imagenes para realizar una compro-
bacién de ambas mitades del conjunto. Los resultados fueron malos, el GIoU se estanco en 0.5 y
la precision no logré superar los 0.7. Por lo que este esquema de pruebas también fue descartado.

Fueron utilizadas diversas técnicas de aumento de datos, como son traslaciéon, rotacién, flip, brillo,
cutout y sus combinaciones, pero los resultados no mejoraron. Por lo que no se utilizaron en el
modelo final.

Figura 5.1: Aumentos de datos, de izquierda a derecha: Original, cutout, flip horizontal, brillo y
rotacién

Caso Roboflow

Haciendo uso de Roboflow, se generaron imagenes con aumento de datos de flip horizontal, esto
debido a que en las predicciones realizadas en el conjunto de validacion, se realizaban detecciones
con aisladores posicionados en una diagonal derecha, pero no en una diagonal izquierda. Con
esta mejora, se generaron 697 imagenes mas para el conjunto de entrenamiento. Quedando de la
siguiente manera:

= 2193 imagenes de entrenamiento

= 492 iméagenes de validacién

= 1506 cadenas de aisladores totales

= 1420 torres totales

= 100 épocas

= 16 de batch size

= Cajas ancla por defecto de YOLOv3

Los resultados en el conjunto de validacion fueron realmente prometedores, la precisién fue mayor,
al igual que la métrica F1, como se aprecia en la siguiente tabla:
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Class Images Targets | Precision Recall mAP@0.5 F1
all 492 521 0.905 0.930 0.952 0.916
insulator | 492 271 0.850 0.926 0.933 0.887
tower 492 250 0.959 0.934 0.971 0.946

Cuadro 5.1: Resultados en el conjunto de validacién con aumento de datos de Roboflow

Sin embargo, en la evaluacion con las imagenes de test, los resultados del modelo fueron peores
que los del modelo final utilizando las cajas ancla personalizadas. Esto es probable que se deba a
un owverfitting del modelo al conjunto de entrenamiento al contener més imagenes.

Modelo final

Con base en todos los resultados descritos en esta seccién, el modelo final resultante utilizo la
siguiente configuracion:

= 1476 imagenes de entrenamiento

= 492 imégenes de validacion

= 1114 aisladores totales

= 1036 torres totales

= 100 épocas

= 16 de batch size

= Cajas ancla personalizadas calculadas con KMeans.

Resultados del entrenamiento en la tdltima época:

Class | Images Targets | Precision Recall mAP@0.5 F1
all 492 521 0.849 0.931 0.033 0.888
insulator | 492 271 0.842 0.926 0.929 0.882
tower 492 250 0.856 0.936 0.938 0.984

Cuadro 5.2: Resultados obtenidos en el conjunto de validacion

Las gréficas resultantes del entrenamiento y del conjunto de validacion, son las siguientes:
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Las graficas corresponden al comportamiento del modelo a lo largo de las 100 épocas de entrena-
miento. En las graficas superiores, las lineas azules son el comportamiento del entrenamiento, y

GloU Objectness Classification
169, 4
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—— val 1.4 4 —e— val —— val
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0.2 —e— Precision 0.2 1 —— mMAP®@0.5
—o— Recall —— F1
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Figura 5.2: Gréficas finales del entrenamiento y de la validacion

las naranjas son el comportamiento del conjunto de validacion.

Se puede observar que para el conjunto de validacion, el GloU decrece alrededor de 0.4, donde su

valor minimo es 0.38.

La medida de objectness decrece a un minimo de 0.3, pero aumenta nuevamente terminando en 0.4.
Esto quiere decir que el modelo al final comenzé a perder precision en el calculo de la probabilidad

de que exista un objeto para las cajas contenedoras.
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Para la pérdida de la clasificacion, esta disminuye hasta 0.03, lo que implica que el modelo no tiene
problemas clasificando si detecta una torre o una cadena de aisladores.

En las inferiores, esta representado el comportamiento de la precision y el recall en las 100 épocas
para el conjunto de validacién, y como se estabilizan en las tltimas épocas.

La grafica de mAP-F1 proyecta el comportamiento de estas dos métricas, lo cual es un buen
indicador para entender qué modelo estaba realizando una buena deteccion, y si las detecciones
que realiza son precisas.

5.2. Deteccion de objetos en imagenes reales

Utilizando el modelo final descrito en la seccién anterior, se realizé la inferencia en imagenes reales,
las cuales fueron recolectadas de la red. Se usaron 54 imagenes, en las cuales habia un total de 80
objetos, 29 cadenas de aisladores y 51 torres eléctricas. Los resultados de la inferencia fueron los
siguientes:

Class Images Targets | Precision Recall mAP@0.5 F1
all 54 80 0.850 0.922 0.950 0.884
insulator 54 29 0.834 0.863 0.930 0.848
tower 54 51 0.866 0.980 0.971 0.920

Cuadro 5.3: Resultados de evaluacion con imagenes reales

5.2.1. Casos de imagenes exitosas
A continuacién, se presentan las salidas del modelo en las imagenes reales de manera cualitativa.

Los resultados son bastante buenos, y se puede apreciar que incluso torres lejanas y modelos no
utilizados en el entrenamiento son detectados.

42



tower 0.95

tower 0.61

tower 0.56

AR
B

Figura 5.3: Resultado de YOLOvV3 en iméagenes con diferentes torres eléctricas reales
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Figura 5.4: Resultado de la deteccion de cadenas de aisladores eléctricos reales usando YOLOv3
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Figura 5.5: Resultado de la deteccion de una torre eléctrica y diferentes aisladores usando YOLOv3

5.2.2. Casos de imagenes fallidas

En esta seccion se revisan las imagenes fallidas en deteccién o en comportamiento de deteccion,
de igual manera se discute el por qué podria estar ocurriendo estos errores y posibles soluciones.

En la figura 5.6, el modelo no logré detectar la torre eléctrica ni las cadenas de aisladores. Esto
es muy probablemente por el angulo de la toma, y la cercania de la torre. Las imagenes de entre-

namiento son tomas completamente aéreas, por lo que una toma desde el suelo puede abarcar un
area distinta en la imagen, y los detalles ser distantes a los aprendidos por la red.
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Figura 5.6: Caso de torre eléctrica no detectada con el modelo YOLOvV3 entrenado

En la figura 5.7, solo se detect6 un aislador teniendo 3 en la imagen. La probabilidad corres-
pondiente al aislador es de 0.5, por lo que probablemente los demés si hayan recibido una caja
contenedora, pero su valor de confianza fue menor a 0.5, que es nuestro rango de error del loU.
De igual manera, los aisladores son realmente diferentes a los utilizados durante el entrenamiento,
por lo que esa puede ser la explicacién del valor tan bajo de confianza.
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Figura 5.7: Caso de aisladores eléctricos no detectados con el modelo YOLOv3 entrenado

Una ventaja de YOLO, es la capacidad de lidiar con objetos que se sobrepongan con otros para
realizar la deteccién, sin embargo, el angulo de la toma y los objetos que interfieren en la toma,
no estuvieron presentes en las imagenes de entrenamiento, ver figura 5.8. Nuevamente, esto podria
verse solucionado con un conjunto de datos con mas variedad de entornos, y mas tomas angulares,
pero esto si el sistema observara los objetos de manera terrestre y no aérea.
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Figura 5.8: Imagen ejemplo

En la figura 5.9 se muestra un caso originado probablemente por la cercania de la torre, el nivel de
detalle y la definicién. La segunda torre se encuentra en una distancia mas acorde a las imagenes
del conjunto de entrenamiento, sin contar que el angulo de la captura sigue siendo muy bajo en
comparacion a las tomas aéreas.
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Figura 5.9: Imagen ejemplo

5.2.3. Casos especiales

Los casos especiales son situaciones que no fueron previstas o que se encuentran fuera del alcance

del proyecto.
La figura 5.10 contiene una cantidad de aisladores muy elevada, y muchos de ellos son cadenas

de aisladores dobles. Este tipo de aisladores no se encuentra en el conjunto de entrenamiento y el
detalle en los discos que tiene el par de aisladores verticales de la izquierda, es poco notorio.
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Figura 5.10: Caso real con cadenas de aisladores dobles

En la figura 5.11 el sistema no logré identificar a las torres por separado, esto es l6gico debido a
que no existen imagenes en el conjunto de entrenamiento con dos torres alineadas.
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Figura 5.11: Caso real con torres eléctricas cuyas estructuras se encuentran solapadas.

En la figura 5.12 se realizaron dos predicciones correctas para las torres, pero el sistema detectd
una torre en las ramas de un arbol con una confianza de 0.5. Las caracteristicas de las torres
pueden llegar a verse similares a las de las ramas de un arbol, pero esto puede ser ocasionado por
las imagenes sintéticas, ya que las torres a distancia no logran tener un detalle tan nitido como las
que se encuentran a la cercania.

20



Figura 5.12: Caso real de ramas de arbol confundidas por el modelo como torres eléctricas

En la figura 5.13, se muestra que las primeras dos torres fueron detectadas debido a que se encuen-
tran a una distancia razonable y son claramente identificables, incluso sin respetar los patrones de
los modelos de las torres. Las tltimas dos se encuentran demasiado lejos y no se logra distinguir
bien la forma que tienen, incluso en las secciones medias de las torres hay espacios en blanco entre
las partes de la torre, como si estuviesen fragmentadas.
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Figura 5.13: Imagen ejemplo. Pérdida de detalle y variaciones en diseno
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Capitulo 6

Conclusiones

Se diseno y entreno un sistema de deteccién automatica basado en una red neuronal convolucional
de tipo YOLO, para identificar torres eléctricas y cadenas de aisladores, entrenado a partir de
imégenes sintéticas con la finalidad de evaluar su desempeno en imagenes reales.

Las imégenes sintéticas fueron generadas utilizando Unreal Engine y Microsoft Airsim, usando
4 entornos simulados diferentes, dos modelos de torres eléctricas y dos modelos de cadenas de
aisladores.

Para optimizar los tiempos de desarrollo y optimizacion del sistema, se hizo uso de los pesos
pre-entrenados darknet53 entrenados en el conjunto de datos de ImageNet [21].

Este sistema demostro tener un buen desempeno en imagenes reales, con algunos puntos a consi-
derar para futuros proyectos que puedan derivar de este.

Se lograron identificar diversas deficiencias en el modelo, entre ellas: una nula deteccién de torres
eléctricas muy cercanas, problemas detectando torres eléctricas que estan fragmentadas debido a
la distancia, falta de detecciones individuales en torres eléctricas traslapadas, poca generalizacién
de los aisladores dobles y dificultades para detectar objetos que se encuentran obstruidos por otros.

Para trabajos futuros, las debilidades del sistema podrian ser mitigadas con conjuntos de entrena-
miento mas grandes y diversos, para mejorar el aprendizaje y la generalizacion de las caracteristicas
de las imdgenes, y el uso de YOLOv5 [27] u otros modelos més recientes [28] para incrementar la
eficiencia del modelo.
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