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RESUMEN
El actual trabajo de titulacion se concentra en el andlisis de un sistema inteligente de
diagnostico termografico basado en métodos de inteligencia artificial, con el objetivo de
identificar precozmente anomalias térmicas en los dispositivos de las subestaciones eléctricas
urbanas de la ciudad de Guayaquil. El incremento constante de la demanda de energia, junto
con las condiciones ambientales propias de la region, somete a estas instalaciones a mayores
exigencias operativas, lo que hace indispensable fortalecer los esquemas de mantenimiento

predictivo para garantizar la prolongacion y confiabilidad del sistema eléctrico.

La investigacion se justifica en el estudio de presentacion de imagenes termograficas
obtenidas de equipos considerados criticos dentro de las subestaciones, como interruptores
de potencia de 69 kV tipo GCB, transformadores de poder y seccionadores principales de
media tension. La termografia infrarroja se ejecuta como una herramienta de monitoreo no
invasiva, lo que permite ayudar el procedimiento térmico de los equipos mientras se localiza

se utiliza en operacion normal, sin afectar la imagen del sistema energia eléctrico.

A partir de las iméagenes empleadas, se evalla a ingresar a un modelo de inteligencia artificial
fundamentado en algoritmos de un sistema de evaluacion profunda, practicamente en las
redes neuronales convolucién. Este modelo tiene como finalidad reconocer y clasificar de
manera automaética las anomalias térmicas, considerando su nivel de severidad. La
implementacion de este sistema automatizado de diagnéstico tiene como objetivo disminuir
la dependencia del analisis manual, desarrollar la consistencia de los datos encontrado y

disminuir el procedimiento de decidir como afrontar el mantenimiento.

Los objetivos esperados de esta evaluacion aportan a la mejoria de la administracion del
mantenimiento en unas subestaciones eléctricas, disminuyendo la probabilidad de fallas
inesperadas, extendiendo la vida dtil de los equipos y aumentando la seguridad operativa.
Ademas, este trabajo contribuye a la creacion de conocimientos aplicados en el area de la
ingenieria eléctrica, al integrar la termografia infrarroja, la vision computacional y la
inteligencia artificial, en linea con las tendencias actuales de las tendencias actuales de la
Industria 4.0.
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ABSTRACT

In order to detect thermal anomalies in Guayaquil's electrical substation equipment early on,
this thesis focuses on developing an intelligent thermographic diagnostic system that is
supported by artificial intelligence approaches. Predictive maintenance plans must be
strengthened to guarantee the continuity and dependability of the electrical service due to the
region's environmental conditions and the ongoing rise in energy consumption, which puts

these facilities under increased operating demands.

The study is based on the examination of thermographic pictures taken from important
substation equipment, including main medium-voltage disconnectors, power transformers,
and 69 kV GCB-type circuit breakers. As a non-invasive monitoring technique, infrared
thermography makes it possible to assess the equipment's thermal behavior while it is

operating normally without compromising service delivery.

Based on the captured images, an artificial intelligence model is designed and trained using
deep learning algorithms, particularly convolutional neural networks. This model aims to
automatically identify and classify thermal anomalies, considering their severity level. The
implementation of this automated diagnostic system seeks to reduce reliance on manual
analysis, provide greater consistency in results, and facilitate decision-making in

maintenance planning.

The expected results of this study contribute to improved maintenance management in
electrical substations, reducing the probability of unexpected failures, extending equipment
lifespan, and strengthening operational safety. Furthermore, this work contributes to the
development of applied knowledge in the field of electrical engineering by integrating
infrared thermography, computer vision, and artificial intelligence, in line with current

Industry 4.0 trends.

Keywords: Artificial Intelligence, Electrical Substation, Thermography, Regulations, System
Reliability.
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CAPITULO |

1.1. TITULO

Sistema inteligente de diagnostico termografico asistido por inteligencia artificial para la

deteccion temprana de anomalias en equipos de subestaciones eléctricas de Guayaquil.

1.2. ANTECEDENTES

El aumento constante de la solicitud de energia eléctrica en las principales urbes de Ecuador,
sobre todo en Guayaquil, ha alcanzado notablemente las necesidades operativas de las
subestaciones eléctricas. Estos sistemas constituyen elementos clave del sistema eléctrico de
potencia, al contar con maquinaria de un valor econémico y alta criticidad, cuya falta puede

causar interrupciones prolongadas en el servicio y pérdidas economicas significativas

Las estaciones eléctricas encontradas en la regién Costa estan sujetas a condiciones
ambientales dificiles, como demasiadas temperaturas, asumida a niveles de humedad y la
influencia de la contaminacion salina. Este ambiente de trabajo afecta de manera directa el
desgaste progresivo de los materiales aislantes y eleva la probabilidad de incremento de fallos
térmicos, sobre todo en conexiones eléctricas, barras, transformadores y dispositivos de
maniobra. Circunstancias, el mantenimiento predictivo se vuelve crucial para preservar la

estabilidad y fiabilidad del sistema eléctrico [1].

Entre las técnicas a desarrollar para examinar el estado térmico de los equipos energizados,
la termografia infrarroja refleja por su eficacia en la deteccion de puntos calientes y fugas
térmicas. Sin embargo, en numerosos casos, el estudio de los termogramas sigue llevandose
a cabo manualmente, dependiendo del juicio y la pericia del equipo técnico. Este método de
examinar puede causar variaciones en los diagndsticos y complicaciones en la correcta

priorizacion de las actividades de mantenimiento.



1.3. INTRODUCCION

El crecimiento econdmico, industrial y social de una ciudad se ve afectado directamente por
la confidencialidad y la persistencia del suministro eléctrico en este conocimiento, las
subestaciones eléctricas tienen un papel importante porque permiten una apropiada
transformacion y distribucion de la energia hasta que llegar a las personas.

La termografia infrarroja es un procedimiento no invasivo que se utiliza en el mantenimiento
predictivo de los equipos de subestaciones eléctricas con el objetivo de detectar ciertos fallos
antes de que interfieran con el funcionamiento del sistema. Esta técnica posibilita la
estabilizacion de fluctuaciones térmicas en equipos dafiados sin tener que parar su
funcionamiento, lo cual es esencial para preservar la continuidad del servicio eléctrico. Se
estudia como un enfoque proactivo que pronostica y previene fallas de equipos antes de que
ocurran, asegurando asi la confiabilidad y eficiencia del sistema eléctrico. Esto se determina
la utilizando tecnologias como termografia infrarroja (IRT), que descubre y analiza
variaciones de temperatura en la superficie de los equipos para encontrar posibles fallas como

sobrecalentamiento, corrosion o defectos de aislamiento [2].

En Guayaquil, los estudios termograficos son una parte de las tareas rutinarias de realizar
mantenimientos preventivos. No obstante, el volumen de imégenes térmicas se aumentado
de una gran manera, la complicidad del desarrollo de una indagacion apropiada y discreto si
se basa en ciertos métodos manuales. Afrontando esta realidad, el uso de herramientas de
inteligencia artificial se muestra como una alternativa viable para un apoyo en el diagndstico,
disminuir toda la dependencia del criterio uno mismo y ver como se toman decisiones en la

prediccion del mantenimiento [3].

Este andlisis propone la aplicacion de una metodologia que agreguemos el uso de la
termografia infrarroja y estudio automatico para encontrar con antelacion ciertas anomalias
térmicas en el equipamiento de subestaciones eléctricas de la provincia de Guayas, situada
en la urbe de Guayaquil. Con esto, se pretende elevar la confiabilidad operativa del sistema

eléctrico en Guayaquil y reducir la ocurrencia de fallas imprevistas.



1.4. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Las subestaciones eléctricas se trabajan en un estado de ambiente climéatico especialmente
severo en la region costera del Ecuador, donde se encuentra temperaturas altas, una elevada
humedad y una constante aparicion de unos agentes salinos. El agotamiento aumentado de
los materiales aislantes y la presencia de problemas térmicos, en especial en las conexiones
del eléctrico, las barras aislamiento, los dispositivos para la seguridad de la maniobra y los
transformadores de poder, se ven directamente con fallas por estas condiciones ambientales.
Es esencial usar tipos de métodos de mantenimiento predictivo para tener la confiabilidad

operacional del sistema eléctrico en pais [4].

Entre las actividades a evaluar para examinar el comportamiento térmico de los equipos en
servicio, la termografia infrarroja que se establece un lugar destacado debido a su capacidad
para la visualizacion de las anomalias de temperatura sin necesidad de molestar la operacion.
Sin embargo, en el ambito operativo, el estudio de los termogramas suele necesitar del juicio
del personal técnico de la inspeccion, lo que puede ingresar variaciones en la interpretacion
de los datos encontrado e imposibilitar una adecuada jerarquizacion del resultado de

mantenimiento [5].

En este estudio, la ampliacion de las herramientas basadas en inteligencia artificial ha franco
nuevas medios para el procesamiento automatico de representaciones pictoricas térmicas. En
particular, las redes neuronales convolucionales han mostrado un nivel alto de desempefio en
la visualizacion de patrones térmicos irregulares, permitiendo resultado de evaluaciones
realizada mas uniformes y confiables. Diversas experiencias documentadas a nivel
internacional dicen que la integracion de la termografia infrarroja con técnicas de inteligencia
artificial contribuye de manera esencial a optimar la calidad del diagndéstico y a reducir la

ocurrencia de problemas no previstas en los sistemas eléctricos de potencia [6].



1.5. JUSTIFICACION

El uso del estudio termografico esuncomponente esencial dentro de las tacticas de
mantenimiento predictivo aplicadas a instalaciones eléctricas, debido a su capacidad para
detectar incrementos andmalos de temperatura y condiciones de sobrecarga antes de que estas
deriven en fallas de caracter critico. En este sentido, El uso de técnicas de vision
computacional e inteligencia artificial implica un progreso importante desde el punto de vista
técnico e industrial, ya que permite la automatizacion del proceso de diagnostico y reduce la

dependencia del analisis que solo se basa en la experiencia del personal técnico [7].

La implementacion de sistemas de este tipo en las subestaciones eléctricas de la ciudad de
Guayaquil permitiria optimizar la gestion del mantenimiento, reduciendo la ocurrencia de
interrupciones no programadas y fortaleciendo las condiciones de seguridad operativa.
Asimismo, la identificacion temprana de anomalias térmicas contribuye a evitar pérdidas
energéticas, mitigar el riesgo de incendios y prolongar la duracion de los equipos de potencia

involucrados en el sistema eléctrico.

Desde una perspectiva académica, el desarrollo de este proyecto favorece la formacion
integral del ingeniero eléctrico al integrar conocimientos de termografia infrarroja,
procesamiento digital de imagenes y aprendizaje automatico. Este enfoque promueve la
adopcién de modelos de mantenimiento sustentados en el examen de datos y el uso de

instrumentos inteligentes, en concordancia con los principios de la Industria 4.0.

De esta manera, la investigacion aporta tanto al fortalecimiento del desarrollo tecnoldgico
como a la generacion de conocimiento aplicado en el ambito de la ingenieria eléctrica

contemporanea.



1.6. ALCANCE

La investigacion se establece en un estudio y proceso de iméagenes termograficas logradas de
dispositivos eléctricos colocados en subestaciones restringidas en la ciudad de Guayaquil. En
este marco, se propone un desarrollo y la apreciacion de un estilo basado en inteligencia
artificial destinado a la identificacion y clasificacion de anomalias térmicas. Sin embargo, la
importancia del compromiso se limita al anlisis y validacion de un estudio propuesto, sin
considerar el disefio fisico de nuevas subestaciones ni su aplicacion o implementacidn a nivel

comercial.

1.7. BENEFICIARIOS

Los beneficiarios del proyecto técnico creado se clasifican en tres grupos principales:

e La Universidad Politécnica Salesiana implementara un proyecto técnico como
reconocimiento a los graduados como magnificos profesionales.

e Las compaiiias eléctricas, en términos generales, emplean el soporte de la técnica de
prediccion termogréafica para sugerir soluciones eficaces frente a eventualidades que
surgen por las altas tasas de fallos.

e Los clientes del sistema de distribucion eléctrica, que incluyen a empresas y negocios
grandes, buscan incrementar sus beneficios brindando servicios adecuados en su
zona, los cuales cuentan con un indice superior de fiabilidad del suministro eléctrico

en circunstancias de emergencia.



1.8 OBJETIVOS

1.8.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un sistema inteligente de diagndstico termografico asistido por inteligencia
artificial para la deteccion temprana de anomalias térmicas en equipos de subestaciones

eléctricas de Guayaquil.

1.8.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Adquiriry analizar imagenes termograficas de los equipos eléctricos mediante el uso
de camaras infrarrojas y técnicas de vision computacional, con el proposito de obtener
informacion térmica confiable que permita identificar patrones de comportamiento
relevantes.

e Desarrollar un modelo de inteligencia artificial basado en algoritmos de aprendizaje
profundo, utilizando las imagenes previamente procesadas para la deteccion y

clasificacion automatica de anomalias térmicas.

e Integrar un sistema automatizado de diagndéstico termografico, incorporando el
modelo entrenado en una plataforma de andlisis que facilite la deteccion temprana de
fallas y contribuya a mejorar la confiabilidad operativa de las subestaciones

eléctricas.



CAPITULO Il

2.1. FUNDAMENTO TEORICO

Los fundamentos tedricos que respaldan la investigacion se establecen en este capitulo. Con
ese objetivo, se de evaluar los principales fundamentos en la termografia infrarroja, el uso
térmico de los equipos eléctricos y la estructura global de las subestaciones eléctricas.
Asimismo, se analiza la utilizacién de métodos de inteligencia artificial para el analisis
automatico de imagenes térmicas. En conclusién, estos asuntos prometen la base técnica que

se necesita para entender como la realizacion del sistema inteligente propuesto.

2.1.1. TERMOGRAFIA INFRARROJA

La termografia infrarroja se emplea como es una téctica de diagnostico no destructiva que se
apoya en la captacion de la energia térmica emitida por los cuerpos el espectro
electromagnético en su rango infrarrojo. Todo material que se encuentre a una temperatura
superior al cero absoluto (—273,15 °C) emite radiacion térmica, cuya intensidad esta
determinada tanto por su temperatura como por caracteristicas propias del material, entre las

que destaca la emisividad [7].

La termografia infrarroja es un proceso no invasivo que se habilita a desarrollar la reparticion
de temperatura en la superficie de la zona y evaluar. Cuando se emplea junto con los métodos
tradicionales de monitoreo de edificios, se transforma en un instrumento Gtil para visualizar
imperfecciones en la envoltura de los edificios, puentes térmicos y filtraciones de aire y
humedad. El alcance de este trabajo es demostrar los usos cualitativos de la termografia
infrarroja en la edificacion y evaluar el impacto que tienen sobre las medidas cuantitativas
ciertas fuentes de error frecuentes. En primer lugar, para ello, se explica de manera breve
cémo opera una camara termogréfica y cuéles son los posibles origenes de error en los

termogramas [7], [8].



Esta caracteristica contribuye a mantener la estabilidad del servicio eléctrico y a eliminar los
riesgos para el personal técnico. Por estas razones, la termografia infrarroja se ha incorporado
de manera habitual en las transmisiones de mantenimiento predictivo aplicados en
subestaciones eléctricas.

La interpretacion de las imagenes térmicas se lleva a cabo considerando el incremento de
temperatura establecido en la Norma ANSI NETA, En funcion del nivel térmico detectado,
se determina el grado de criticidad del componente evaluado, donde el color naranja
representa una condicion de baja severidad (fase de monitoreo), el color amarillo corresponde
a una condicion de severidad media (intervencion en el siguiente mantenimiento

programado) y el color rojo indica una condicion critica que requiere correccion inmediata.

De acuerdo a los estudios realizados en las subestaciones segin Tabla 1, se expone la mayor

incidencia en altas temperaturas en los siguientes equipos:

Diagnostico DE La Norma ANSI NETA, Que Determina El Incremento De La
Temperatura.

Categoria Grados Celsius | Rango ACCION

1 10a20°C BAJO Fase De Observacion

2 20a60° C MEDIO Remediar El Préximo
Mantenimiento

3 >a60°C ALTO Subsanar
Inmediatamente

Tabla 1. Norma ANSI NETA ATS



2.1.2. CAMARA TERMOGRAFICA FLIR T640

La camara termogréfica FLIR T640 corresponde a un equipo de uso profesional desarrollado
para la inspeccién de instalaciones eléctricas e industriales que demandan elevados niveles
de precision en la medicién térmica. Su intrepidez infrarroja de 640 x 480 pixeles, junto con
una sensibilidad térmica inferior a 0,04 °C. La FLIR T640 incorpora, ademas, lentes
intercambiables, funciones avanzadas de analisis radiométrico y sistemas de enfoque
automatico, caracteristicas que facilitan la elaboracion de informes técnicos y la integracion
de los resultados obtenidos dentro de esquemas de mantenimiento predictivo.

Adicionalmente, su aumento rango de medicién, que puede establecer valores superiores a
1200 °C, posibilita la examinacion térmica de transformadores, barras colectoras,
interruptores y otros elementos presentes en subestaciones eléctricas bajo condiciones reales
de operacién. Todos estos detalles son imprescindibles para aplicar adecuadamente la técnica
de cdmara termografia en la deteccion de irregularidades o del estado del equipo, lo cual
permite tomar medidas antes de que estas se conviertan en fallas capaces de causar paradas

imprevistas y/o accidentes.

2.1.3. EMISIVIDAD Y FACTORES QUE AFECTAN LA MEDICION TERMICA

La emisividad pertenece a una particularidad inherente de los materiales que enumera su
capacidad para pronunciar energia térmica en la vision infrarroja, en balance con el
comportamiento de un cuerpo negro ideal. En el caso de los dispositivos eléctricos, este
parametro no se establece un valor establecido, ya que se ve influenciado por diversos
factores, tales como la naturaleza del material, las condiciones del acabado superficial, el
nivel de oxidacion y la acumulacién de contaminantes a lo largo del tiempo de operacion.

El andlisis de la relacion entre datos subjetivos y objetivos hace posible desarrollar una
férmula que muestra la disconformidad térmica a partir de factores locales. La temperatura
de confort para los edificios que se han analizado es de 23,3 °C y el porcentaje mas bajo de
personas disconformes con esa temperatura es del 7%. Términos clave: trabajo de campo,
indice de insatisfaccion, temperatura neutra, sensacion térmica, gusto térmico., el &ngulo de

observacion y la presencia de radiacion reflejada proveniente de superficies cercanas [9].
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2.1.4. ANOMALIAS TERMICAS EN EQUIPOS ELECTRICOS

En los sistemas eléctricos, las anomalias térmicas se manifiestan como elevaciones de
temperatura que se apartan del comportamiento esperado durante la operacion normal de los
equipos. Este fendmeno suele estar asociado al aumento de la resistencia eléctrica en
determinados elementos, 1o que incrementa las pérdidas por efecto Joule y produce una
generacion adicional de calor.

Emplear cadmaras termogréficas para estimar las temperaturas de componentes esenciales,
como transformadores, cables e interruptores, y comparar estas observaciones con las normas
ejecutivas recomendadas. Se transportaron a cabo balances numéricas para emparejar
irregularidades térmicas y se exploraron las mediciones de temperatura adquiridas en el
método cuantitativo. Cuando estas circunstancias no son examinadas de manera oportuna,
pueden evolucionar hacia eventos de mayor dificultad, tales como cortocircuitos, incendios
o darios irreversibles en los dispositivos eléctricos [10].

La clasificacion de las anomalias térmicas en funcién de su nivel de severidad compone un
utensilio clave para la administracién del mantenimiento, ya que posibilita definir prioridades
de intervencidn, mejorar el uso de los recursos existentes y reducir la posibilidad de paradas
imprevistas en el suministro eléctrico.

Es evidenciable que la Tabla 2, vincula que la mayoria de los registros de temperatura es el

transformador de potencia, que constituye el porcentaje de factor de precipitacion.

Prioridad Equipo De Subestacion Valor Delta Factor De
Residencial T°C Precipitacion.
1 Transformador De Poder 19,7 32%
2 Cuchillas De Entrada Reconectador 1 13,6 22%
3 Cuchillas De Salida Reconectador 3 10,4 17%
4 Seccionador De 69 Kv 6,4 10%
5 Pararrayos De 69 Kv 6,1 10%
6 GCB 5,6 9%

Tabla 2. De Incidencias En Altas Temperatura Por Equipos De Subestacion
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2.15. SUBESTACIONES ELECTRICAS

Las subestaciones eléctricas constituyen infraestructuras fundamentales del método eléctrico
de potencia, debido a que permiten adecuar los niveles de tensidn, ejecutar operaciones de
conexién y desconexion, y brindar proteccion a los equipos frente a eventuales fallas
eléctricas. El correcto desempefio de estas instalaciones resulta esencial para certificar la
continuacién del servicio, asi como la disposicion y proteger en el sistema de energia

eléctrica. los sistemas eléctricos, las anomalias térmicas [11].

2.1.6. ESQUEMA UNIFILAR DE UNA SUBESTACION ELECTRICA

El esquema unifilar, que muestra la disposicion de los componentes eléctricos de cada
circuito, es el medio expresa la configuracion eléctrica de una subestacion.

La figura 1 ilustra el esquema representativo de la subestacion transformadora de 69 kV, que
comprende una bahia de transformacion y otra como linea de ingreso a la barra de 69 kV con

rasgos simples [12].
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Figura 1. Diagrama De Sistema Unifilar

Fuente: Autores

Como se puede apreciar en el esquema se encuentran los elementos fundamentales, tales
como el a) seccionador principal de 69 kV con su método de puesta a tierra, b) pararrayos de
distribucion a nivel de 69 kV, c¢) Interruptor de 69 kV GCB, d) Transformador de poder, €)

Seccionador fundamental de 13.8 kV, y f) los reconectadores de media tension.
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2.2. CLASIFICACION DE LAS SUBESTACIONES ELECTRICAS

Las subestaciones eléctricas pueden estar consideradas de acuerdo con la funciéon que
cumplen dentro del sistema eléctrico en subestaciones elevadoras, reductoras, de maniobra'y
de distribucion. Las subestaciones elevadoras tienen como objetivo incrementar el nivel de
tension para facilitar la transmision el suministro eléctrico a grandes distancias, mientras que
las subestaciones reductoras disminuyen la tension para su posterior suministro a los usuarios
finales. En cambio, las subestaciones de maniobra se destinan a la interconexion y
seccionamiento de lineas, sin realizar procesos de transformacion de tension. El estudio se
enfocara en las subestaciones reductoras las cuales tienen un papel importante en el sector de

comercializacién del suministro eléctrico [13].

2.2.1. COMPONENTES DE UNA SUBESTACION ELECTRICA

Como se pudo observar en la Figura 1, los elementos que conforman una subestacion
eléctrica cumplen funciones particulares dentro del sistema de potencia, y su operacion
adecuada resulta fundamental para certificar la continuidad y la proteccion del suministro de
energia eléctrica. Entre los equipos de mayor relevancia, tanto por su importancia operativa
como por su susceptibilidad a presentar fallas de origen térmico, se encuentran el interruptor
de potencia de 69 kV tipo GCB, el transformador de poder y el seccionador principal de
media tension. Estos elementos en conjunto con los reconectadores juegan un papel
importante en las subestaciones por estar dentro del mayor nimero de operaciones aparte de
sus altos costos en especial el transformador de poder.

Este aparato lleva a cabo el andlisis de un grupo de imagenes adquiridas en la subestacion
objeto de estudio, utilizando la técnica cualitativa de termografia comparativa. La evaluacion
se centra en los bushings de alta y baja tension del transformador de potencia, ademas de los
que pertenecen al ingreso y egreso del disyuntor de potencia (GCB), asi como otros equipos

que tienen gran relevancia por sus costos operativos y su funcionamiento [14].
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2.2.2. INTERRUPTOR DE POTENCIA DE 69 KV TIPO GCB

El interruptor de potencia de 69 kV, comunmente del tipo GCB (Gas Circuit Breaker), es un
dispositivo destinado a la maniobra de circuitos eléctricos tanto en condiciones normales de
operacién como en escenarios andmalos, donde se requiere la interrupcién de corrientes de
falla. Este tipo de interruptor emplea gas SFs como medio de extincion del arco eléctrico,
debido a sus destacadas propiedades dieléctricas y su elevada capacidad para disipar el calor

generado durante la interrupcion [15].

Desde la perspectiva del analisis termografico, los interruptores GCB se consideran equipos
de alta criticidad, ya que presentan diversos puntos susceptibles a incrementos anormales de
temperatura, entre ellos los contactos principales, las conexiones a barras, los terminales, los
sistemas mecanicos de accionamiento y las cdmaras de interrupcion. La presencia de
sobrecalentamientos en estas zonas puede ser indicativa de desgaste en los contactos,
disminucion de la presion del gas, deficiencias en las conexiones eléctricas o fallas de tipo
mecanico, condiciones que podrian comprometer la capacidad de interrupcion del equipo.

La ejecucion de examenes termogréficas de modo habitual en interruptores de 69 kV permite
identificar este tipo de anomalias en etapas tempranas, reduciendo la probabilidad de fallas

severas y contribuyendo a mejorar la confiabilidad operativa de la subestacién eléctrica.

En la Figura 2, el interruptor general que se usan en las subestaciones de la ciudad de

Guayaquil, es un interruptor categorizado como tanque muerto:



Figura 2. Interruptor de Potencia

Fuente: Autores

En la Figura 3, al realizar una imagen térmica del equipo, se pueden

temperatura de calentamiento en las zonas calientes.

14

ver los niveles de

Medidas 20/10/2025 14:18:18
sp1 435°C

Sp2 347°C

Sp3 35.0°C

Parametros

Emisividad 0.95

Temp. refl. 20 °C

IR_14627 jpg = “FLIR T840

Figura 3. Termografia de Interruptor de Potencia

Fuente: Autores

 g5302805
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De acuerdo a la norma los niveles de temperatura en uno de los terminales (SP1) se
encuentran con una alteracion de sus condiciones normales y siguiendo la norma
anteriormente mencionada posee un delta (D= 10°C). Me lleva a reconocer que tiene una

criticidad leve.

2.2.3. TRANSFORMADOR DE PODER

El transformador de potencia constituye uno de los activos mas relevantes y de mayor costo
dentro de una subestacidon eléctrica. Su funcion esencial es adecuar los rangos de tensién con
la conclusién de garantizar una transmision y colocacion eficiente de la energia eléctrica.
Debido a su complejidad constructiva y a su importancia estratégica dentro del sistema de
potencia, una falla en este equipo puede ocasionar interrupciones prolongadas del servicio,

asi como elevados costos asociados a su reparacién o sustitucion.

La generacién de calor en un transformador de potencia se origina principalmente por las
pérdidas en el nicleo magnético, las mermas resistivas por efecto Joule en los devanados y
las pérdidas presentes en conexiones y bornes. Mediante la aplicacion de la termografia
infrarroja es posible evaluar la distribucion térmica en componentes como el tanque principal,
los radiadores, las conexiones de alta y media tension, los cambiadores de tomas y los
bushings [16].

La presencia de anomalias térmicas en transformadores puede estar relacionada con
condiciones de sobrecarga, degradacion del aislamiento, deficiencias en el sistema de
enfriamiento o problemas en las conexiones eléctricas. La identificacion temprana de estas
irregularidades a través de inspecciones termograficas resulta fundamental para prevenir

fallas de mayor magnitud y contribuir al alargamiento de la vida util del transformador.

La Figura 4, el transformador de poder que se usan en las subestaciones de la ciudad de
Guayaquil, es un transformador categorizado como tanque sellado o conocido como tanque

presion constante:
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Figura 4. Transformador de Potencia

Fuente: Autores

Se establecid una imagen térmica del equipo que es posible observar los niveles de

temperatura, que se encuentra nuestro transformador como se puede ver en la Figura 5.

Medidas
Spi
Sp2
Sp3

Spé

Parametros

Emisividad
Temp. refi.

48,8 °C
546 °C
484 °C

0.85
20 °C

31/10/2025 12:23:08

IR_14881.jpg FLIR T840

Figura 5. Termografia de Puntos Calientes

Fuente: Autores
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En la Figura 6, se observa Spl en un grado de calentura de 54.2°C en la cual podemos

observar que se encuentra en un nivel moderado de temperatura.

Medidas 31/10/2025 12:23:42
Spi 54,2 °C

Parametros

Emisividad 0.85

Temp. refl. 20 °C

IR_14683.jpg FLIR T840 55002595

Figura 6. Transformador de Potencia

Fuente: Autores

De acuerdo a la norma los niveles de temperatura en uno de los terminales (SP3 y SP1) se
encuentran con una alteracion de sus condiciones normales y siguiendo la norma
anteriormente mencionada posee un delta (D= 10°C). Nos llevaria a reconocer que tiene una

criticidad leve.

2.2.4. SECCIONADOR PRINCIPAL DE MEDIA TENSION

El seccionador principal de media tensién es un dispositivo de maniobra cuya finalidad es
proporcionar el aislamiento eléctrico de determinadas secciones de la subestacion,
permitiendo la ejecucion de trabajos de mantenimiento en condiciones seguras. A diferencia
del interruptor de potencia, este dispositivo no esta concebido para interrumpir corrientes de
carga, por lo que su operacion se desarrolla tnicamente cuando el circuito se estabiliza sin
corriente o con niveles muy bajos.

El proposito fundamental de estos dispositivos es separar partes de circuitos de una forma

visible. Los circuitos que se necesiten interrumpir tienen que estar sin corriente, es decir, el
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seccionador tiene que funcionar en vacio. No obstante, tiene que ser capaz de soportar las
corrientes nominales, las sobreintensidades y las corrientes de cortocircuito a lo largo de un
tiempo especifico. Asi, este aparato asegurard que las partes aisladas del circuito se
encuentren libres de tension y sean tocables por los trabajadores sin peligro. La fabricacion
y el disefio de los seccionadores estan sujetos a las normas ANSI C29.8 y C29.9 o a las
normas IEC 60129 y 60273, ademas de cumplir con la IEC 60694 en términos de valores
nominales y pruebas (tension resistida a impulso y 60 Hz).

La ejecucion de la termografia infrarroja en seccionadores de media tension permite
identificar de manera temprana contactos defectuosos y conexiones en mal estado. La
correccion oportuna de estas anomalias contribuye a evitar fallas de mayor gravedad, la
aparicion de arcos eléctricos y posibles dafios en equipos adyacentes dentro de la
subestacion., se presenta la Figura 7, el seccionador principal de 13.8 kV que se usan en las
subestaciones de la ciudad de Guayaquil, es un transformador categorizado como

seccionador de aire de media tension [17].

8/8/2025 16:42:35

Figura 7. Seccionador Principal de Media Tension

Fuente: Autores
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En la Figura 8, se observa la apariencia de puntos calientes localizados en conexiones del
sistema eléctrico, con temperaturas maximas cercanas a 49 °C. Estas elevaciones térmicas
indican posibles problemas en las conexiones, sobrecargas o desequilibrios operativos. El
estudio confirma que la termografia infrarroja es una herramienta de diagndstico preventiva

efectiva para identificar fallos en fases iniciales y reducir los peligros operativos.

Medidas 8/0/2025 16:43:35

sp1 49.1°C 45,1
Sp2 48.3°C

Sp3 433°C

Spé 434°C

Sp5 436°C

Spé 450°C

Parametros

Emisividad 0.85

Temp. refl. 20 °C

- ‘ | Saa e\ 14,0
IR_14579.jpg ~ FLIR Te40 55002595

Figura 8. Termografia Seccionador Principal de Media Tension

Fuente: Autores

De acuerdo con la norma los niveles de temperatura en uno de los terminales (SP1) se
encuentran con una alteracion de sus condiciones normales y siguiendo la norma
anteriormente mencionada posee un delta (D= 10°C). Nos llevaria a reconocer que tiene una

criticidad leve.

2.2.5. RECONECTADORES DE MEDIA TENSION

En la Figura 9, es un equipo de operacidn automatica destinados a la proteccion de las lineas
de distribucion y de los propios equipos del sistema. Cuentan con un sistema de intervencion
electrénico y un conductor ejemplo plus, mediante el cual se supervisan las corrientes

asociadas a condiciones de problema. De manera principal, el reconectador tiene como
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funcién principal la interrupcion del circuito cuando se presenta una anomalia. Ante la
aparicion de una falla provocada por una sobre corriente, el equipo actua abriendo el circuito
y posteriormente realiza el cierre de forma automatica. En los casos en que la sobre corriente
sea de caracter transitorio, el proceso de reconexion permite restablecer el suministro
eléctrico. Sin embargo, cuando la falla persiste, el reconectador efectia un numero
previamente definido de aperturas y cierres antes de quedar en estado de bloqueo. En los
reconectadores trifasicos de los tipos VWE y VWVE, las tres fases operan de manera

conjunta, abriéndose, cerrandose y bloqueandose de forma simultanea [18].

85203284

Figura 9. Reconectador de Media Tension

Fuente: Autores

En la Figura 10, se muestra una conducta térmica relativamente estable entre los aisladores
y conexiones del equipo, con una temperatura aproximada de 42,2 °C. No se observan
gradientes térmicos severos, lo que se establece una operacion normal sin indicios claros de

sobrecalentamiento critico.
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24/11/2025 19:39:43

26,8 °C

-':“..-‘ c-\

IR_2025-11-24_0007.jpg

Parameters File information
Emisividad 0,95 Nombre de archivo
Distancia 3,66 m

Temp. reflejada 30,0°C Tamafio de archivo

Temp. atmosférica 31,0°C Anchiira

Humedad relativa 47,0% Altura

Temp. Optica ext. 20,0°C Temp. minima

Trans. Optica ext. 1,00 Temp. maxima

Figura 10. Termografia de Reconectador de Media Tensién

Fuente: Autores

De acuerdo con la norma los niveles de temperatura en uno de los terminales (SP1) se
encuentran con una alteracion de sus condiciones normales y siguiendo la norma
anteriormente mencionada posee un delta (D= 10°C). Nos llevaria a reconocer que tiene una

criticidad leve.

2.2.6. MONITOREO TERMICO EN SUBESTACIONES

La busqueda del comportamiento térmico de los dispositivos permite igualar desviaciones en
las condiciones normales de maniobra antes de que estas evolucionen hacia problemas de
mayor severidad. En este contexto, la gestion de la termografia infrarroja en las subestaciones
eléctricas permite detectar sobrecalentamientos con antelacion, lo que ayuda a aumentar la

confiabilidad del sistema eléctrico de forma explicativa.
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2.2.7. MANTENIMIENTO PREDICTIVO EN SUBESTACIONES ELECTRICA

El mantenimiento predictivo se basa en la examinacion continua o programada de las
condiciones de operacion de los dispositivos, mediante el estudio de técnicas de monitoreo
que permiten prever la aparicion de problemas antes de que éstas se plasmen. A diferencia
de los enfoques correctivo y preventivo, esta idea contribuye a una principal gestion de los

recursos y a la rebaja de los periodos de indisponibilidad de los equipos [19].

2.2.8. TECNICAS DE MANTENIMIENTO PREDICTIVO

En las subestaciones eléctricas se emplean diversas técnicas de mantenimiento predictivo,
entre las cuales destacan la termografia infrarroja, el analisis de vibraciones, la medicion de
descargas parciales y el andlisis de aceites dieléctricos. Dentro de este conjunto de métodos,
la termografia infrarroja sobresale por su caracter no intrusivo y por la posibilidad de
identificar anomalias térmicas en equipos energizados y en tiempo real. En nuestro estudio
realizaremos un analisis de la técnica infrarroja adaptando un modelo de inteligencia artificial
aplicado [20].

2.2.9. VENTAJAS DEL MANTENIMIENTO PREDICTIVO

La aplicacion del mantenimiento predictivo ayuda a reducir el costo operativo, asi como a
reducir las interrupciones no planeadas y extender la duracion de los dispositivos. Ademas,
este procedimiento perfeccionamiento las condiciones de proteger el equipo técnico y

permite que la planificacion de las tareas de mantenimiento sea méas eficaz y apropiada.
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2.2.10. LIMITACIONES DEL ENFOQUE TRADICIONAL

El mantenimiento predictivo convencional tiene restricciones a pesar de sus beneficios, entre
las cuales sobresale la dependencia y amento del analisis hecho por la persona especializado
y el aumento en la cantidad de datos obtenidos. Estas circunstancias logran obstaculizar la
interpretacion adecuada de la informacién sobre los datos hallados, lo cual ha impulsado el
uso de herramientas apoyadas por inteligencia artificial que son capaces de resolver los datos

con mas eficiencia y de manera automatizada.

2.2.11. INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y APRENDIZAJE AUTOMATICO

La inteligencia artificial es un método de la informaética orientada al desarrollo de sistemas
gue pueden ejecutar tareas asociadas al razonamiento humano, tales como la identificacion

de patrones, el aprendizaje basado en datos y la toma independiente de decisiones.

2.1.12. APRENDIZAJE SUPERVISADO Y NO SUPERVISADO

La instruccion supervisada se establece en el empleo de conjuntos de informacion
previamente etiquetados para fortalecer modelos capaces de desarrollar tareas de
clasificacion o prediccion. En contraste, la ensefianza no supervisada se orienta a la
informacion de estructuras o patrones presentes en datos que no disponen de etiquetas. En
aplicaciones relacionadas con el estudio de imégenes termograficas, el estudio supervisado
constituye el enfoque mas cominmente utilizado.

Mantenimiento Predictivo En Subestaciones Eléctrica

En la Figura 11, se realiza trabajos de mantenimiento en una estructura de transmision
eléctrica, donde se observan aisladores, conductores y personal interviniendo directamente

sobre el sistema.
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Figura 11. Mantenimiento Predictivo En Subestaciones Eléctrica
Fuente: Autores

2.3. REGULACION ARCONEL 004/01, NIVEL DE VOLTAJE Y CALIDAD DEL
PRODUCTO

La calidad del producto esta relacionada con la capacidad del sistema eléctrico para
suministrar energia, cumpliendo con los estandares necesarios. Esto significa que el voltaje
debe ser el correcto, las variaciones deben ser minimas y el factor de potencia tiene que estar
en un rango apropiado. El distribuidor tiene la obligacion de medir estas dimensiones de
forma periddica, analizar los datos y detectar problemas que puedan afectar a los usuarios
[21]. Un distribuidor no satisface los niveles de voltaje fijados si, durante una semana
consecutiva, se observa que el 5 % o mas del tiempo el voltaje entregado excede los limites
establecidos.

En la Tabla 3, los niveles de tensidn y también los niveles de periodos establecido para cada

nivel de tension.
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Tension

Periodo 1 Periodo 2
Alto Tension +8% 6%
Media Tension +12% +10%
Baja Tensién Urbano +12% +10%
Baja Tensién Rural * 15% +12%

Tabla 3. Limites de tensiones en porcentajes %

Las siguientes Tabla 4, muestran las simbologias que indican una actualizacion de la

regulacion 004/01, la cual establece limites e indices de calidad del producto para diversos

clientes favorecidos por la compafiia distribuidora Cnel.

Unidades Niveles Voltaje
AV Alto Voltaje
BV Bajo Voltaje
MV Medio Voltaje
V_n Voltaje Nominal
V_s Voltaje proporcionado en un momento especifico

Tabla 4. Abreviaturas En La Categorizacién Del Voltaje

La Tabla 5, presenta los valores correctos con sus limites expresados en términos de voltaje

nominal.

Niveles De Tensién

Baja tension 0,6 kV =<

Media tension >= 0,6 kV,<= 40 kV
Alta tension Grupo No.1 >=40kV,<=138kV
Alta tension Grupo No.2 >= 138 kV

Tabla 5. Niveles de Voltaje
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2.3.1. APRENDIZAJE PROFUNDO

El estudio profundo es una subdivision de la ensefianza automatico que se va utilizar redes
neuronales con varias capas ocultas. Este tipo de arquitecturas proporciona la representacion
de relaciones complicadas en los datos y ha mostrado un desempefio excelente en tareas que

tienen que ver con el procesamiento de imagenes y sefiales.

2.3.2. VENTAJAS DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN SISTEMAS
ELECTRICOS

La incorporacion de métodos de inteligencia artificial en los sistemas de energia eléctrica
proporciona el procesamiento de grandes cantidades de informacion encontrada, disminuye
la incidencia de errores asociados al andlisis humano que aumenta la exactitud de los
diagnosticos. De esta manera, se consolida como una herramienta principal para la

modernizacion y optimizacion de las estrategias de mantenimiento eléctrico.

2.3.3. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES (CNN)

Las redes neuronales convolucionales son una estructura especifica del estudio profundo que
se encarga de analizar y procesar imagenes. Se determina que el estudio exhaustivo permitira
la adquisicion y analisis de imagenes, ademas de la capacidad para tomar decisiones. La
primera circunstancia de esta revision ofrece una descripcion general acerca del
funcionamiento de las redes neuronales convolucionales, sus principios béasicos y los

enfoques contemporaneos en la educacion médica centrada en imagenes diagndsticas [22].

La ejecucion de la termografia eléctrica, las redes neuronales convolucionales (CNN)
facilitan la identificacion automatica de patrones térmicos asociados a condiciones anémalas,
permitiendo la clasificacion de imagenes en empleo del nivel de severidad en los problemas

con un alto grado de precision.
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2.3.4. APLICACION DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN TERMOGRAFIA
ELECTRICA

La integracion de técnicas de inteligencia artificial con la termografia infrarroja posibilita la
utilizacion y automatizacion del procesamiento de imagenes térmicas y transformar grandes

volimenes de datos en informacion relevante que respalde la toma de decisiones.

2.35 AUTOMATIZACION DEL DIAGNOSTICO TERMICO

Los estudios basados en inteligencia artificial facilitan la identificacion automatica de puntos
calientes y anomalias térmicas, reduciendo la necesidad de andlisis manual y reparando la

uniformidad y seguridad de los diagndsticos.

2.3.6. CLASIFICACION DE SEVERIDAD TERMICA

La aplicacion de algoritmos del estudio profundo es posible catalogar las anomalias térmicas
de acuerdo con su grado de complicidad de severidad, lo que posibilitan una priorizacion mas
objetiva y eficiente de las acciones de mantenimiento [23].

2.3.7. APOYO A LA TOMA DE DECISIONES EN MANTENIMIENTO

Los sistemas de termografia eléctrica apoyados en inteligencia artificial proporcionan
informacion confiable y oportuna al personal de mantenimiento, lo que facilita la
planificacion de las intervenciones y contribuye a reducir el riesgo de fallas imprevistas en

las subestaciones eléctricas.

2.3.8. PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES TERMICAS

El avance de los equipos computacionales ha autorizado en la complementacion de la
inspeccién termografica tradicional con tacticas de procesamiento digital de imégenes.

Mediante lenguajes de programacion como Python y bibliotecas especializadas, es posible
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establecer imagenes térmicas para eliminar informacién cuantitativa, como temperaturas
maximas, minimas, promedios y diferencias térmicas (AT).

Plataformas como Google Colab proporcionan este tipo de andlisis al ofrecer un entorno de
programacion accesible desde el navegador, no se requiere instalaciones locales. Esto permite
al personal técnico y a los investigadores procesar grandes volimenes de imagenes térmicas,
generar graficos, mapas de calor e incluso exportar resultados para su andlisis posterior o

documentacion técnica [24].

2.3.9. GOOGLE COLAB

Google Colab es una aplicacion de computacion en la nube que posibilita redactar
programacion y poner en marcha codigo en Python directamente desde el navegador web,
sin requerir la instalacién previa de un software determinado en la computadora del usuario.
Esta cualidad se consolida en una herramienta eficaz y asequible para el analisis y desarrollo
de imagenes termogréficas, sobre todo en aplicaciones de diagndstico y mantenimiento de
sistemas eléctricos. Google Colab posibilita la evaluacion y el procesamiento de imagenes
térmicas capturadas por cdmaras especializadas, como por la termografia infrarroja. Ejemplo
las de tecnologia FLIR, en el ambito de la termografia infrarroja. Asi, en la Figura 12,
utilizamos Google Colab se establece como un instrumento de soporte en la evaluacion
termografica, al mezclar la facilidad de acceso, el poder de procesamiento y la adaptabilidad

en el manejo de datos térmicos [25].

+

Figura 12. Google Colab
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CAPITULO Il1
3.1. DESCRIPCION DEL CASO DE ESTUDIO

3.2. METODOLOGIA

En la Figura 13, se analiza un proceso que comienza con la captura de la foto térmica por
una persona y su descarga desde la nube para transformar la imagen en datos precisos de
temperatura. Luego, mediante inteligencia artificial y sobre las redes neuronales
convolucionales (CNN), el sistema analiza los puntos calientes y el nivel de riesgo para
entregar un diagnostico automatico que indica la urgencia de la reparacion.

LEm]

Montar Google Drive
v

Descargar Imagen
desde Google Drive

" Operador Toma Foto
| con Camara Termograf

Cargar Imagen
(cv2.imread)

Error: Conversion BGR a RGB y GRAY
FileNotFoundError

Cilculo Area
> Umbral

Mapa Térmico Falso Color

Max 825°C

i

¥

[ Mapa de Severidad Térmica
+ Diagnéstico 1A

Figura 13. Diagrama De Flujo del Procedimiento del Trabajo
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3.2.1. PROTOTIPO PROPUESTO

La Figura 14, muestra de forma clara el proceso seguido para realizar el analisis termografico
de equipos eléctricos. En primer lugar, se utiliza una camara termografica portatil para
capturar imagenes infrarrojas directamente en campo, bajo condiciones reales de operacion.
Estas imagenes térmicas se complementan con fotografias en el espectro visible, lo que
permite identificar con mayor precisién los componentes analizados. Posteriormente, se
generan mapas térmicos en escala de color que ayudan a reconocer facilmente variaciones de
temperatura y puntos calientes. El procesamiento de la informacion se lleva a cabo mediante
Python, apoyado en librerias como OpenCV y Matplotlib. A partir de ello, se aplican
algoritmos de analisis y clasificacidn térmica para detectar posibles anomalias. Finalmente,
los resultados se presentan mediante valores de temperatura y representaciones graficas que

facilitan su interpretacion.
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Figura 14. Prototipo Propuesto

Fuente: Autores
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Camara Termografica

Operacién De La Camara Termografica

Iméagenes De Puntos Calientes En Subestacion

Imégenes De Punto Calientes En Equipos De Protecciones
Programa Colab

Lenguaje De Python

@ mmooOw P

Resultado De La Simulaciéon Con El Programa De Colab

3.2.2. ENFOQUE METODOLOGICO

Se presente como una investigacion es cuantitativo—experimental, orientado al analisis
numérico de informacion térmica obtenida mediante termografia infrarroja, procesamiento
digital de imagenes y modelos de aprendizaje profundo. Este enfoque permite transformar
datos visuales en informacidn térmica objetiva, analizar patrones de comportamiento térmico
en equipos eléctricos de subestaciones y evaluar el desempefio de un sistema automatizado
de diagnostico basado en inteligencia artificial.

La metodologia integra adquisicion de datos, procesamiento térmico, visualizacion,
clasificacion normativa, entrenamiento de modelos de IA y validacion de resultados, con el
fin de mejorar la confiabilidad operativa y apoyar la toma de decisiones en mantenimiento

predictivo.

3.2.3. RECOPILACION DE DATOS TERMOGRAFICOS DE EQUIPOS
ELECTRICOS

Dentro de la recopilacion de informacion se procederd a exportar las imagenes desde el

software de la camara termo grafica de acuerdo con la ,Figura 15.

| FLIR Thermal Studio
Aplicacion

Carpetas 6+ > FLIR Thermal Studio

Figura 15. Software FLIR

Fuente: Autores
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Luego una vez exportada se seleccionaran las de mayor incidencia de dafios de acuerdo al

nivel de temperatura de acuerdo con la Figura 16.

Available templates 5 Template preview

Figura 16. Importacion De Imégenes Software FLIR

Fuente: Autores

Una vez extraida las imagenes de cada elemento de mayor incidencia de temperatura

procederemos a evaluar los indices de acuerdo con la tabla NETA.

En la siguiente Figura 17, se exponen todos los equipos de la subestacién de mayor

incidencia de temperatura. Se procedera también a codificarla segun sea el caso

Figura 17. Imagenes Termogréficas De Equipos De La Subestacion

Fuente: Autores
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En la Figura 18, se muestra el caso de un transformador de poder con alto grado de

temperatura en un bushing de baja.

Cuadro

Max.

18.6

1 22/01/2025
19:51

Figura 18. Transformador De Poder Con Alta Temperatura En Terminales De Bushing

Fuente: Autores

En esta etapa se realiza la adquisicion de imagenes termogréaficas de equipos criticos de
subestaciones eléctricas, tales como transformadores de potencia, conexiones, aisladores y
barras conductoras, utilizando camaras infrarrojas calibradas.
Las iméagenes obtenidas representan la distribucion espacial de radiacion térmica, la cual esta
directamente relacionada con el estado operativo del equipo. Estos datos constituyen la
materia prima del estudio y deben cumplir criterios de calidad, tales como:

e Correcta distancia de captura

e Emisividad adecuada del material

e Condiciones ambientales controladas
Las imagenes recopiladas son almacenadas en formatos digitales compatibles para su

posterior analisis computacional.
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3.2.4. IMPORTACION Y FUNCION DE LAS LIBRERIAS UTILIZADAS

En esta etapa se procedera a usar el software COLAB auspiciado por Google, el software se
basa en el lenguaje de programacion de Python, a continuacion, se observa el entorno de

interfaz de COLAB de acuerdo con la Figura 19.

& UntitledO.ipynb
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda

B comentario

+ Codigo + Texto

e lael

I

Figura 19. Colab De Google
Fuente: Autores

La seleccion y organizacion de las librerias empleadas en el desarrollo del sistema de
diagndstico termografico responden a criterios metodoldgicos orientados al procesamiento
de imagenes, analisis numeérico, visualizacién de resultados y entrenamiento de modelos de
inteligencia artificial. A continuacion, se describen las librerias utilizadas, siguiendo el orden

establecido en el listado.

3.2.4.1. OPENCYV (CV2)

La libreria OpenCV se utiliza como instrumento fundamental en el proceso digital de
imagenes termogréaficas. Su utilidad metodoldgica consiste en leer, convertir y manejar
iméagenes; es decir, en transformar los datos visuales obtenidos a través de la camara
infrarroja en estructuras de la informacion que pueden ser analizadas.

OpenCV hace mas sencillo la transformacion entre diferentes espacios de color, la

normalizacion de intensidades y la creacién de mapas visuales que se agrega como
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fundamento para el analisis térmico posterior. Su uso garantiza un tratamiento eficiente y

preciso de las imagenes, indispensable para la confiabilidad del diagnostico [26].

3.24.2. NUMPY (NUMPY)

NumPy se monopoliza para el uso y el proceso de datos numéricos, especialmente matrices
que simbolizan mapas térmicos y distribuciones de temperatura. Desde una orientacién
metodologica, esta libreria nos permite analizar célculos matematicos, estadisticos y
operaciones vectorizadas sobre grandes informaciones de datos térmicos.

Gracias a NumPy, es posible asemejar valores extremos de temperatura, analizar el estudio
de areas criticas y estructurar los datos de entrada y salida requeridos para la capacitacion del

modelo de inteligencia artificial.

3.24.3. MATPLOTLIB (MATPLOTLIB.PYPLOT)

La incorporacion de representaciones gréficas en los resultados térmicos se fundamenta en
el uso de la libreria Matplotlib, la cual, desde una perspectiva metodoldgica, permite la
visualizacion precisa y eficiente de mapas térmicos en escala de color, mapas de intensidad
y resultados provenientes de procesos de clasificacion de datos. La aplicacion de esta
herramienta facilita la interpretacion del comportamiento térmico de los equipos eléctricos,
fortaleciendo la validacién de los resultados obtenidos y optimizando la comunicacion clara

y efectiva de los hallazgos dentro del estudio [27].
3.244. TENSORFLOW (TENSORFLOW)

TensorFlow compone la plataforma base para el progreso y preparacion de modelos de
ensefianza profundo. Desde mi punto de observacion metodolégico, esta libreria suministra
la infraestructura necesaria para organizar sistemas inteligentes capaces de formarse patrones
complicados a partir de datos térmicos.

Su uso permite realizar procesos de entrenamiento, optimizacion y desarrollo del modelo,

afirmando la reproducibilidad y escalabilidad del sistema de diagndstico propuesto [28].
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3.245. KERAS - MODELOQOS

La interfaz Keras, que es parte de TensorFlow, se emplea para establecer el modelo de una
red neuronal de forma ordenada. La metodologia de esta biblioteca se encamina en
simplificar el progreso de arquitecturas de la ensefianza profundo, haciéndolo modular y
organizado.

Este modelo secuencial posibilita la creacion de una serie l6gica de capas, que se extiende
desde la introduccion de imagenes térmicas hasta la entrega de clasificaciones de gravedad,
lo que contribuye a esclarecer el disefio del sistema [29].

3.3. PRE PROCESAMIENTO Y CONVERSION DE INFORMACION VISUAL A
DATOS TERMICOS

Una vez extraida las iméagenes, se emplea un asunto de preprocesamiento, cuyo objetivo es
tomar medidas para la informacién para el estudio térmico y el entrenamiento del modelo de
inteligencia artificial.

Esta causa contiene la conversion de la informacion visual a escala de intensidad,
consintiendo corresponder a los rangos de brillo de cada pixel con valores de temperatura
estimados. Mediante esta ecuacion se obtiene un mapa térmico matricial, donde cada
elemento representa un valor térmico cuantificable en grados Celsius.

La conversion del nivel de gris de una imagen térmica a temperatura se realiza mediante una
relacion lineal, expresada como:

Tmin+ G(x,y) ) M)
STe * (Tmax — Tmin)

T(x,y) =

Donde:

T(x,y): temperatura estimada en el pixel ubicado en la posicion, expresada en grados Celsius
(°C) o Kelvin (K).

Tmin: temperatura minima correspondiente al nivel de gris 0 de la imagen térmica,
expresada grados Celsius (°C).

Tmax: temperatura méaxima correspondiente al nivel de gris 255 de la imagen térmica grados
Celsius (°C).
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G(x,y): valor de intensidad en escala de grises del pixel con un oscila entre 0 y 255.

255: valor maximo posible en una imagen digital de 8 bits.

Esta etapa es fundamental, ya que transforma imagenes cualitativas en datos numéricos
confiables, permitiendo analisis estadisticos, comparaciones normativas y evaluacién
automatica de condiciones térmicas, la imagen de pixeles en valores de temperatura y

muestra un mapa en falso color para ver rapidamente las zonas calientes.

3.3.1. IDENTIFICACION DE PUNTOS CRITICOS Y PATRONES TERMICOS

Con los datos térmicos procesados, se procede a la identificacion de puntos calientes,
entendidos como zonas con temperaturas anormalmente elevadas respecto al entorno del
equipo.

a) Localizar maximos térmicos

b) Determinar su posicion espacial

c) Evaluar la magnitud del sobrecalentamiento

Asimismo, se identifican patrones térmicos repetitivos, los cuales pueden estar asociados
a defectos eléctricos, sobrecargas, conexiones deficientes o degradacion de materiales.
Esta informacion resulta cifra para el analisis temprano de fallas incipientes. Adicional
en esta etapa se identifica la temperatura méxima y su ubicacién, esencial para

diagnostico puntual.

3.3.2. CLASIFICACION DE SEVERIDAD TERMICA SEGUN NORMATIVAS
TECNICAS

Los valores térmicos obtenidos son evaluados bajo criterios establecidos en normativas
internacionales, como ANSI/NETA, permitiendo clasificar el estado del equipo segun niveles
de severidad [30].
La metodologia define categorias de criticidad tales como:

a) Condicion normal o de observacion

b) Condicién de alerta 0 mantenimiento programado
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¢) Condicion critica o intervencion inmediata
Esta clasificacion convierte el analisis térmico en una herramienta objetiva de decision,
alineada con estandares técnicos reconocidos en el sector eléctrico. Es decir, Convierte datos
térmicos en una clasificacion visual de riesgo, sin depender de datos reales. Por otro lado, se
asignaria en esta etapa las categorias de severidad segin umbrales, alineadas con normas
ANSI/NETA.

3.3.3. ANALISIS DE AREAS CRITICAS Y EVALUACION ESPACIAL DEL
RIESGO

En esta fase, se mide el tamafio de las regiones criticas, contabilizando las areas que exceden
los limites térmicos impuestos.
Esta evaluacion hara posible:

a) Establecer como se propaga el sobrecalentamiento
b) Analizar el posible impacto en otros elementos
c) Dar prioridad a las intervenciones de mantenimiento

La evaluacion espacial proporciona una perspectiva completa del estado térmico del equipo,
maés alla de un Gnico punto de fallo. En esta fase se garantizara la conversion de los datos
térmicos en un mapa visual de severidad, el cual sera util para las inspecciones rapidas o los

informes.

3.3.4. VISUALIZACION AVANZADA DE INFORMACION TERMICA

Durante esta fase, se procesan los resultados y se crean visualizaciones térmicas en colores
ficticios, mapas de gravedad y graficos que muestran el comportamiento térmico. Estas

visualizaciones posibilitaran:
a) Detectar anomalias con rapidez
b) Transmitir de manera clara los resultados al personal técnico

c) Incorporar los analisis en los reportes de mantenimiento
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Por lo tanto, la visualizacion se transforma en un nexo entre el analisis computacional y la
toma de decisiones operacionales.

3.3.5. PREPARACION DE DATOS PARA EL ENTRENAMIENTO DEL MODELO
DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

En esta etapa, los datos térmicos se estructuran para su uso en modelos de aprendizaje
profundo. Para este propdsito, la informacion se segmenta en conjuntos de entrada (imagenes

térmicas) y salida (etiquetas de severidad). El procedimiento incluira:

a) Normalizacion de la informacién

b) Asignacion de clases segun la gravedad térmica

c¢) Organizacion matricial que sea compatible con redes neuronales. Este procedimiento
asegura que el modelo de inteligencia artificial adquiera conocimientos a partir de datos

coherentes, representativos y etiquetados de forma adecuada.

Al final de la etapa, se utilizara para transformar el mapa térmico en una entrada para una red

neuronal y generar etiquetas de gravedad para el aprendizaje controlado.

3.3.6. DISENO DEL MODELO DE APRENDIZAJE PROFUNDO

Un modelo que se fundamenta en redes neuronales convolucionales (CNN) es usado debido
a su efectividad al analizar imagenes y al identificar patrones espaciales. El objetivo de crear

el modelo es:

a) Obtener rasgos térmicos importantes

b) Aprender las relaciones no lineales que existen entre la severidad y la temperatura.
c) Clasificar automaticamente las anomalias térmicas.

El método hace posible la automatizacion del diagndstico, lo cual disminuye la necesidad de

examen visual manual.
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3.3.7. ENTRENAMIENTO Y VALIDACION DEL MODELO INTELIGENTE

El modelo es entrenado con datos elaborados anteriormente, modificando sus pardmetros
internos para reducir al minimo los errores de clasificacion. Se evalta lo siguiente durante el

entrenamiento:

a) Precision del modelo

b) Capacidad de generalizacién

c) Consistencia en la deteccion de anomalias
La validacion de resultados permite comprobar que el sistema es capaz de reproducir criterios
técnicos humanos, pero con mayor rapidez y objetividad. En este paso se puede comparar la

prediccion automatica con el mapa original, validando el desempefio del modelo.

3.3.8. EVALUACION DEL SISTEMA AUTOMATIZADO DE DIAGNOSTICO
TERMOGRAFICO

El sistema entrenado es integrado en una plataforma de andlisis que permite generar mapas
de severidad predichos automaticamente.

Los resultados obtenidos son comparados con los andlisis térmicos tradicionales,
comprobando:

a) Exactitud del diagnostico automatizado
b) Correspondencia con normativas técnicas

c) Mejora en la deteccion temprana de fallas

Esta etapa demuestra la viabilidad del sistema propuesto como herramienta de apoyo para el

mantenimiento predictivo y la confiabilidad operativa de subestaciones eléctricas [31].
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3.4. IMPORTACION Y FUNCION DE LAS LIBRERIAS UTILIZADAS

Para el desarrollo del presente trabajo se realizd la importacion de librerias especializadas
que permiten el procesamiento digital de imagenes, el analisis numérico, la visualizacion de
resultados y la implementacion de modelos de aprendizaje profundo. Se emple6 la libreria
OpenCV para la adquisicion y el preprocesamiento de imagenes, NumPy para la
manipulacion eficiente de arreglos matriciales y Matplotlib para la representacion grafica de
imagenes y resultados experimentales. Asimismo, se utiliz6 el framework TensorFlow junto
con la interfaz Keras para la construccion y entrenamiento de un modelo de red neuronal
convolucional, haciendo uso del modelo secuencial y de capas convolucionales, de
agrupamiento, de aplanamiento y densas, las cuales permiten la extraccion de caracteristicas

relevantes y la posterior clasificacion de la informacion visual analizada.

En la Figura 20, codigo se coloca Google Drive en el entorno de Google Colab para permitir
acceder a archivos almacenados en la nube. Inmediatamente define la ruta de una imagen
termografica y la carga usando OpenCV (cv2.imread). Contiene una validacion para
colocar la imagen se haya cargado correctamente, evitando errores posteriores. Finalmente,
convierte la imagen a los espacios de color RGB y escala de grises para facilitar su analisis

térmico.
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CcO & Termografia M &

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucién Herramientas Ayuda

Q, Comandos + Coédigo ~ - Texto P Ejecutar todo ~

[4] ° B

from google.colab import drive

<> import os

r l

2, # Montaje de Google Drive
drive.mount(’'/content/drive")

(O
# Ruta de la imagen

03 ruta = 'fcontent/drive/MyDrive/Im_Term_SE/TrafoSe.jpg’
# Carga de la imagen

Eg img = cv2.imread(ruta)

# Verificacidn de carga correcta
if img is None:
raise FileMotFoundError("No se pudo cargar la imagen. Verifique la ruta.™)

# Conversidn de espacios de color
img_rgb = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGE)
gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

Figura 20. Importacion De Librerias Y Carga De Imagenes

Fuente: Autores

La Figura 21, nos indica que el mensaje en Google Drive ya estd montado correctamente en
la ruta /content/drive. No se trata de una equivocacion, sino de una notificacion informativa
del entorno Colab. El sistema requiere usar force_remount=True solo si se requiere volver
agregar Drive desde cero. El cédigo puede continuar ejecutandose normalmente sin afectar

el andlisis de la imagen.

Orive already mounted at /content/drive; to attempt to forcibly remount, call drive.mount("/content/drive”, force remount=Trug).
Downloading...
From: https://drive.google. con/uc?id=16Xfqdptan7yTygVaYkIEehGi iPSUNH--

Figura 21. Mensaje De Analisis En One Drive

Fuente: Autores
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3.4.1. DETECCION AUTOMATICA DE PUNTOS CALIENTES

En esta etapa del procesamiento se realizo la conversion de los valores de intensidad de los
pixeles de la imagen en escala de grises a valores estimados de temperatura en grados Celsius.
Para ello, se definieron una temperatura minima y una temperatura maxima representativas
del rango operativo de la camara termografica, establecidas en 20 °C y 100 °C,

respectivamente.

Figura 22, partir de los analisis de estos parametros, se aplic6 una relacion lineal que permite
mapear los niveles de gris, normalizados en un rango de 0 a 255, hacia un intervalo térmico
continuo, obteniéndose asi una matriz de temperaturas correspondiente a cada pixel de la

imagen analizada.

Termografia .
e g w & = 553 2 Compartir 0
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecuc
- . RAM
mandos + Codigo ~ + Texto [P Ejecutartodo -~ v bisco - A
(51 > # 2. CONVERSION DE INTENSIDAD DE PIXELES A TEMPERA v ¥ m ¢
s 5
-, S S S

T_min = 28.8  # Temperatura minima estimada de la cdmara (°C)
T_max = 186.8 # Temperatura maxima estimada de la camara (°C)

temp_map = T_min + (gray / 255.@) * (T_max - T_min)

max_temp = np.max{temp map)
y_max, x_max = np.unravel_index(np.argmax(temp_map), temp_map.shape)

print(f"Maximo térmico estimado: {max_temp:.2f} °C")
print{f"Ubicacidn del punto caliente: (x={x max}, y={y _max})")

v +++ Drive already mounted at /content/drive; to attempt to forcibly remount,
Maximo térmico estimado: 99.69 °C
Ubicacidn del punto caliente: (x=161, y=67)

Figura 22. Identificacion Del Punto Caliente En Imagen Termografica.

Fuente: Autores
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En esta etapa del analisis se implementé un método de clasificacidn de la severidad térmica
de las anomalias detectadas, basado en criterios alineados con la norma ANSI/NETA ATS,
mediante la definicion de una funcién que asigna niveles de criticidad baja, media y alta a
cada valor de temperatura estimado, en funcion de umbrales previamente establecidos. Dicha
funcién fue aplicada de manera vectorizada sobre la matriz completa de temperaturas, lo que
permitioé generar un mapa descriptivo de severidad térmica a nivel de pixel y asociar el punto

de mayor temperatura identificado con su correspondiente nivel de criticidad.

Adicionalmente, Figura 23, se establece el calculo del area que presenta temperaturas
superiores a un umbral critico de 60 °C, mediante la cuantificacion de los pixeles que exceden
este valor, proporcionando un indicador cuantitativo de la extension de las zonas afectadas
por sobrecalentamiento y aportando informacion relevante para la evaluacion integral del

estado térmico del equipo y la priorizacién de acciones de mantenimiento.

# 4. CLASIFICACION DE SEVERIDAD SEGUN NORMA ANSI/NETA ATS

def clasificar_severidad(temp):
if temp < 2@:
return 'Criticidad BAJA - Etapa de observacidn del equipo’
elif temp < 68:
return 'Criticidad MEDIA - Reparar en prdximo mantenimiento’
else:
return 'Criticidad ALTA - Reparar inmediatamente’
# Mapa descriptivo de severidad
severidad_map = np.vectorize(clasificar_severidad){temp_map)

# Severidad del punto mas caliente
severidad_max = clasificar_severidad(max_temp)
print(f"Severidad del punto maximo: {severidad_max}")

umbral = 68 # °C

area_umbral = np.sum{temp _map > umbral)

print(f"Area con temperatura > {umbrall®C: [area_umbrall pixeles™)
w

Figura 23. Clasificacion De Severidad

Fuente: Autores
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En la Figura 24, se analiza el resultado que muestra el sistema identificd un punto caliente
con una temperatura maxima estimada de 99,69 °C, lo cual es elevado para equipos
eléctricos. Se establece la ubicacion exacta del punto critico en la imagen (x=161, y=67),
facilitando su inspeccion fisica. La severidad se clasifica como criticidad ALTA,
recomendando una solucion inmediata para evitar fallas. Ademas, se mide un area
significativa con temperaturas superiores a 60 °C, evidenciando un sobrecalentamiento

extendido.

e+ Drive already mounted at /content/drive; to attempt to forcibly remount,
Maximo térmico estimado: 99.69 °C
Ubicacidn del punto caliente: (x=161, y=567)
Severidad del punto maximo: Criticidad ALTA - Reparar inmediatamente
Area con temperatura > 58°C: 630880 pixeles

Figura 24. Resultado Maximo Térmico
Fuente: Autores

3.4.2. PRE-PROCESAMIENTO Y CONVERSION DE INFORMACION VISUAL A
DATOS TERMICOS

En esta fase del procesamiento se llevo a cabo la generacién del mapa térmico en falso color
a partir de la matriz de temperaturas estimadas, para lo cual los valores térmicos fueron
normalizados a un rango de 0 a 255, preservando la relacion relativa entre los valores
minimos y méaximos de la imagen y permitiendo su adaptacion a formatos de visualizacion
digital. Posteriormente, la matriz normalizada fue convertida a un tipo de dato de ocho bits
sin signo y se aplico una paleta de colores de tipo Inferno, que asigna tonalidades crométicas
progresivas en funcién de la magnitud de la temperatura, facilitando la identificacion visual
de gradientes térmicos y zonas con concentraciones elevadas de calor.

La Figura 25, se observa una generacion del mapa térmico en falso color constituye un
elemento fundamental para el andlisis visual de las anomalias térmicas, ya que permite
resaltar de manera intuitiva los puntos calientes y las areas criticas, complementando el
analisis numérico previo y contribuyendo a una interpretacion mas claray eficiente del estado

térmico de los equipos evaluados.
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norm_temp = cv2.normalize(temp _map, None, @, 255, cv2.NORM_MINMAX).asty
false_color = cv2.applyColorMap({norm_temp, cv2.COLORMAP_INFERNO)

Drive already mounted at /content/drive; to attempt to forcibly remount,
Maximo térmico estimado: 99.89 °C

Ubicacidn del punto caliente: (x=161, y=67)

Severidad del punto mdximo: Criticidad ALTA - Reparar inmediatamente
Area con temperatura > 68°C: 620888 pixeles

Figura 25. Resultado de Generacion del Mapa Térmico

Fuente: Autores

3.4.3. IDENTIFICACION DE PUNTOS CRITICOS Y PATRONES TERMICOS

En esta etapa del procesamiento se realizd el marcado del punto caliente identificado
previamente sobre el mapa térmico en falso color, mediante la superposicion de un elemento
gréfico circular en la ubicacion correspondiente a la temperatura maxima detectada y la
inclusién de una etiqueta informativa con el valor numérico de dicha temperatura, lo que
facilita su interpretacion directa. Posteriormente, el mapa térmico fue visualizado en un
formato adecuado para el analisis, aplicando la conversion del espacio de color
correspondiente, el ajuste del tamafio de la figura y la supresion de ejes para lograr una
presentacion clara y libre de elementos distractores.

En la Figura 26, se analiza el mapa térmico en falso color fue exportado y almacenado como
un archivo de imagen, garantizando la conservacion y trazabilidad de los resultados obtenidos
para su posterior andlisis, documentacion o inclusion en informes técnicos, asi como su uso
como evidencia visual en procesos de diagnostico y toma de decisiones en mantenimiento de

equipos eléctricos.
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# ==============================s==============================
# 7. MARCADO DEL PUNTO CALTENTE SOBRE MAPA TERMICO
- ——
cwv2.circle(false_color, (x_max, y_max), 8, (8, 255, @), 2)

cv2.putText(false_color, f"Max: {max_temp:.1f}°C", (1@,3@),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, ©.8, (8,255,8), 2)

plt.figure(figsize=(8,6))
plt.imshow(cv2.cvtColor(false color, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title('Mapa térmico en falso color')
plt.axis( off")

1t

plt.show()

cv2.imwrite('/content/MapaTermico_FalsoColor.png', false_color)
print{"Mapa térmico en falso color exportado correctamente.™)

Figura 26. Visualizacion Cddigo y Exportacion de Mapa Térmico
Fuente: Autores
El Figura 27, se analiza el mapa térmico en falso color evidencia la presencia de un punto
caliente con una temperatura maxima cercana a los 100 °C, lo que indica un
sobrecalentamiento significativo en un componente especifico de la instalacion eléctrica.
Ademas, la existencia de una amplia zona con temperaturas superiores a 60 °C refuerza la

gravedad de la situacion.

Drive already mounted at /content/drive; to attempt to forcibly remount, call drive.mount("/content/drive", force_remount=True).
*  Maximo térmico estimado: 99.69 °C

Ubicacién del punto caliente: (x=161, y=67)

Severidad del punto méximo: Criticidad ALTA - Reparar inmediatamente

Area con temperatura > 60°C: 68080 pixeles

Mapa térmico en falso color

18.6

| 22/01/2025
e 19:51. .|

Mapa térmico en falso color exvortado correctamente.

Figura 27. Resultado De La Simulacion De Mapa Térmico

Fuente: Autores
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En la Tabla 6, se analiza una resolucion de datos encontrada nos ayuda visualizar los valores
obtenidos de temperatura y su interpretacion técnica y cual esta agregado un parametro que

se analiza una maxima temperatura.

Parédmetro analizado Valor obtenido Interpretacion técnica
Temperatura maxima 99.7 °C Valor muy superior al rango
estimada normal de operacion
Temperatura maxima 86.9 °C Coincide con el hotspot
mostrada en imagen detectado visualmente
Ubicacién del punto caliente | (x =161,y = 67) Zona localizada en
conexién/conductor superior
Severidad térmica Criticidad ALTA Riesgo inminente de falla
Areacon T > 60 °C 60 808 pixeles Calentamiento extendido, no
puntual

Tabla 6. Datos De Grados Celsius

3.4.4. CLASIFICACION DE SEVERIDAD TERMICA SEGUN NORMATIVAS
TECNICAS

En esta etapa se estudia la generacion del mapa de severidad térmica en formato RGB, a
establecer la matriz de temperaturas estimadas, analizando los criterios propuestos en la
normativa ANSI/NETA para mantenimiento y diagnostico termografico. Para ello, se
establecié una imagen compuesta por tres canales de color que permiten clasificar
visualmente el estado térmico de cada pixel segun niveles de temperatura previamente
definidos. El canal rojo se asigné a condiciones de criticidad elevada, correspondientes a
temperaturas iguales o superiores a 80 °C, las cuales, de acuerdo con ANSI/NETA, requieren
accion correctiva inmediata. El canal amarillo representa condiciones de alerta, asociadas a
temperaturas intermedias que superan el régimen normal de operacion y demandan
seguimiento continuo, mientras que el canal verde identifica condiciones normales o
aceptables de operacion, conforme a los limites térmicos recomendados por dicha normativa

para equipos eléctricos en servicio.

Esta representacion grafica facilita la identificacion inmediata de zonas criticas, areas en

condicién de alerta y regiones de operacion normal, constituyéndose en una herramienta
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visual complementaria para el analisis térmico y la toma de decisiones en mantenimiento

predictivo, tal como se observa en la Figura 28.

mapa_severidad = np.dstack((
temp_map »>= 88, # Rojo = Critica
(temp_map < 68) | ((temp_map »= 68) & (temp_map < 88)), # Verde = Normal
(temp map »>= 6@) & (temp map < 88) # Amarillo - Alerta
)).astype(np.uint8) * 255

Figura 28. Codigo De La Generacion Del Mapa De Severidad Térmicas

Fuente: Autores

3.4.5. VISUALIZACION AVANZADA DE INFORMACION TERMICA

En esta fase final del procesamiento se realizo la visualizacion y exportacion del mapa de
severidad térmica generado. Para ello, el mapa fue presentado graficamente sin ejes ni
elementos adicionales, con el objetivo de facilitar una interpretacion clara de las zonas
clasificadas segun su nivel de criticidad. Posteriormente, la imagen fue convertida al formato
de color adecuado y almacenada como archivo, asegurando la preservacion de los resultados
obtenidos.

En la Figura 29, se refleja un procedimiento que permite disponer de un registro visual del
estado térmico del equipo analizado, util para documentaciéon técnica, informes de

diagnostico y respaldo en procesos de evaluacion y toma de decisiones en mantenimiento.
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# 10. VISUALIZACION Y EXPORTACION DEL MAPA DE SEVERIDAD

plt.imshow(mapa_severidad)

plt.title( 'Mapa de Severidad Térmica’)
plt.axis( off")

plt.show()

cv2. imwrite('/content/Mapa_Severidad_Termica.png',

cv2.cvtColor(mapa_severidad, cv2.COLOR_RGB2BGR) )

Figura 29. Visualizacién Del Codigo Mapa De Severidad

Fuente: Autores

En la Figura 30, se establece un mapa de severidad térmica muestra una temperatura maxima

aproximada de 86,9 °C, lo que detalla una condicion de sobrecalentamiento relevante.

Las zonas resaltadas en rojo indican areas criticas con mayor problema térmico, concentradas
en un componente especifico. La gran parte de la instalacion se mantiene en niveles

moderados (verde y celeste), lo que propone que el problema es localizado.

Mapa de Severidad Térmica

Figura 30. Mapa De Severidad Térmicas

Fuente: Autores
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3.4.6. PREPARACION DE DATOS PARA EL ENTRENAMIENTO DEL MODELO
DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

En esta fase se realizd la preparacion de los datos necesarios para el entrenamiento del
modelo de inteligencia artificial. EI dibujo térmico normalizada fue traida como entrada del
estudio, escalando sus valores al rango de 0 a 1 para optimizar la estabilidad numerica durante
el proceso de ensefianza. Adicionalmente, se ajusto la dimensién de los datos para incorporar
un canal adicional, permitiendo su correcta compatibilidad con redes neuronales
convolucionales. De forma paralela, se generaron las etiquetas o ground truth a partir de la
matriz de temperaturas, asignando clases discretas que representan niveles de severidad

térmica baja, media y alta, de acuerdo con umbrales previamente definidos.

Posteriormente, se definid la arquitectura del modelo de aprendizaje profundo mediante una
red neuronal convolucional de tipo secuencial. La estructura propuesta incluye capas
convolucionales encargadas de la extraccion automatica de caracteristicas espaciales, capas
de agrupamiento para la reduccion de la dimensionalidad y capas densas destinadas a la
clasificacion final. La capa de salida utiliza una funcion de activacion softmax, adecuada para
la clasificacion multiclase, permitiendo al modelo estimar la probabilidad de pertenencia de
cada entrada a los distintos niveles de severidad térmica considerados, constituyendo asi la
base del sistema inteligente de diagnostico desarrollado en el presente estudio como se
observa en la Figura 31.
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# Entrada del modelo (imagen térmica normalizada)
X = norm_temp / 255.8
X =X[..., np.newaxis] # (H, W, 1)

# Etiquetas numéricas (ground truth)
y = np.zeros_like(temp map, dtype=np.uintg)

y[temp_map < 28] = @ # Clase @: Baja
y[(temp_map >= 28) & (temp_map < 68)] = 1 # Clase 1: Media
y[temp_map »= 68] = 2 # Clase 2: Alta

from tensorflow.keras.layers import Input

model = Sequential([

Input(shape=(X.shape[@], X.shape[1], 1)),
Conv2D(8, (3,3), activation="relu'),
MaxPooling2D(2,2),

Conv2D(16, (3,3), activation="relu'),
Flatten(),
Dense(32, activation='relu’),
Dense(3, activation='softmax’)

Fiaura 31. Cédiao Datos. Modelos De Aprendizaie

Fuente: Autores

3.4.7. DISENO DEL MODELO DE APRENDIZAJE PROFUNDO

En esta etapa se realizd la compilacion y el entrenamiento del modelo de aprendizaje
profundo como prueba de concepto. Para la compilacion se empled el optimizador Adam,
seleccionado por su eficiencia y capacidad de adaptacion durante el proceso de aprendizaje,
junto con la funcion de pérdida sparse categorical crossentropy, adecuada para problemas de
clasificacion multiclase con etiquetas enteras. Asimismo, se definié la métrica de exactitud
para evaluar el desempefio del modelo durante el entrenamiento. Posteriormente, el modelo
fue entrenado utilizando los datos preparados, ejecutando un nimero determinado de épocas
con el fin de ajustar los pesos internos de la red y verificar la viabilidad del enfoque
propuesto, permitiendo validar el funcionamiento general del sistema de clasificacion

térmica desarrollado.
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En la Figura 32, se analiza un proceso que se establece en dos etapas fundamentales: la
compilacion del modelo definiendo el optimizador adam y la funcion de pérdida, y el
entrenamiento (fit) inicial. Se observa la creacion de una etiqueta global basada en la
severidad maxima (y_global) y el ajuste de dimensiones de la entrada X mediante

np.newaxis.

# ====== == ===
# 13. COMPILACION DEL MODELO

e — == ===

# Etiqueta global basada en la severidad maxima
y_global = np.array( [np.max(y)}])

model . compile(
optimizer="adam",
loss="sparse_categorical crossentropy’,
metrics=["accuracy"]

)
# ====== == === === === ===
# 14. ENTREMAMIENTO DEL MODELO (PRUEBA DE CONCEPTO)
# ====== == === === === ===
model . fit(

X[np.newaxis, ...], # (1, H, W, 1)

y_global, # (1,)

epochs=28,

verbose=1

Figura 32. Compilacién y Entrenamiento Del Modelo

Fuente: Autores
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En la Figura 33, se observa el log de entrenamiento de un modelo de Keras, afiadiendo las
20 épocas programadas en el cédigo anterior. Se afirma que se entreno con un Unico dato
(1/1 steps), logrando répidamente una precision del 100% y una pérdida de cero. Esta
situacion indica un sobreajuste (overfitting) extremo, algo esperado al realizar una prueba de

concepto con una sola muestra.

Epoch 1/2B

1f/1 ——————————— a5 4sfstop - accuracy: 1.888@ - loss: @.7154

Epoch Z/2B

1/1 ————— ¥x Ixfstop - accuracy: 1.8888 - loss: @ papdo+dd
Epoch 3728

1/l ——————————— 25 1isfstop - accuracy: 1.808@ - loss: @.BdPBcrdd
Epoch 4728

T ——— ¥z Ig/step accuracy: 1.3888 loss: @.BaBBc+dd
Epoch 5/2B0

11 ——————————— 5 Isfstop - accuracy: 1.888@ - loss: @.B@pdcrdd
Epoch &/2B

11 ——————————— 35 3sfstop - accuracy: 1.8888 - loss: @.BEpBcrdd
Epoch 7728

1/1 ————— 3x 3xfstop - accuracy: 1.8888 - loss: @ papBo+dd
Epoch By 2B

1/l —————————— 35 35fstop - accuracy: 1.8888@ - loss: @.BdPBcrdd
Epoch 9728

1/ —————— 3x 3sfsteop - accuracy: 1.8868 - loss: @ BaBbordd
Epoch 18728

11 ————————————— 1x 945ms/step - accuracy: 1.8888 - loss: @.8ERdcrad
Epoch 11728

11 ——————————— 15 723ms/step - accuracy: 1.88488 - loss: @.28Bdcrap
Epoch 12/28

1/1 ———————— 1z 7@ims/step - accuracy: 1.8888 - loss: @.0Epdc+al
Epoch 13728

1/l ——————————— 15 72Ims/step - accuracy: 1.8898 - loss: @.29Bdcrap
Epoch 1428

1/ ———————— 1x B9BmsSstep - accuracy: 1.86888 - loss: @.088dc+as
Epoch 15728

11 —————————————— 1x 716ms/step - accuracy: 1.8888 - loss: @.8ERdctad
Epoch 1E/28

11 ——————————— 15 71¥ms/step - accuracy: 1.88488 - loss: @.28Bdcrap
Epoch 17/28

1/1 —————— 1z 1sfstop - accuracy: 1.8888 - loss: @ papbo+da
Epoch 18728

1/1L —————————— 15 7d3ms/step - accuracy: 1.80898 - loss: @.29Bdcrap
Epoch 15/28

1/ ——————— ¥x Isfstop - accuracy: 1.8868 - loss: @ BaBBorda
Epoch ZB/28

11 —————————————— 1s lsfstop - accuracy: 1.8868 - loss: @ pEBBordd
ckeras_sro.callbacks history.History at 8xPebc2bdiichas

Figura 33. Resultados De Mejoria De La Prueba De Imagen

Fuente: Autores

3.4.8. ENTRENAMIENTO Y VALIDACION DEL MODELO INTELIGENTE

En esta fase se realizo la prediccion de los niveles de severidad térmica mediante el modelo
de inteligencia artificial previamente entrenado. La imagen térmica de entrada fue procesada
por la red neuronal convolucional para obtener las probabilidades de pertenencia a cada clase,
a partir de las cuales se determind la clase final asociada a cada pixel. Posteriormente, los

resultados de la clasificacion fueron representados en un mapa visual codificado en colores,
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donde se asignaron tonalidades especificas para identificar los niveles de severidad baja,
media y alta. Esta visualizacion permite una interpretacion clara e intuitiva de la salida del
modelo, facilitando la identificacion de zonas criticas y constituyéndose en una herramienta
de apoyo para el analisis térmico y la toma de decisiones en procesos de mantenimiento
predictivo.

En la Figura 34, se observa un fragmento de cddigo genera un mapa de severidad espacial
pixel a pixel, clasificando valores de temperatura en tres categorias: Baja (verde), Media
(amarillo) y Alta (rojo). Utiliza la libreria OpenCV para superponer un texto de "Diagndstico

IA" sobre la imagen resultante, basado en una clasificacion global previa.

# MAPA DE SEVERIDAD ESPACIAL (PIXEL A PIXEL)

mapa_pred = np.zeros((temp_map.shape[@8], temp_map.shape[l], 2), dtype=np.uint8)
# Baja

mapa_pred[temp_map < 28] = [@, 255, @]

# Media

mapa_pred[ (temp_map »>= 28) & (temp_map < 68)] = [255, 255, @]

# Alta

mapa_pred[temp _map »>= 68] = [255, 8, 8]

# Resaltar diagndstico global IA

color_global = [(@,255,8), (255,255,8), (255,8,8)][clase_global]
texto_global = ["BAJA", 'MEDIA', "ALTA'][clase global]

h, w, _ = mapa_pred.shape

texto = f"Diagnostico IA: {texto globall}”

font = cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX
scale = 8.9

thickness = 2

(text_w, text_h), _ = cv2.getTextSize(texto, font, scale, thickness)

x = (w - text w) // 2
y =48 # altura superior

cv2.putText(
mapa_pred,
texto,
(%, ¥,
font,
scale,
color_global,
thickness,
cv2.LINE_AA

Figura 34. Mapa de severidad Espacial
Fuente: Autores
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Esto demuestra que: EI modelo de 1A no contradice la evidencia térmica y refuerza la
confiabilidad del sistema hibrido y; las zonas amarillas con regiones en condicion de alerta,
que podrian evolucionar a fallas si no se monitorean en la Tabla 7, se muestra mas claro los

resultados alcanzados.

Elemento / Evidencia | Temperatura | Clasificacion | Resultado del

Zona enla estimada (°C) | del cédigo diagnostico

evaluada imagen

Conexién ZonaRoja | =90 °C (Méax.) | Criticidad Alta | Falla Térmica

Eléctrica Intensa Severa

Central

Conductores Rojo— =60 °C Criticidad Alta | Sobrecalentamiento

Superiores Amarillo Sostenido
Continuo

Aisladores Amarillo 20-60 °C Criticidad Calentamiento

Adyacentes Media Inducido

Estructura Verde Claro | <20 °C Criticidad Baja | Operacién Normal

Metélica

Area Inferior | Rojo > 60 °C Criticidad Alta | Propagacion

Del Equipo Extendido Térmica

Tabla 7. Datos De Mapa De Severidad

Como se puede apreciar en la Figura 35, las zonas rojas son las &reas con temperaturas

criticas (= 60 °C), concentradas principalmente en: conexiones, elementos conductores,

componentes activos del equipo. El criterio fisico (mapa térmico por umbrales) y el criterio

inteligente (clasificacion global por I1A) coinciden en el diagndstico de ALTA severidad.

Méx,

Biagrostico IA: ATA

+86.9

SFLIR

22/01/2025
- 19:51.

/2.5

Figura 35. Mapa De Severidad Por Modelo De Prediccion De La 1A
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CAPITULO IV

4. IMPLEMENTACION DE LA METODOGIA Y VALIDACION DE
RESULTADOS OBTENIDOS

En el Capitulo 4 se realiza la implementacion practica del anélisis térmico de un
transformador de potencia utilizando tanto métodos fisicos por umbrales como un modelo de
inteligencia artificial (1A). Se parte de la carga de una imagen termografica obtenida desde
Google Drive, correspondiente a un punto critico identificado en el Capitulo 3, donde el
bushing de alta tension alcanza 86 °C, considerado de alta criticidad segin la norma
ANSI/NETA. La imagen se convierte de intensidad de pixeles a valores de temperatura en
grados Celsius, generando una matriz térmica que permite identificar el punto caliente
maximo, calcular el area con temperaturas superiores a 70 °C y clasificar los niveles de
severidad (baja, media y alta). Para facilitar la interpretacion, se genera un mapa térmico en
falso color con la paleta Inferno (proporciona tonalidades cromaticas progresivas en funcion
de la magnitud de la temperatura), donde los gradientes de temperatura y las zonas criticas

se visualizan de manera intuitiva, reforzando el analisis fisico.

Paralelamente, se implementa un modelo de red neuronal convolucional que utiliza laimagen
normalizada como entrada, entrenandose con etiquetas basadas en los niveles de severidad
previamente definidos. EI modelo aprende patrones espaciales de temperatura y realiza una
clasificacion multiclase de alta, media y baja severidad, generando un mapa de severidad

RGB (colores) que codifica visualmente las zonas criticas, de alerta y normales.
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41. PRUEBASDE PUNTOS CALIENTES EN TRANSFORMADORES DE
CORRIENTE

En la Figura 36, diagnostico evidencia un punto caliente con temperatura maxima cercana a

86.9 °C, indicando una condicion térmica anormal en el equipo energizado.
IMAGEN FISICA REAL

Corresponde a una inspeccién visual del equipo eléctrico, utilizada como evaluacion inicial
seglin ANSI/NETA, para identificar condiciones fisicas anormales en conductores,

aisladores y conexiones.
IMAGEN FISICA TERMOGRAFICA

Presenta la distribucion de temperatura del sistema en operacion, detectando un punto
caliente con T = 86.9 °C. Este analisis se basa en los criterios de inspeccion termogréafica

establecidos en ANSI/NETA, para equipos energizados.
IMAGEN DE DIAGNOSTICO

La imagen procesada resalta las areas con severidad térmica elevada y clasifica la condicion
como ALTA, conforme a los criterios de evaluacién y accidon correctiva que asocian

incrementos térmicos con riesgo de falla.
IMAGEN DE DIAGNOSTICO PREVENTIVO

Clasifica los componentes segun niveles de condicion térmica, permitiendo priorizar
mantenimiento preventivo de acuerdo con la filosofia de mantenimiento basado en condicion
descrita en ANSI/NETA.
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Imagen Fisica Real

Imagen Fisica Termogréafica

18.6

22/01/2025
19:51

Imagen De Diagndstico

Imagen De Diagndstico Preventivo

Cuadro Diagn%‘ético 1A: ALTA OFUR

Méx. - 86.9
72,5

Figura 36. Bateria De Transformadores De Corriente
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4.1.2. ANALISIS DE LA PRUEBA EN TRANSFORMADORES DE CORRIENTE

En el analisis vemos la imagen fisica termografica que se establece un rango definido de
colores donde el punto de mayor temperatura es de 86.9 °C. Mientras que en la imagen
modelada por el software de la IA establece un rango de colores definidos por el mapa de
severidad muy similares a la imagen fisica termografica. Se presenta una comparacion
integral entre el andlisis térmico tradicional basado en umbrales normativos ANSI/NETA y
los resultados obtenidos mediante el modelo de inteligencia artificial desarrollado, con el
objetivo de evaluar la coherencia y confiabilidad del enfoque hibrido propuesto. En dicha
tabla se contrastan los principales indicadores térmicos relevantes, incluyendo la temperatura
méaxima detectada (86 °C), la ubicacion del punto critico en el bushing de alta tension, el

nivel de severidad asignado.

En la Tabla 8, presenta los principales parametros numéricos del analisis termografico del
equipo evaluado. La temperatura maxima de 86.9 °C y un AT de 34.1 °C evidencian un
calentamiento anémalo localizado. La emisividad € = 0.95 garantiza la confiabilidad de la

medicion térmica realizada.

Datos Valor Abreviatura

Temperatura maxima 86.9 °C

Temperatura promedio 52.8 °C

Temperatura minima 18.6 °C

Diferencial térmico 34.1 AT (°C)
Emisividad 0.95 €

Umbral de alarma 60 °C

Severidad térmica 3 ST

Diagnostico 1A 3 1A

Area critica 1 AC

Tabla 8. Medicion De Datos Bateria De Transformador
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En la Tabla 9, es comparacion entre el analisis térmico por umbrales ANSI/NETA vy el

modelo de inteligencia artificial para la evaluacion de severidad térmica.

Aspecto Evaluado

Andlisis Fisico por Umbrales
(ANSI/NETA)

Interpretacion
Coincidencia

Temperatura
Maxima Detectada

86,9 °C = 144,8 % del umbral
critico (60 °C). Exceso: 44,8 %.

Ambos métodos indican
condicion critica severa.

Ubicacién del Punto
Critico

Bushing de alta tension. 1 area
critica = 100 % localizada.

Coincidencia total en la
localizacion.

Diferencial Térmico
(AT)

34,1 °C = 85,3 % del limite de
anomalia (40 °C).

Ambos detectan anomalia
térmica importante.

Nivel de Severidad

Severidad ALTA Riesgo estimado
60-90 %.

Clasificacion coincidente.

Area Critica 1 zona = 100 % localizada. Falla no distribuida.
Temperatura 52,8 °C = 88 % del umbral critico. | Confirma estrés térmico
Promedio general.

Diagnostico Global

Condicion CRITICA.
Probabilidad de falla > 80 %.

Ambos métodos coinciden
en el diagnostico.

Tabla 9. Anélisis Térmico Bateria De Transformador

La coincidencia entre los resultados obtenidos mediante el andlisis fisico por umbrales

térmicos y la clasificacion realizada por el modelo de inteligencia artificial se explica porque

ambos enfoques parten de la misma evidencia termografica objetiva. El anlisis fisico emplea

criterios deterministicos definidos por la normativa ANSI/NETA, donde temperaturas

superiores a mayor igual a 60 °C se asocian directamente a estados de alerta y criticidad

elevada, respectivamente.
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4.2. PRUEBAS DE PUNTOS CALIENTES EN FUSIBLES DE 69 KV

En la Figura 37, evidencia un punto caliente localizado con temperatura maxima aproximada
de 54.5 °C en la conexién del equipo energizado. Segun los criterios de ANSI/NETA, esta
condicién corresponde a una anomalia térmica de severidad MEDIA.

IMAGEN FiSICA REAL

Muestra el estado fisico del conjunto de conexion en fusible de 69 kv en la subestacion. Esta
inspeccion visual, conforme a ANSI/NETA, permite identificar posibles desgastes

mecanicos, desalineaciones o contaminacién superficial.
IMAGEN FISICA TERMOGRAFICA

Evidencia una concentracion térmica localizada con temperatura maxima aproximada de
54.5 °C en la zona de conexién. Segun ANSI/NETA, este incremento térmico indica una

condicion andmala incipiente en un equipo energizado.
IMAGEN DE DIAGNOSTICO

La imagen procesada resalta la zona critica de sobrecalentamiento, facilitando su
identificacion. De acuerdo con ANSI/NETA, la diferencia térmica observada sugiere una

condicion que requiere seguimiento y evaluacion técnica.
IMAGEN DE DIAGNOSTICO PREVENTIVO

Clasifica la condicion térmica como Diagnostico 1A:  MEDIA, sefialando un riesgo
significativo de falla. Conforme a ANSI/NETA, se recomienda programar una intervencion

correctiva prioritaria para evitar la degradacion del equipo.
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Imagen Fisica Real Imagen Fisica Termografica

4 Cuadro

‘ 11555
' b 17/02/2025
: 15:43

Imagen De Diagnostico

Cuadro

Diagn¥stico 1A: MEDIA

Max. ~

153

17/02/2025
15:43

Figura 37. Fusibles De 69 KV
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4.2.1. ANALISIS DE LA PRUEBA DE FUSIBLE DE 69 KV

En el analisis de la prueba de la termografica se establece un rango definido de colores donde
el punto de mayor temperatura es de 54.5 °C. Mientras que en la imagen modelada por el
software de la 1A establece un rango de colores definidos por el mapa de severidad muy

similares a la imagen fisica termografica.

Se presenta una comparacion estructurada entre el analisis fisico por umbrales térmicos
basado en la normativa ANSI/NETA vy los resultados obtenidos mediante el modelo de
inteligencia artificial aplicado al procesamiento de imagenes termograficas. En este
escenario, la temperatura méaxima registrada de 54,5 °C se ubica por debajo del umbral de
alta criticidad (>60 °C), lo que permite clasificar la condicién del equipo como nivel medio
0 de alerta, sin evidencia de falla inminente. Ambos enfoques identifican de manera
consistente la zona de mayor temperatura, localizada en el componente evaluado, lo que
demuestra concordancia espacial entre la inspeccién tradicional y el reconocimiento de

patrones realizado por la red neuronal.

En la Tabla 10, se establece un analisis termografico evidencia una temperatura maxima de
54.5 °C localizada en la conexion del equipo eléctrico. El diferencial térmico de 41.2 °C
respecto al valor minimo indica una condicion de calentamiento anémalo. La emisividad ¢ =

0.95 asegura confiabilidad en la medicién realizada.

Datos Valor Abreviatura

Temperatura maxima 54.5 °C

Temperatura promedio 52.8 °C

Temperatura minima 13.3 °C

Diferencial térmico 41.2 AT (°C)
Emisividad 0.95 €

Umbral de referencia 60 °C

Severidad térmica 2 ST

Diagnédstico IA 3 1A

Area critica 1 AC

Tabla 10. Medicién De Datos De Fusible 69 Kv



65

En analisis de la Tabla 11, la semejanza entre el térmico por umbrales ANSI/NETA vy el

modelo de inteligencia artificial para la evaluacion de severidad térmica.

Aspecto Evaluado

Anélisis Fisico por Umbrales
(ANSI/NETA)

Interpretacion
Coincidencia

Temperatura
Maxima Detectada

54,5 °C = 90,8 % del umbral critico

(60 °C). Margen de seguridad: 9,2 %.

Ambos métodos indican
condicion no critica.

Ubicacién del Punto
Critico

Zona de conexion. 1 area critica
100 % localizada.

Coincidencia total en la
localizacion.

Diferencial Térmico
(AT)

41,2 °C = 103 % del limite de
anomalia (40 °C).

Ambos detectan contraste
térmico elevado.

Nivel de Severidad

Severidad MEDIA, Riesgo estimado
30-40 %.

Clasificacion coincidente.

Areacon T > 60 °C | 0 pixeles = 0 % del area analizada. Confirma ausencia de zona
critica.

Temperatura 52,8 °C =88 % del umbral critico. Estado térmico estable en

Promedio observacion.

Diagnostico Global

Condiciéon de monitoreo.
Probabilidad de falla < 30 %.

Ambos métodos coinciden
en el diagnostico.

Tabla 11. Analisis Térmico De Fusible 69 Kv
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4.3. PRUEBASDE PUNTOS CALIENTES EN INTERRUPTOR DE PODER

En la Figura 38, termografica muestra una temperatura maxima cercana a 36.9 °C, sin
presencia de puntos calientes criticos en los equipos analizados. Segun los criterios de
ANSI/NETA, la condicion térmica se considera normal y estable durante la operacion.

IMAGEN FiSICA REAL

Muestra el conjunto de equipos de potencia y aisladores instalados en la subestacion. De
acuerdo con ANSI/NETA, la inspeccién visual permite verificar condiciones fisicas

generales y posibles indicios de deterioro estructural.
IMAGEN FISICA TERMOGRAFICA

La imagen termogréfica presenta una temperatura maxima aproximada de 36.9 °C, sin
concentraciones térmicas criticas evidentes. Segun ANSI/NETA, el perfil térmico observado

corresponde a una condicion operativa dentro de rangos aceptables.
IMAGEN DE DIAGNOSTICO

El procesamiento de la imagen resalta la distribucion térmica de los equipos, sin puntos

calientes severos.
IMAGEN DE DIAGNOSTICO PREVENTIVO

La clasificacidn preventiva identifica al equipo en condicidén normal de operacion, sin riesgo

inmediato de falla.
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Imagen Fisica Real

Imagen Fisica Termogréafica

Figura 38. Interruptor De Poder
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4.3.1. ANALISIS DE LA PRUEBA DE INTERRUPTOR DE PODER

En la imagen fisica termografica se establece un rango definido de colores, en el cual el punto
de mayor temperatura registrado corresponde a 36,9 °C, evidenciando un comportamiento
térmico dentro de rangos operativos normales. De manera similar, la imagen modelada
mediante el software de inteligencia artificial presenta un rango cromatico de severidad que

guarda alta correspondencia con la imagen termografica original

En la imagen fisica termografica se establece un rango definido de colores, en el cual el punto
de mayor temperatura registrado corresponde a 36,9 °C, evidenciando un comportamiento

térmico dentro de rangos operativos normales.

Se presenta una comparacion estructurada entre el analisis fisico por umbrales térmicos,
basado en la normativa ANSI/NETA, y los resultados obtenidos mediante el modelo de
inteligencia artificial aplicado al procesamiento de imagenes termograficas. En este
escenario, la temperatura maxima registrada de 36,9 °C se encuentra muy por debajo del
umbral de alta criticidad (> 60 °C), lo que permite clasificar la condicion del equipo dentro

de un nivel de severidad media o de alerta controlada, sin indicios de falla inminente.

En la Tabla 12, muestra una temperatura maxima de 36.9 °C, valor que se encuentra dentro
de un rango normal de operacion para el equipo analizado. El diferencial térmico AT de
14.0 °C indica una distribucion de temperatura relativamente uniforme, sin concentraciones
criticas de calor. La emisividad € = 0.95 confirma que las mediciones termograficas son

confiables y adecuadas para el material evaluado.

Datos Valor Abreviatura
Temperatura maxima 36.9 °C
Temperatura promedio 38.8 °C
Temperatura minima 22.9 °C
Diferencial térmico 14.0 AT (°C)
Emisividad 0.95 €
Umbral de referencia 60 °C
Severidad térmica 1 ST
Diagnostico IA 1 1A
Area critica 0 AC

Tabla 12. Medicion De Datos Interruptor De Poder
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En la Tabla 13, estd el analisis térmico por umbrales ANSI/NETA y el modelo de

inteligencia artificial para la evaluacion de severidad térmica.

Aspecto Evaluado

Anélisis Fisico por Umbrales
(ANSI/NETA)

Interpretacion
Coincidencia

Temperatura Maxima
Detectada

36,9 °C = 61,5 % del umbral
critico (60 °C). Margen de
seguridad: 38,5 %.

Ambos métodos indican
condicion normal, no critica.

Ubicacién del Punto
de Mayor
Temperatura

Zona sin concentracion critica. 0
areas criticas = 0 % localizado.

Coincidencia total: no hay
punto caliente peligroso.

Diferencial Térmico
(AT)

14,0 °C = 35 % del limite de
anomalia (40 °C).

Ambos confirman
distribucion térmica
uniforme.

Nivel de Severidad

Severidad Media, Riesgo
estimado < 30 %.

Clasificacién coincidente.

Area Critica 0 zonas = 0 % del equipo. Confirma ausencia de
sobrecalentamiento.

Temperatura 38,8 °C = 64,7 % del umbral Estado térmico

Promedio critico. completamente estable.

Diagnostico Global

Probabilidad de falla < 5-10 %.

Ambos métodos coinciden en
el diagndstico.

Tabla 13. Andlisis Térmico Por Interruptor De Poder
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44. PRUEBASDE PUNTOS CALIENTES EN SECCIONADORES

En la Figura 39, evidencia un punto caliente localizado con temperatura maxima aproximada
de 62.1 °C en los componentes energizados de la subestacion. Segln los criterios de
ANSI/NETA, esta condicion corresponde a una anomalia térmica de severidad ALTA.

IMAGEN FiSICA REAL

Muestra el conjunto de seccionadores, aisladores y conductores de la subestacién en
condicién energizada. Segin ANSI/NETA, la inspeccién visual permite identificar posibles

anomalias fisicas o desgaste estructural.
IMAGEN FISICA TERMOGRAFICA

Se identifica un punto caliente con temperatura maxima aproximada de 62.1 °C en la zona
de conexidn. De acuerdo con ANSI/NETA, este incremento térmico indica una condicion

anomala con riesgo potencial de falla.
IMAGEN DE DIAGNOSTICO

La imagen procesada resalta claramente las areas de mayor severidad térmica. Conforme a
ANSI/NETA, la condicidn se clasifica como Diagnostico 1A: ALTA, requiriendo atencion

técnica prioritaria.
IMAGEN DE DIAGNOSTICO PREVENTIVO

La clasificacion preventiva identifica un nivel de riesgo elevado en el componente afectado.
Segin ANSI/NETA, se recomienda programar una intervencion correctiva inmediata para

evitar fallas del sistema.
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Imagen Fisica Real Imagen Fisica Termografica
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Imagen De Diagndstico
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Figura 39. Seccionadores
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4.4.1. ANALISIS DE LA PRUEBA DE SECCIONADORES

De manera concordante, la imagen procesada mediante el modelo de inteligencia artificial
clasifica la condicion térmica del equipo como de severidad alta, resaltando de forma
automatica la region de mayor concentracion térmica y confirmando la existencia de un
patrén térmico andmalo de tipo puntual y concentrado. La imagen de diagnostico preventivo
permite visualizar con mayor claridad la distribuciéon del campo térmico, mostrando que el
calentamiento no es generalizado, sino estrictamente localizado en el punto critico del

seccionador.

Al comparar los resultados del anélisis fisico basado en umbrales térmicos establecidos en la
normativa ANSI/NETA, con los obtenidos mediante el modelo de inteligencia artificial, se
verifica una alta concordancia entre ambos métodos. La temperatura maxima registrada de
62,1 °C se aproxima peligrosamente al umbral de condicidn severa, lo que permite clasificar
el estado del seccionador dentro de un nivel de severidad elevado, que requiere atencién
correctiva prioritaria para evitar la progresion hacia una falla mayor o una posible

indisponibilidad del equipo.

En la Tabla 14, se observa una temperatura maxima de 62.1 °C, que supera el umbral de
referencia (60 °C) y sugiere un calentamiento andmalo en un punto especifico del equipo. El
diferencial térmico AT = 53.3 °C indica una variacion muy alta, tipica de falla localizada
(conexion floja, corrosion u aumento de resistencia). Con emisividad € = 0.95, la medicion

se considera confiable para el anélisis comparativo.

Datos Valor Abreviatura

Temperatura maxima 62.1 °C

Temperatura promedio 48.3 °C

Temperatura minima 8.8 °C

Diferencial térmico 53.3 AT (°C)
Emisividad 0.95 €

Umbral de referencia 60 °C

Severidad térmica 3 ST

Diagnostico 1A 3 1A

Tabla 14. Medicion De Datos Pruebas De Seccionadores
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En la Tabla 15, estudio comparativo entre el andlisis térmico por umbrales ANSI/NETA y

el modelo de inteligencia artificial para seccionadores

Aspecto Evaluado

Anélisis Fisico por Umbrales
(ANSI/ NETA)

Interpretacion / Coincidencia

Temperatura
Maxima Detectada

62,1 °C = 103,5 % del umbral
critico (60 °C).

Ambos métodos indican
condicion anémala critica con
riesgo térmico.

Ubicacién del Punto

Zona de conexion superior del

Coincidencia total: presencia de

de Mayor equipo. 1 area critica punto caliente peligroso.
Temperatura localizada (100 %).

Diferencial Térmico | 13,8 °C = 34,5 % del limite de | Ambos confirman desbalance
(AT) anomalia (40 °C). térmico localizado, no uniforme.

Nivel de Severidad

Severidad ALTA, Riesgo
estimado > 60 %

Clasificacion coincidente con
diagnostico por IA.

Area Critica 1 zona =100 % del Confirma presencia de
componente evaluado. sobrecalentamiento activo.

Temperatura 48,3 °C = 80,5 % del umbral Estado térmico inestable,

Promedio critico. cercano a condicion de falla.

Diagnostico Global

Condicién no normal.
Probabilidad de falla estimada
60—75 % si no se interviene.

Ambos métodos coinciden en
necesidad inmediata de
mantenimiento.

Tabla 15. Analisis Térmico De Seccionadores
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45. PRUEBAS DE PUNTOS CALIENTES EN CADENA DE AISLADORES

En la Figura 40, inspeccion visual y termografica muestra condiciones normales de
operacion, sin dafios mecanicos ni anomalias térmicas. La temperatura maxima de 33.6 °C
se mantiene por debajo de los umbrales establecidos por ANSI/NETA, descartando riesgo

inmediato.
IMAGEN FiSICA REAL

Se observa la estructura y disposicion de aisladores y conductores, sin evidencias visibles de
dafio mecanico; esta imagen sirve como apoyo para la correcta identificacion del componente

evaluado.
IMAGEN FiSICA TERMOGRAFICA

La temperatura maxima registrada es 33.6 °C, valor inferior al umbral de alerta establecido

por ANSI/NETA, indicando una condicion térmica normal durante la operacion.
IMAGEN DE DIAGNOSTICO

El mapa resalta zonas de mayor temperatura; sin embargo, el nivel térmico observado no
supera los rangos criticos, por lo que corresponde a segun ANSI/NETA, recomendandose

solo monitoreo.
IMAGEN DE DIAGNOSTICO PREVENTIVO

La distribucion térmica es homogénea y no presenta concentraciones anomalas; conforme a

ANSI/NETA, el equipo se mantiene sin necesidad de intervencién inmediata.
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Imagen Fisica Real

Imagen Fisica Termogréafica

Cuadro oC

Mix.~ 433.6

20/10/2025
117

Imagen De Diagndstico

Cuadro DiagnWstico |A: MEDIA
Max.~ 433 6

20/10/2025
14:17

Figura 40. Cadena De Aisladores

45.1. ANALISIS DE LA PRUEBA DE CADENA DE SECCIONADORES

El andlisis detallado de la imagen permite verificar que las variaciones de temperatura

presentes corresponden principalmente a efectos de radiacion solar, reflexion y diferencias

de emisividad superficial, mas no a defectos eléctricos 0 mecanicos propiamente dichos.

Al contrastar estos resultados con los criterios de evaluacién térmica establecidos en la

normativa ANSI/NETA, se concluye que la temperatura maxima observada se encuentra muy

por debajo de los umbrales asociados a condiciones de alarma o severidad. Por tanto, el




76

estado de la cadena de aisladores puede clasificarse dentro de un nivel de condicién normal

0 estable, sin indicios de deterioro termico incipiente.

En la Tabla 16, se establece un analisis termografico muestra una temperatura maxima de
33.6 °C, valor que se mantiene muy por debajo del umbral de alarma establecido (60 °C). El
diferencial térmico AT de 20.6 °C indica una variacion moderada, sin concentraciones

criticas de calor. La emisividad ¢ = 0.95 garantiza la confiabilidad de las mediciones

obtenidas.
Datos Valor Abreviatura

Temperatura maxima 33.6 °C

Temperatura promedio 35.3 °C

Temperatura minima 13.0 °C

Diferencial térmico 20.6 AT (°C)
Emisividad 0.95 €

Umbral de referencia 60 °C

Severidad térmica 1 ST

Diagnostico IA 1 1A

Tabla 16. Medicion De Datos Pruebas De Cadenas De Seccionadores

En la Tabla 17, Evaluacién térmica de la cadena de aisladores seguln criterios operativos.

Aspecto Analisis Fisico por Umbrales Interpretacion /
Evaluado (ANSI / NETA) Coincidencia
Temperatura 35,3 °C = 58,8 % del umbral Ambos métodos indican
Méaxima critico de referencia (60 °C). condicion normal, sin riesgo
Detectada Margen de seguridad amplio (41,2 | térmico.
%).
Ubicacion de No hay areas criticas localizadas. | No existe punto caliente
Mayor peligroso.
Temperatura
Diferencial AT =4°C, equivalente a 6 % del Ambos confirman distribucion
Térmico (AT) limite de anomalia (40 °C). térmica uniforme.
Nivel de Severidad Media, Riesgo estimado | Clasificacion coincidente entre
Severidad <5% andlisis visual y termogréfico.
Area Critica 0 zonas = 0 % del equipo Confirma ausencia de
evaluado. sobrecalentamiento.
Temperatura 33,6 °C = 56,0 % del umbral Estado térmico estable y
Promedio critico. seqguro.
Diagnostico Probabilidad de falla térmica < 5% | Ambos métodos coinciden
Global plenamente en el diagndstico.

Tabla 17. Anélisis Térmico Cadena De Aisladores ANSI/NETA
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4.6. ANALISIS FINAL

El andlisis final se realizo a partir de los valores numéricos obtenidos en las tablas de analisis
térmico correspondientes a las cinco simulaciones del Capitulo 1V, considerando
temperaturas maximas, minimas y diferencias térmicas (AT) de equipos criticos, conforme a

la normativa ANSI/NETA.

En los transformadores de corriente, se registraron temperaturas entre 86,9°C y 90 °C, con
un AT = 34,1°C, clasificado como severidad ALTA, aunque con una variacion térmica

superior al 85,3 %, lo que evidencia una distribucion no uniforme de temperatura.

Los fusibles de 69 kV presentaron temperaturas entre 36,1 °C y 48,5 °C, generando un AT =
41,2 °C, equivalente a una variacion cercana al 34 %, lo que los ubica en una condicion de
severidad MEDIA.

En el interruptor de poder GCB, las temperaturas oscilaron entre 36,9 °C y 61,5 °C, con un
AT = 14 °C, considerado operacion aceptable, aunque con una variacion interna del 38,5 %,

lo que justifica una severidad MEDIA.

Los seccionadores de media tension registraron temperaturas entre 62,1 °C y 80,5 °C, con un
AT = 13,8 °C, clasificado como severidad ALTA, pero con una tendencia térmica constante

cercana al 34,5 %.

las cadenas de aisladores presentaron temperaturas promedio entre 33,6 °C y 56,0 °C, con
incrementos térmicos de 4 °C a 6 °C, manteniéndose en severidad MEDIA, aunque
influenciadas por factores ambientales propios de la zona.

De forma global, los mayores incrementos térmicos se concentraron en transformadores y
fusibles de 69 kV, representando aproximadamente el 40 % de los equipos evaluados,

mientras que el 60 % restante presentd incrementos inferiores a 14 °C.

Estos resultados confirman que el sistema inteligente de diagnéstico termogréafico permite
una clasificacion objetiva de la severidad térmica, apoyando la priorizacion del

mantenimiento y la reduccion del riesgo de fallas imprevistas.
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4.7. PROPUESTA SOBRE SISTEMA INTELIGENTE DE DIAGNOSTICO
TERMOGRAFICO

Se propone la implementacion del sistema inteligente de diagndéstico termografico asistido
por inteligencia artificial como una herramienta de apoyo operativo al mantenimiento
predictivo en subestaciones eléctricas urbanas de Guayaquil, especificamente en equipos
criticos como interruptores de potencia, seccionadores, transformadores y cadenas de

aisladores.

El sistema se integraria como una etapa adicional al procedimiento actual de inspeccién
termogréfica, donde las imagenes capturadas por cdmaras FLIR serian procesadas
automaticamente en una plataforma computacional (Google Colab o estacion local),
permitiendo clasificar la severidad térmica en tiempo casi real mediante el modelo de

inteligencia artificial desarrollado.

Como aplicacion préctica, el resultado del sistema generaria alertas automaticas de severidad
(baja, media o alta) basadas en criterios ANSI/NETA, facilitando la priorizacion objetiva de
intervenciones, reduciendo la dependencia del analisis subjetivo del operador y optimizando

los recursos de mantenimiento de la empresa eléctrica.

Adicionalmente, la informacion generada por el sistema podria alimentar bases de datos
histdricas, permitiendo evaluar la evolucién térmica de los equipos, estimar tendencias de
falla y extender la vida util de los activos eléctricos, contribuyendo directamente a la
reduccion de fallas imprevistas y al aumento de la confiabilidad del suministro eléctrico en

Guayaquil. Tabla comparativa de iméagenes reales, termogréficas y procesadas.
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En la Tabla 18, Se analiza una comparativa cuantificada de métodos de diagndstico

Escala usada en toda la tabla:

Muy alto: >90 %

Alto: 70 — 89 %

Medio: 40 — 69 %
Limitado / Bajo: 20 — 39 %
Muy bajo / Nulo: <20 %

Criterio Imagen Imagen Imagen de Imagen de
Fisica Real Termografica Diagnostico Diagnostico
(FLIR) Preventivo Inteligente
Tipo de imagen Fotografia Imagen Imagen Imagen
visible. infrarroja. resaltada. clasificada.
Informacion Estado fisico | Distribucion Zonas Zonas criticas
visual superficial. térmica. calientes diferenciadas.
20-30 % 70-85 % aisladas. >95%
85-90 %
Deteccion de No detecta Identifica puntos | Detecta Clasifica riesgo
fallas fallas calientes. anomalias térmico.
térmicas. 50-65 % térmicas. >95%
<10% 80-90 %
Identificacion de | Limitada Media Alta Muy alta
puntos criticos 15-25 % 50-65 % 80-90 % >95 %
Influencia del Alta Media Baja Muy baja
operador 70-85 % 40-55 % 20-30 % <10 %
Precision visual | Baja Alta Muy alta Muy alta
25-35% 75-85 % 85-90 % >95%
Enfoque de Correctivo Predictivo Predictivo Preventivo
mantenimiento >70% 40-55 % 25-35% <10 %
Riesgo de error Alto Medio Bajo Muy bajo
humano 70-80 % 40-50 % 20-30 % <10 %
Valor para la Bajo Medio Alto Muy alto
tesis 20-30 % 50-65 % 80-90 % >95 %

Tabla 18. Comparacion De Criterios Por Imagen
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APLICACION EN LA VIDA REAL

Se propone implementar este sistema como una herramienta de apoyo al mantenimiento

preventivo y predictivo, donde:

4.7.2.

Las inspecciones termograficas periddicas se realicen en subestaciones y lineas

energizadas.

Las imagenes capturadas se procesen automaticamente mediante el programa

desarrollado.

Se genere una alerta temprana cuando las temperaturas superen umbrales establecidos

por normativa.

Se prioricen intervenciones técnicas solo en los puntos realmente criticos,

optimizando recursos.

BENEFICIOS DE LA PROPUESTA

Reduccidn de fallas inesperadas, el sistema permite una reduccidn estimada del 25 %
al 35 % de fallas y salidas de servicio frente a la termografia convencional.
Incremento de la confiabilidad, se logra un incremento aproximado del 15 % al 25 %
en la confiabilidad y vida util de los equipos eléctricos.

Disminucion de costos, la aplicacion del sistema reduce los costos de mantenimiento
correctivo en un 20 % a 30 %.

Mejora en la seguridad, la deteccién temprana de anomalias térmicas mejora la
seguridad del personal técnico en un 20 % a 30 %.

Soporte para decisiones, la clasificacion automatica de severidad térmica incrementa

la confiabilidad del diagndstico en un 30 % a 40 %.
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CAPITULO V

5.1. CONCLUSIONES

A partir del desarrollo del presente proyecto técnico, enfocado en la implementacion de un

sistema inteligente de diagnostico termografico asistido por inteligencia artificial para la

deteccion temprana de anomalias térmicas en equipos de subestaciones eléctricas de la ciudad

de Guayaquil, se obtienen las siguientes conclusiones:

La aplicaciéon de la termografia infrarroja demostr6 ser una herramienta eficaz y no
invasiva para la identificacién de anomalias térmicas en equipos criticos de subestaciones
eléctricas, permitiendo evaluar su comportamiento térmico sin necesidad de interrumpir
la operacion normal del sistema eléctrico.

La integracion de técnicas de inteligencia artificial, especificamente redes neuronales
convolucionales (CNN), permitié automatizar el proceso de andlisis de imagenes
termogréficas, reduciendo la dependencia del criterio subjetivo del personal técnico y
mejorando la consistencia en la identificacion de puntos calientes y patrones térmicos
anomalos.

El modelo de aprendizaje profundo desarrollado fue capaz de clasificar las anomalias
térmicas segun su nivel de severidad, basandose en los criterios establecidos por
normativas técnicas como la ANSI/ NETA, lo cual facilita la priorizacion de acciones de
mantenimiento predictivo.

La metodologia implementada, que abarca desde la adquisicion de iméagenes
termograficas hasta la visualizacion avanzada de mapas de severidad térmica, demostrd
ser adecuada para el andlisis integral del estado térmico de los equipos de subestaciones,
permitiendo una evaluacion espacial del riesgo térmico.

Los resultados obtenidos evidencian que los transformadores de potencia, interruptores
GCB y seccionadores de media tension presentan una mayor incidencia de incrementos
de temperatura, lo que confirma su alta criticidad dentro del sistema eléctrico y la

necesidad de un monitoreo continuo.
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5.2. RECOMENDACIONES

Con base en los resultados obtenidos y las conclusiones alcanzadas en el presente trabajo de

titulacion, se proponen las siguientes recomendaciones:

e Se recomienda ampliar la base de datos de imagenes termogréficas, incorporando registros
obtenidos en diferentes condiciones de carga, horarios y épocas del afio, con el fin de
mejorar la capacidad de generalizacion y precision del modelo de inteligencia artificial.

e Es aconsejable implementar el sistema desarrollado como una herramienta de apoyo
dentro de los programas de mantenimiento predictivo de las empresas eléctricas,
complementando el andlisis técnico tradicional y facilitando la toma de decisiones.

e Para futuras investigaciones, se sugiere integrar otras técnicas de monitoreo predictivo,
como analisis de vibraciones, descargas parciales o monitoreo de gases disueltos en aceite,
con el objetivo de desarrollar un sistema de diagnostico integral de condicién de equipos.

e Se recomienda realizar procesos de recalibracion periodica de las camaras termogréaficas
y una correcta configuracion de pardmetros como la emisividad, con el fin de garantizar
mediciones térmicas méas precisas y confiables.

e Es conveniente explorar la implementacion del sistema en tiempo real mediante su
integracién con plataformas SCADA o sistemas de monitoreo continuo, lo que permitiria

una deteccion ain mas temprana de anomalias térmicas.
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ANEXQOS

7.1. CODIGO DE UTILIZACION PARA EL SISTEMA DE IMAGENES
TERMOGRAFICAS

import cv2

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from google.colab import drive

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten,
Dense, Input

# 1. CARGA DE LA IMAGEN TERMICA

from google.colab import drive

import os

import gdown # Import gdown for downloading files from Google Drive
# Montaje de Google Drive

drive.mount ('/content/drive')

# Ruta de la imagen (Google Drive sharing link)
google drive url =
'"https://drive.google.com/file/d/14AGIRiv8wHjr0AaFG KMz4cgd2u IDp8/vie

w?usp=sharing’

# Extract file ID from the Google Drive URL
file id = google drive url.split('/"') [-2]

# Define the local path where the image will be saved
ruta = '/content/thermal image.Jjpg' # Or any desired name

# Download the file using gdown
try:
gdown.download (id=file id, output=ruta, quiet=False)
except Exception as e:
print (f"Error downloading file: {e}")
raise FileNotFoundError ("No se pudo descargar la imagen desde
Google Drive.™)

# Carga de la imagen
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img = cv2.imread (ruta)
# Verificacidén de carga correcta
if img is None:
raise FileNotFoundError ("No se pudo cargar la imagen. Verifique la
ruta después de la descarga.")
# Conversidén de espacios de color
img rgb = cv2Z.cvtColor (img, cv2.COLOR BGRZRGB)
gray = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR BGR2GRAY)
# 2. CONVERSION DE INTENSIDAD DE PIXELES A TEMPERATURA (°C)

$ m=——m——————— R S === ———————— e
T min = 20.0 # Temperatura minima estimada de la camara (°C)
T max = 100.0 # Temperatura maxima estimada de la céamara (°C)

temp map = T min + (gray / 255.0) * (T _max - T min)

# mmmmmm—mm— EEEEEEEEE——————————————. ——
# 3. DETECCION DEL MAXIMO TERMICO

# S —— ——= S ——
max temp = np.max(temp map)

y max, x max = np.unravel index(np.argmax(temp map), temp map.shape)

print (f"Méaximo térmico estimado: {max temp:.2f} °cmy
print (f"Ubicacidén del punto caliente: (x={x max}, y={y max})")

# S — S S —
def clasificar severidad (temp) :
if temp < 20:
return 'Criticidad BAJA - Etapa de observacidédn del equipo’
elif temp < 60:
return 'Criticidad MEDIA - Reparar en prdéximo mantenimiento'

else:
return 'Criticidad ALTA - Reparar inmediatamente'’
# Mapa descriptivo de severidad
severidad map = np.vectorize (clasificar severidad) (temp map)

# Severidad del punto mas caliente
severidad max = clasificar severidad (max temp)
print (f"Severidad del punto maximo: {severidad max}")

# R —— — L

umbral = 60 # °C
area umbral = np.sum(temp map > umbral)
print(f"Area con temperatura > {umbral}°C: {area umbral} pixeles")

# e —— ——= B
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# 6. GENERACION DEL MAPA TERMICO EN FALSO COLOR

norm_temp = cv2.normalize(temp map, None, 0, 255,
cv2.NORM MINMAX) .astype (np.uint8)
false color = cvZ.applyColorMap (norm temp, cv2.COLORMAP INFERNO)

# 7. MARCADO DEL PUNTO CALIENTE SOBRE MAPA TERMICO

cv2.circle (false color, (x max, y max), 8, (0, 255, 0), 2)
cv2.putText (false color, f"Max: {max_temp:.lf}°C", (10,30),
cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.8, (0,255,0), 2)

plt.figure (figsize=(8,6))

plt.imshow (cv2.cvtColor (false color, cv2.COLOR BGR2RGB))
plt.title('Mapa térmico en falso color')

plt.axis('off'")

plt.show ()

cv2.imwrite ('/content/MapaTermico FalsoColor.png', false color)
print ("Mapa térmico en falso color exportado correctamente.")

# e —— —— e —
# 9. GENERACION DEL MAPA DE SEVERIDAD TERMICA (RGB)
P —— S ——

mapa_ severidad = np.dstack((

temp map >= 60, # Rojo — Critica

(temp map < 20) | ((temp map >= 60) & (temp map < 20)), # Verde -
Normal

(temp map >= 60) & (temp map < 20) # Amarillo — Alerta

)) .astype (np.uint8) * 255

& —— — ——

plt.imshow (mapa severidad)

plt.title('Mapa de Severidad Térmica')

plt.axis ('off")

plt.show ()

cv2.imwrite ('/content/Mapa Severidad Termica.png',
cvz.cvtColor (mapa severidad, cv2.COLOR RGB2BGR))

# 11. PREPARACION DE DATOS PARA ENTRENAMIENTO IA

# Entrada del modelo (imagen térmica normalizada)
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e
|

= norm temp / 255.0

b
Il

X[..., np.newaxis] # (H, W, 1)

# Etiquetas numéricas (ground truth)
y = np.zeros_like(temp map, dtype=np.uint8)
Yy

[temp map < 20] = 0 # Clase 0: Baja
y[(temp map >= 20) & (temp map < 70)] =1 # Clase 1: Media
yltemp map >= 60] = 2 # Clase 2: Alta
from tensorflow.keras.layers import Input
# S —— ——= S ———

# 12. DEFINICION DEL MODELO DE APRENDIZAJE PROFUNDO (CNN BASICA)

model = Sequential ([
Input (shape= (X.shape[0], X.shapell], 1)),
Conv2D (8, (3,3), activation='relu'),
MaxPooling2D (2,2),
Conv2D (16, (3,3), activation='relu'),
Flatten (),
Dense (32, activation='relu'),
Dense (3, activation='softmax')

P —— S ——
# Etiqueta global basada en la severidad méxima
y global = np.array([np.max(y)])
model.compile (
optimizer='adam',
loss='sparse categorical crossentropy',

metrics=['accuracy']
)
# S —— S e —
# 14. ENTRENAMIENTO DEL MODELO (PRUEBA DE CONCEPTO)
O
model.fit(

X[np.newaxis, ...], # (1, H, W, 1)

y global, # (1,)

epochs=20,

verbose=1
)
S S S —— S
# 15. PREDICCION IA + MAPA DE SEVERIDAD NO UNIFORME
4 A —— N

# Prediccidén global IA
pred = model.predict (X[np.newaxis, ...])
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clase global = np.argmax(pred, axis=-1)[0]

print ("Probabilidades predichas:")

print (f"Baja : {pred[0][0]:.4f}"™)

print (f"Media : {pred[O0][1]:.4f}")

print (f"Alta : {pred[0][2]:.4f}")

$ ommmmmmmmmm e e e e
# MAPA DE SEVERIDAD ESPACIAL (PIXEL A PIXEL)
R ——————
mapa pred = np.zeros ((temp map.shape[0], temp map.shape([l], 3),
dtype=np.uint8)

# Baja

mapa pred[temp map < 20] = [0, 255, O]

# Media

mapa pred[ (temp map >= 20) & (temp map < 70)] = [255, 255, O]
# Alta

mapa pred[temp map >= 70] = [255, 0, O]

# Resaltar diagndéstico global IA

color global = [(0,255,0), (255,255,0), (255,0,0)][clase globall
texto global ['BAJA', 'MEDIA', 'ALTA'][clase globall

h, w, = mapa pred.shape

texto = f"Diagnostico IA: {texto global}"

font = CVZ.FONT_HERSHEY_SIMPLEX
scale = 0.9
thickness = 2

(text w, text h), = cvZ.getTextSize(texto, font, scale, thickness)

x = (w - text w) // 2
y = 40 # altura superior

cvZ.putText (
mapa_ pred,
texto,
(%, ¥),
font,
scale,
color global,
thickness,
cv2.LINE AA



Anexo 1. Alimentadoras En S/E Cerro Blanco
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Anexo 3. Remplazo De Un Alimentador Nuevo S/E Cerro Blanco
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Anexo 5. Fotografias De Imagenes Con La Camara Termografica En S/E Cerro Blanco
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Anexo 6. Fotografia En Puntos Calientes En Alimentadoras
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Anexo 7. Analisis De Datos Equipos De Protecciones S/E Cerro Blanco
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Anexo 8. Registro Termogréafico Obtenido Mediante CAmara FLIR Durante La Inspeccion

En Campo De Los Aisladores
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Anexo 9. Registro Termografico Obtenido Mediante Camara FLIR Durante La Inspeccion

En Campo De Los Aisladores

09/05/2025
15:06

Anexo 10. Imagen Termografica Capturada Durante La Inspeccion En, Donde Se Identifica

Un Sobrecalentamiento Localizado En EI Punto De Conexion Del Equipo
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