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Resumen y Abstract IX

Resumen

Deteccidn, localizacion y sujecion de una linea de media tension por medio de
técnicas de vision artificial
Esta tesis presenta una metodologia para la deteccion, segmentacion y sujecion de lineas
eléctricas de media tension compactas, orientada a mejorar la autonomia de los robots en
tareas de mantenimiento e inspeccion. Utilizando un enfoque que combina umbrales de
profundidad y color para la segmentacién y localizacion de las lineas, el algoritmo
propuesto ofrece una solucion especifica para la identificacion de lineas eléctricas
compactas en diversos entornos, este enfoque se combina con la deteccién de contornos
para realizar segmentacién de instancia, lo que permite discriminar cada una de las lineas
eléctricas. Para la sujecion se aborda el problema de planificacion de trayectoria, primero,
estimando la posicion y orientacién de la linea eléctrica en el espacio, luego, moviendo el
robot a través de tres puntos 3D que dependen de las condiciones iniciales del robot, y la
orientacion y posicion de la linea. El algoritmo propuesto para la deteccion y segmentaciéon
de la linea resulta ser comparable en términos de precision y desempefio con la de
YOLOvV8 nano. Ademas, se evalla la eficacia del algoritmo para la estimacion de la
posicion de la linea en un entorno practico mediante el andlisis de la precision de la
metodologia para estimar la posicion 3D del efector final de un robot, obteniendo un error
promedio de 3 cm, basado en la medicién de cien puntos distintos. Los resultados indican
una precision aceptable en el contexto de este trabajo. Esta investigacion no solo destaca
la viabilidad del algoritmo propuesto para la automatizacién en el sector eléctrico, ademas,
establece un marco para futuras mejoras y aplicaciones en el campo de la robética y el

mantenimiento de lineas eléctricas.

Palabras clave: Deteccion de Lineas Eléctricas Compactas, Robdética Autbnoma,

SGBM, Segmentacion de Instancias, YOLOvVS, Visién por Computadora.
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Abstract

Detection, localization and clamping of a medium voltage line by means of artificial
vision techniques.
This thesis presents a methodology for the detection, segmentation and gripping of
compact medium voltage power lines, oriented to improve the autonomy of robots in
maintenance and inspection tasks. Using an approach that combines depth and color
thresholds for the segmentation and localization of the lines, the proposed algorithm offers
a specific solution for the identification of compact power lines in various environments, this
approach is combined with contour detection to perform instance segmentation, which
allows to discriminate each of the power lines. For gripping, the path planning problem is
addressed by first, estimating the position and orientation of the power line in space, then,
moving the robot through three 3D points that depend on the initial conditions of the robot,
and the orientation and position of the line. The proposed algorithm for line detection and
segmentation turns out to be comparable in terms of accuracy and performance with that
of YOLOVS8 nano. In addition, the effectiveness of the algorithm for line position estimation
in a practical environment is evaluated by analyzing the accuracy of the methodology for
estimating the 3D position of the end-effector of a robot, obtaining an average error of 3
cm, based on the measurement of one hundred different points. The results indicate an
acceptable accuracy in the context of this work. This research not only highlights the
feasibility of the proposed algorithm for automation in the electrical sector, but also
establishes a framework for future improvements and applications in the field of robotics

and power line maintenance.

Keywords: Compact Power Line Detection, Autonomous Robotics, SGBM, Instance

Segmentation, YOLOv8, Computer Vision.
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Introduccidén

El servicio constante y sin interrupcion del suministro de energia eléctrica es una necesidad
vital en todo el mundo, debido a la creciente dependencia que la sociedad moderna ha
desarrollado por la electricidad [1]. Por lo anterior, las actividades de mantenimiento de las
lineas de alta tensién sin desconexién o en linea viva, se realizan con el fin de reparar o
actualizar el sistema eléctrico sin interrupcién del suministro de electricidad. En general,
estas operaciones son ejecutadas por personas capacitadas llamadas linieros. Sin
embargo, el entorno de trabajo en linea viva es muy riesgoso en términos de seguridad y
salud en el trabajo [2], [3]. Los accidentes que ocurren en estas condiciones a menudo son
fatales, ya que las actividades de mantenimiento se llevan a cabo en alturas significativas
y en presencia de campos eléctricos intensos. Esto expone al personal a caidas desde
grandes alturas y a descargas eléctricas, convirtiendo a los instaladores y reparadores de
lineas eléctricas en una de las ocupaciones con mayor numero de lesiones mortales [4],
[5]. Aungue los trabajadores de linea realizan sus actividades equipadas con protecciones
de seguridad, estudios estadisticos evidencian que las muertes y lesiones en estos
entonos de trabajo han aumentado en los Ultimos afios, y que existen comportamientos
riesgosos en los operarios, al sentirse protegidos por los elementos de proteccién personal
[6]. Otros estudios [7], [8] indican que trabajar en lineas desenergizadas y aterrizadas como
medida de seguridad no garantiza la ausencia de accidentes. Se ha demostrado que
pueden ocurrir fatalidades incluso en estas condiciones debido a voltajes transferidos,
malas practicas y errores humanos. Especificamente, los errores humanos tienen un 99%
de probabilidad de ocurrencia, mientras que la probabilidad de ocurrencia de voltajes
transferidos es menor al 1%.

Una estrategia prometedora para mitigar los riesgos asociados con los trabajos humanos
en entornos peligrosos es el disefio e implementacion de plataformas robéticas que
sustituyan a los trabajadores. Cabe resaltar que dichas plataformas pueden aumentar la
eficiencia, reducir costos de mano de obra y evitar accidentes mortales [9]. Los robots han
ayudado en la mitigacion de riesgos humanos en trabajos peligrosos, por ejemplo, en la
inspeccion de reactores nucleares [10], [11], [12], mantenimiento automatizado de
generadores aéreos [13], actividades en profundidades submarinas [14], busqueda y
rescate urbano [15] y en la inspeccion y mantenimiento de lineas eléctricas [16], [17],
mitigando los riesgos que surgen en el desarrollo de estas actividades, sin embargo, no ha
sido posible excluir completamente el factor humano, ya que estas actividades resultan
complejas de realizar para los robots, requiriendo intervencién humana mediante la
teleoperacion , por lo que en el desarrollo a largo plazo, se debe buscar en lo posible, que
estos operen completamente autbnomos [18]. Por las razones anteriores, los sistemas
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roboticos para el mantenimiento en linea viva se han convertido en una alternativa
importante y prometedora [19].

El principal problema con el uso de robots manipuladores para el mantenimiento de lineas
vivas es que es dificil realizar operaciones delicadas mediante el control remoto, al mismo
tiempo, el operador se enfrenta a una gran presion psicoldgica, lo que puede conducir a
errores y accidentes [6] , por lo cual, resulta de interés, que el robot manipulador llegue a
realizar sus actividades con una mayor autonomia.

El desafio central de los robots manipuladores autbnomos radica en su capacidad para
interactuar de manera efectiva con objetos en su entorno. Para que un robot de este tipo
opere con eficiencia, es fundamental que pueda no solo identificar y detectar objetos, sino
también comprender su posicion y orientacién en el espacio. Esto le permitira navegar y
manipular objetos de manera precisa [20], [21] . La clave para alcanzar tal nivel de
funcionalidad esta en equipar al sistema rob6tico con sensores especializados que recojan
informacion del entorno y permitan al robot tomar decisiones basadas en dichos datos [22],
[23]. En este contexto, la visibn por computadora desempefia un rol crucial en el
funcionamiento de los robots manipuladores auténomos. Es la piedra angular que posibilita
a estas maquinas percibir, comprender e interactuar de manera inteligente con su entorno.
Asi, mediante el uso de cdmaras y algoritmos de procesamiento de imagenes, los robots
son capaces de reconocer formas, tamafios, colores y patrones, facilitandoles la distincion
entre diferentes objetos [24]. Esta capacidad es esencial no solo para identificar el objeto
adecuado para manipular, sino también para entender su contexto dentro de la tarea en
cuestion.

Una vez que un objeto ha sido identificado, la vision artificial ayuda a determinar su
ubicacion exacta y su orientacion en el espacio. Esta informacion es vital para planificar la
manera en que el robot debe aproximarse y manipular el objeto. Algoritmos avanzados de
vision por computadora pueden calcular aspectos como la distancia al objeto, su
orientacion relativa, e incluso predecir su trayectoria si esta en movimiento [25].

Los sistemas de vision artificial permiten a los robots aprender y adaptarse a nuevos
objetos o entornos. A través de técnicas como el aprendizaje profundo, los robots pueden
mejorar su capacidad de reconocimiento y manipulacion a lo largo del tiempo, aumentando
su eficiencia y autonomia [20], [26], [27]. En ningUn caso lo anterior es una tarea sencilla
para los manipuladores, y cada situacién a estudiar debe tratarse por separado, teniendo
en cuenta diversas condiciones del contexto o aplicacion en que se esté, como lo son las
caracteristicas del objeto, condiciones de iluminacion y requerimientos de procesamiento,
como lo llega a ser el procesamiento en tiempo real. En el caso de la linea de media tensién
aislada, se evidencian varios problemas principales: iluminacion, la imagen se puede ver
corrompida por la luz solar haciendo que los bordes que caracterizan la linea se pierdan,
dificultando su detecciéon e identificacion; fondo complejo, en el fondo encontramos
edificios y &rboles que generan interferencia, dificultando la separacion de la linea eléctrica
del fondo; movimiento, la linea eléctrica es agitada por accion del viento. Por lo anterior, el
presente trabajo propone un método para la deteccion, identificacion y ubicacion de la linea
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de media tension para manipulacion automatica de un brazo robdético en un contexto de
mantenimiento de linea, con el fin de que el un manipulador robético sea capaz de sujetar
la linea automaticamente con minima intervencion humana.

El presente documento abarca las siguientes secciones: en el Capitulo 1 se presenta teoria
relacionada al agarre robético autonomo y el estado del arte de la robética aplicada a lineas
eléctricas, en el Capitulo 2 se detalla procedimiento y técnicas propuestas para el agarre
robético auténomo de la linea eléctrica de media tension, en el Capitulo 3 se exponen los
resultados obtenidos con la propuesta metodolégica vy, finalmente, en el Capitulo 4 se
proveen las conclusiones y recomendaciones derivadas de este trabajo investigativo.



1.Marco teodrico

1.1 Teoria general sobre agarre robotico autbnomo

La tarea de agarre de un objeto implica acciones de sujecién y traslado del objeto de un
punto a otro, teniendo en cuenta la localizacion espacial del objeto y la disposicion de su
entorno. La accion de agarre se puede dividir en tres etapas esenciales para lograr un
agarre exitoso, las cuales comprenden un proceso detallado y preciso. Cada etapa juega
un papel critico en asegurar que el objeto sea manipulado de manera segura y eficiente
[28]. La primera etapa “Agarre Inicial”, se puede subdividir en tres pasos esenciales: la
deteccion, localizacién y recogida del objeto, lo que implica activar el sistema de visién y
realizar ajustes necesarios para alinear el manipulador (brazo robdético) con el objeto. El
primer paso “Deteccién del Objeto”, implica identificar la presencia del objeto en el entorno.
En el caso de los humanos, se trata de una combinacién de percepcidn visual y cognitiva
para reconocer el objeto dentro de su campo de vision. En robotica, este proceso involucra
el uso de sensores y sistemas de vision artificial para escanear el entorno y detectar la
presencia de objetos. La deteccidn es critica porque establece el objetivo del agarre y
comienza el proceso de planificacion para abordar el objeto. Una vez detectado el objeto,
el siguiente paso es la “Localizacion del Objeto” con precisién en el espacio. Esto implica
determinar la distancia, la orientacion y la posicién relativa del objeto respecto al
manipulador. En humanos, la localizacion se basa en la percepcién de la profundidad y la
relacién espacial, utilizando tanto la vision binocular como la percepcién sensorial. En la
robética, esto podria incluir el procesamiento de datos de sensores como camaras
estereoscopicas o sistemas de visidn 3D, que proporcionan informacion detallada sobre la
posicion tridimensional del objeto [29]. El dltimo paso de esta etapa es la accion fisica de
“recoger el objeto”. En los humanos, esto implica un complejo conjunto de movimientos
coordinados de la mano y el brazo, ajustando la postura y la fuerza de agarre segun la
forma, el tamafio y el peso del objeto. En robdética, la recogida requiere que el dispositivo
manipulador equipado con una pinza o herramienta navegue hasta la posicién del objeto
teniendo en cuenta obstaculos y luego se alinee con el objeto y ejecute un agarre [30].
Este proceso a menudo requiere algoritmos sofisticados para planificar la trayectoria que
el robot seguiré para llegar hasta el objeto y determinar la mejor manera para su agarre sin
causar dafios o deslizamientos, y puede incluir ajustes en tiempo real basados en
retroalimentacion tactil o de fuerza.
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Luego sigue la etapa “Operacién y Control”, Una vez que el objeto esta agarrado, la
segunda etapa implica su transporte y manipulacion. Esta es crucial, ya que requiere
mantener un agarre estable mientras se traslada o manipula el objeto. Aqui, la deteccion
tactil es particularmente vital para prevenir deslizamientos, ajustando continuamente la
fuerza del agarre en respuesta a la retroalimentacion sensorial [31]. Para los seres
humanos, esto implica ajustes intuitivos y constantes basados en la sensacién del objeto
en la mano. En robdtica, los sensores avanzados proporcionan datos en tiempo real que
ayudan a ajustar la presion del agarre y la trayectoria del movimiento. La fase final,
“Colocacion o Liberacion del Objeto”, consiste en colocar o liberar el objeto en su destino.
Esta etapa requiere precision para asegurar que el objeto se deposite de manera segura'y
en la posicién correcta. Puede implicar maniobras delicadas, especialmente si el objeto es
fragil o si el espacio de colocacion es limitado. En los seres humanos, esto se realiza
mediante una coordinacién cuidadosa de la vista y el tacto. En robética, se utilizan
algoritmos para calcular la mejor manera de liberar el objeto, teniendo en cuenta factores
como la orientacion deseada y la interaccion con el entorno [32].

Es importante aclarar que el alcance de este trabajo se encuentra limitado a la primera
etapa, es decir, “Agarre Inicial”, donde el sistema de vision es crucial. Dentro de este
contexto, se integran técnicas de "Visual Servoing" o Control Servo Visual, consideradas
en la robo6tica como un componente clave para mejorar la eficacia y precision en la tarea
de agarre. Visual Servoing se refiere al conjunto de técnicas de control que utilizan
retroalimentacién visual o datos obtenidos a través de cAdmaras y otros sistemas de vision
para controlar y guiar los movimientos de un robot. Esta tecnologia es especialmente
relevante en la etapa de "Deteccién y Localizacién del Objeto", donde la capacidad de un
robot para "ver" y "comprender" su entorno juega un papel crucial en identificar y ubicar
con precision los objetos a manipular.

Dentro de la disciplina de Visual Servoing, se destacan dos clasificaciones metodolégicas
principales:

I.  Visual Servoing Basado en la Posicion (Position-Based Visual Servoing -

PBVS): En este enfoque, se utiliza la informacion visual para estimar la posicion
3D del objetivo. Luego, esta informacion se utiliza para guiar el robot hacia el objeto
de interés.
Los sistemas PBVS se enfocan en calcular la posicion y la orientaciéon del objetivo
en el espacio y luego planificar la trayectoria del efector final del robot para alcanzar
esta posicion [33], [34]. Esta técnica es ideal para aplicaciones donde se requieren
posiciones tridimensionales (3D) del objeto [35], como en la manipulacion detallada
o el ensamblaje de piezas pequefias [36].

Il.  Visual Servoing Basado en la Imagen (Image-Based Visual Servoing - IBVS):
Aqui el control del robot se basa directamente en los datos de la imagen capturada

por la cdmara, sin necesidad de una estimacion explicita de la posicion 3D del
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objeto. El IBVS se centra en la minimizacion del error entre la posicion actual y la
deseada segun las caracteristicas del objeto dentro de la imagen de la camara.
Esta técnica es particularmente atil en situaciones donde es dificil obtener
estimaciones precisas de la profundidad o cuando la cAmara no esta bien calibrada
en relacion con el robot [36], [37], [38].

Estas metodologias son fundamentales para entender cdmo los robots pueden utilizar
la informacién visual para interactuar de manera efectiva con su entorno.
Adicionalmente, ofrecen ventajas y desafios Unicos y son seleccionadas en funcién de
los requerimientos especificos de la tarea y las limitaciones del entorno de trabajo del
robot. Mientras que el PBVS es preferido en contextos donde la posicién espacial es
importante [35], el IBVS es a menudo la eleccion en situaciones que requieren una
respuesta rapida y adaptativa basada en la informacién visual inmediata [34]. La
elecciéon entre PBVS e IBVS, o una combinacion de ambas, es una decisiéon clave en
el disefio de sistemas de control robético avanzado, especialmente en aplicaciones que
implican interacciones complejas con objetos y entornos.

La configuracién de la camara en Visual Servoing también resulta ser un aspecto
importante, esto influye directamente en el rendimiento y la efectividad del sistema. La
eleccion de la configuracion adecuada depende de la tarea especifica, el entorno
operativo y las caracteristicas del robot. Hay dos configuraciones principales de camara
en Visual Servoing: Eye-in-Hand y Eye-to-Hand.

I. Eye-in-Hand (Ojo en Mano): En esta configuracion la cAmara estd montada
directamente en el efector final del robot (ver Figura 1), que puede ser una
pinza o una mano robética. Eye-in-Hand permite una retroalimentacion visual
precisa y continua del objeto y su entorno inmediato. Es Gtil para tareas que
requieren ajustes finos y precisidbn, como en operaciones de ensamblaje o
manipulacién de objetos pequefios, sin embargo, esta configuracion puede ser
mas compleja en términos de procesamiento de datos y control, ya que el
campo de visidn de la camara cambia constantemente con el movimiento del
robot. Ademas, requiere algoritmos avanzados para compensar el movimiento

del robot y mantener un seguimiento preciso del objeto [39], [36].
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Robot
Camara

Efector
final
(Pinza)

Figura 1. Configuracion Eye-in-Hand.

II. Eye-to-Hand (Ojo a Mano): En esta configuracion, la cAmara esta montada de
manera fija en el entorno, no en el robot, y observa tanto el robot como el
espacio de trabajo (ver Figura 2). Eye-to-Hand proporciona una vista general
constante del &rea de trabajo, lo que es beneficioso para tareas que involucran
movimientos mas amplios o la manipulacién de objetos en un espacio mas
grande. Es mas facil de calibrar y suele requerir menos procesamiento complejo
en comparacion con Eye-in-Hand. Puede no ser tan efectiva para tareas que
requieren una precision extrema o cuando el objeto de interés esté ocluido por
el propio robot [39], [36].

Robot

Camara

Efector
final
(Pinza)

Objeto

—a

Figura 2. Configuracion Eye-to-Hand.

La eleccion entre las estrategias Eye-in-Hand y Eye-to-Hand depende de varios factores,
incluyendo la naturaleza de la tarea, la precision requerida, el espacio de trabajo disponible
y las capacidades del sistema robético. En algunas aplicaciones avanzadas, se pueden
utilizar ambas configuraciones de manera complementaria para aprovechar las ventajas
de cada una y superar sus limitaciones individuales. La integracién y sincronizacion
efectiva de la informacion visual proveniente de estas configuraciones son clave para el
éxito en tareas de Visual Servoing.



22 Deteccidn, localizacién y sujecion de una linea de media tensién por medio
de técnicas de vision artificial

En el contexto de actividades de mantenimiento en lineas de media tensién, uno de los
desafios que enfrenta el robot es la presencia de un fondo complejo, en el que
edificaciones y arboles pueden obstaculizar la deteccién del objeto de interés, en este
caso, la linea eléctrica. Por ello, en el presente trabajo se ha optado por utilizar el enfoque
de Visual Servoing basado en la posicién. Esta decisién se fundamenta en que, como se
demostrard en el capitulo 2, el calculo de datos tridimensionales facilita la distincion de la
linea eléctrica respecto al fondo [40], aprovechando que el fondo suele estar a varios
metros de distancia. Este enfoque permite identificar la linea eléctrica con mayor precision
al separar eficazmente los elementos en primer plano de aquellos en un fondo complejo.

En cuanto la configuracion de camara, se eligié la configuracion Eye-to-Hand. Tal decision
se basa en varias ventajas clave que ofrece esta configuracion. Primero, proporciona una
vision general y constante del area de trabajo, lo cual es esencial para tareas que implican
movimientos amplios o la manipulacion de objetos en espacios extensos [41]. Al mantener
una perspectiva fija y abarcadora, el robot puede tener una mejor apreciacion del entorno
y de los elementos con los que interactia. Ademas, la configuracion Eye-to-Hand resulta
mas facil de calibrar en comparacion con la configuracion Eye-in-Hand. Esto se debe a que
la camara estda montada de manera fija y separada del manipulador o brazo del robot,
evitando la necesidad de recalibrar constantemente la camara cada vez que el brazo del
robot se mueve. Esta estabilidad en la posicion de la cadmara facilita la calibracion inicial y
reduce la necesidad de ajustes continuos. Otro aspecto importante es que la configuraciéon
Eye-to-Hand generalmente requiere menos procesamiento complejo que la configuracion
Eye-in-Hand. Al estar la camara fija, los algoritmos de procesamiento de imagenes no
necesitan compensar continuamente los movimientos del efector final del robot,
simplificando asi el procesamiento de datos visuales. Esto permite que el sistema se
concentre en la interpretacion precisa de la escena, en lugar de lidiar con la complejidad
adicional de la estabilizacién de imagen y el seguimiento dindmico. En el contexto
especifico del mantenimiento de lineas eléctricas, estas caracteristicas simplifican
significativamente el problema de manipulacion. La configuracion Eye-to-Hand asegura
que el robot pueda operar de manera mas efectiva, manteniendo una vision clara y
constante de la linea eléctrica y su entorno, lo cual es crucial para realizar las tareas de
mantenimiento de forma segura y eficiente.

Para la etapa de “Agarre inicial”’, el enfoque PBVS vy la configuracion de la camara
seleccionada, resulta importante para la deteccion y la estimacién de la localizacion de
objetos mediante vision artificial, estas tematicas se detallas a continuacion:

Deteccidn de objetos en la visién artificial

La visién artificial, como campo interdisciplinario que se sitla en la interseccion de la
inteligencia artificial y la roboética, desempefia un papel fundamental en el avance de la
tecnologia actual. Este campo se centra en dotar a las maquinas de la habilidad para
interpretar y entender el mundo visual a través de camaras, sensores y algoritmos, una
capacidad intrinseca a los seres humanos, pero enormemente compleja de replicar en
sistemas automatizados. Su objetivo principal es emular la percepcion visual humana para
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permitir que los sistemas automatizados realicen tareas basadas en la interpretacion de
imagenes y videos.

Las camaras y sensores constituyen los "ojos" de los sistemas de vision artificial,
capturando datos visuales del entorno. Estas herramientas pueden variar desde camaras
simples hasta sistemas avanzados como camaras estereoscépicas o LIiDAR, que
proporcionan percepciones de profundidad y dimensiones tridimensionales, sin embargo,
también existen sensores ultrasonicos e Infrarrojos que ofrecen métodos de deteccién
basados en la emisién y recepcion de ondas ultrasénicas o luz infrarroja, adecuados para
la deteccién de proximidad y evitacion de obstaculos.

Los avances en algoritmos de procesamiento digital de imagenes y en aprendizaje
automatico, han desempefiado un rol fundamental en el progreso de la vision artificial.
Estos algoritmos dotan a las maquinas de la capacidad para procesar, analizar e interpretar
datos visuales de forma eficaz. En el ambito del procesamiento digital de imagenes,
encontramos técnicas sofisticadas para mejorar la calidad de las imagenes. Estas incluyen
la eliminacién de ruido, la correccion de distorsiones y los ajustes en la iluminacion, todos
esenciales para una interpretacion mas clara y precisa.

Por otro lado, las técnicas de extraccion de caracteristicas en el procesamiento digital de
imagenes son vitales para identificar y extraer aspectos significativos de las imagenes.
Estos incluyen bordes, esquinas, texturas, formas, colores y patrones. Estas
caracteristicas son fundamentales para la segmentacion de imagenes, un proceso que
divide una imagen en sus regiones o componentes basicos. Dicho proceso es crucial para
facilitar la identificacion y localizacion de objetos tanto en imagenes estaticas como en
secuencias de video. Asi, tales técnicas forman parte de los métodos clasicos en la
deteccién de objetos y siguen siendo relevantes en el campo de la visién por computadora.

Dentro de las técnicas de la eliminacién de ruido y ajustes de iluminacién se hace uso de
filtros para suavizar, realzar o extraer informacion especifica de una imagen. Los filtros
pueden ser de varios tipos, como filtros de paso bajo para suavizar imagenes y reducir el
ruido o filtros de paso alto para realzar los bordes y los detalles. El filtrado es a menudo un
paso preliminar crucial en el procesamiento de imagenes, preparando los datos para un
analisis mas detallado.

La deteccion de bordes implica identificar los puntos en una imagen donde hay un cambio
brusco o discontinuidad en la intensidad o color. Algoritmos como el detector de Canny,
Sobel o Prewitt, que utilizan operadores de gradiente para identificar los bordes. Es
fundamental en tareas como la segmentacion de imagenes, donde la deteccion de bordes
ayuda a separar diferentes objetos o regiones dentro de una imagen.[42]

En cuanto a la correccion de distorsiones, se ocupa de rectificar y ajustar imagenes que
han sido distorsionadas por diversas causas, con el objetivo de restaurar una
representacion mas precisa y realista de la escena original. La correccion de tales
alteraciones es importante en numerosas aplicaciones, desde la fotografia digital hasta
aplicaciones industriales y cientificas avanzadas. Las causas de las distorsiones son
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multiples, como la distorsion Optica, distorsion perspectiva y los errores de sensor o pixel.
En cuanto a la primera, es causada por las imperfecciones en las lentes de las camaras,
lo que resulta en imagenes con bordes curvados o estirados. Con relacion a ello, las
principales distorsiones de la lente de la camara son la distorsién en barril y cojin, también
conocidas como distorsion radial negativa y positiva, respectivamente (ver Figura 3) [43].

’

"

Sin distorsion Distorsion de barril Distorsién de cojin

Figura 3. Distorsion optica.

Los avances significativos en los campos del aprendizaje automatico y el aprendizaje
profundo han sido catalizadores en la evolucion de la deteccion de objetos, particularmente
a través de la implementaciéon de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) [44]. Estas
redes han transformado la capacidad de las maquinas para identificar y clasificar objetos
con notable precision. La arquitectura compleja de las CNN les permite analizar
exhaustivamente grandes conjuntos de datos, identificando patrones y caracteristicas
clave que definen los objetos. Esta habilidad de aprender profundamente ha mejorado la
precision en la identificacion de objetos por parte de las maquinas, permitiéndoles también
adaptar y optimizar su rendimiento a medida que procesan mas informacion. Como
resultado, las CNN se han convertido en una herramienta esencial en la vision por
computadora, impulsando avances en areas tan diversas como la automatizaciéon
industrial, la asistencia médica y la robdética.

En el ambito especifico de la deteccion de objetos mediante visiébn por computadora, varios
algoritmos han emergido por su eficacia y precision. Entre los mas prominentes estan R-
CNN y sus variantes (Fast R-CNN, Faster R-CNN), junto con YOLO (You Only Look Once)
y SSD (Single Shot Detector) [45]. Cada uno de estos algoritmos aporta enfoques Unicos
y especializados para la deteccion de objetos, adaptandose a diversas necesidades y
aplicaciones especificas. EI R-CNN, por ejemplo, utiliza regiones de interés en las
imagenes para identificar objetos, aunque su proceso puede ser lento al procesar multiples
regiones de manera individual. Fast R-CNN mejora esta eficiencia al compartir calculos
entre las regiones propuestas, mientras que Faster R-CNN integra una Red de Propuestas
de Regién (RPN) para generar zonas mas rapidamente. Por otra parte, YOLO agiliza la
deteccién al analizar la imagen completa en una sola evaluacion, haciendo predicciones
rapidas sobre clases y ubicaciones de objetos, lo que lo hace ideal para aplicaciones en
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tiempo real. Finalmente, SSD sobresale en combinar velocidad y precision, detectando
objetos en multiples escalas de la imagen en una sola pasada. Es eficaz tanto en la rapidez
como en la gestién de objetos de diferentes tamafios.

Estos algoritmos han revolucionado la deteccion de objetos, facilitando aplicaciones en
vigilancia, navegacién auténoma y automatizacion industrial. Cada uno presenta fortalezas
y limitaciones distintas, y la eleccion entre ellos dependera del contexto especifico de su
aplicacion, considerando factores como la velocidad, la precisién y la capacidad para
detectar objetos de diferentes tamafios. Con el avance continuo de la tecnologia, estos
algoritmos estan en constante evolucion, ofreciendo soluciones cada vez mas efectivas
para los desafios en la deteccion de objetos en la visién por computadora.

Localizaciéon de objetos en la vision artificial

La localizacion espacial de objetos en la vision artificial representa un proceso avanzado
gue supera la mera deteccion de la presencia de un objeto en una imagen. Esta importante
tarea implica determinar con exactitud la ubicacién y la orientaciébn de objetos en el
espacio, tanto en dimensiones bidimensionales (2D) como tridimensionales (3D).

En el contexto bidimensional, la localizacién se centra en identificar la posicién exacta del
objeto dentro del marco de la imagen, generalmente expresada en términos de
coordenadas (x,y). Esta aproximacion es fundamental en aplicaciones donde la
profundidad no es un factor critico, como en el reconocimiento de patrones o en el
seguimiento de objetos en secuencias de video.

Por otro lado, la localizacién tridimensional va mas alla, identificando no solo la posicion
del objeto en el plano de la imagen, sino también su distancia respecto a la cadmara o
sensor. Esto afiade una dimension de profundidad crucial, proporcionando informacion
sobre la ubicacién del objeto en coordenadas (X,Y,Z) en relacion con un origen de
coordenadas definido por la camara. Este enfoque es particularmente relevante en
aplicaciones que requieren una percepcion espacial mas completa, como la robdtica, la
navegacion auténoma y la realidad aumentada.

La localizaciéon en 3D comunmente involucra el uso de tecnologias como camaras estéreo
y sensores de profundidad tipo LIDAR. Las camaras estéreo, que imitan la vision binocular
humana, proporcionan una solucién mas econdmica comparada con los sensores LIiDAR,
aunque cada tecnologia tiene sus propias ventajas en términos de precision y aplicacion.
La informacion tridimensional que estas tecnologias generan es crucial para la creacion de
modelos 3D detallados de objetos y entornos, mejorando significativamente la
comprension y la interaccion con el espacio.

Debido a la creciente accesibilidad y eficiencia de la tecnologia de vision binocular, también
conocida como vision estéreo, este proyecto ha decidido basar su técnica de localizacién
de objetos utilizando camaras estéreo. Esta eleccion se basa en varias ventajas clave
asociadas con la vision estéreo, incluyendo su facilidad de integracién en una amplia gama
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de sistemas, su adaptabilidad a diferentes entornos y la capacidad de satisfacer diversas
necesidades de aplicacion.

Una de las principales fortalezas de esta tecnologia es su simplicidad relativa de ajuste y
calibracién, especialmente en comparaciébn con tecnologias mas avanzadas Yy
especializadas. Esto hace que la visibn estéreo sea no solo una opcion efectiva, sino
también practica y accesible para una variedad de proyectos. Ademas, la informacion
recogida por las camaras estéreo puede ser procesada con algoritmos avanzados de vision
por computadora. El uso de librerias de software libre como OpenCV [46] y Scikit-image
[47] facilita este proceso, brindando herramientas robustas y versatiles para el analisis de
imagenes. Estas librerias ofrecen una amplia gama de funciones que incluyen el
procesamiento de imagenes, la deteccion de caracteristicas, la estimacion de la
profundidad y la reconstruccién 3D, lo que enriguece significativamente la capacidad de
los sistemas de vision estéreo.

Modelo matematico de la camara

La técnica de localizacién de objetos mediante el uso de cAmaras estéreo se basa en el
modelo estenopeico de la camara, un concepto fundamental en la Gptica y la fotografia que
es crucial para entender cémo las camaras capturan y analizan imagenes. Este modelo,
gue aplica los principios de la geometria proyectiva, es clave para explicar la capacidad de
las camaras estéreo, equipadas con dos lentes separadas, de determinar la ubicacion
tridimensional de los objetos. En el modelo estenopeico, la estructura se compone de un
plano de formacion de imagen y un punto conocido como centro éptico, o punto principal,
gue se situa en el origen de las coordenadas (ver Figura 4). En este modelo un punto B
3D del espacio, es proyectado en un punto b en el plano de la imagen, a través de una
transformacion lineal. El punto p es la intercepcion del eje 6ptico Z con el plano de la
imagen (generalmente ubicado en el centro del plano de la imagen, conocido como el punto
principal) y f es la distancia entre el plano de la imagen y el centro 6ptico, conocida como
distancia focal.
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Figura 4. Geometria proyectiva de la camara.

Utilizando semejanza de tridngulos entre los puntos B y (x,y) de la Figura 4, es posible
obtener las relaciones mostradas en (1).

X Y
x=fry=1; (1)

Donde (x,y) son las coordenadas de proyeccién del punto (X,Y,Z)en el plano de la
imagen. Es posible expresar estas ecuaciones en forma matricial como en (2).

x1 [f 0 O1[X
Z[y]=0f0Y (2)
1 0 0 1Lz

Donde podemos reemplazar Z por un factor A sin perder generalidad.

El sistema de coordenadas de una imagen digital (u, v) se mide en pixeles, donde el origen
de coordenadas se encuentra en la esquina superior derecha de la imagen, u corresponde
a las columnas y v a las filas de la imagen (ver Figura 5)

0, u

(U0, v5)

v y

Figura 5. Relacion entre las coordenadas de la imagen fisica (x,y) y la imagen digital
(u,v). O, corresponde al origen de coordenadas de u y v.
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Debido a que la representacion de coordenadas (x,y) de la de la imagen antes de ser
digitalizada es medida en pixeles, se hace necesario tener una relacién entre las
coordenadas (u, v) de la imagen digital y las coordenadas (x,y) de la imagen fisica (ver
Figura 5), medidas en unidades de longitud. Si definimos dx y dy como las unidades de
[longitud/pixel] en direccion u y v, respectivamente, es posible relacionar las
coordenadas de imagen fisica y la imagen digital como se expresa en (3).

x y
u:a+u0;v:@+vo (3)
Es posible expresar estas relaciones en forma matricial homogénea como en la Ecuacion
(4).
1
u |d_ X
v 1 H (4)
l 0 0 1

Sino se toma el origen de coordenadas del punto (X, Y, Z) como el sistema de coordenadas
de la camara, sino cualquier otro punto origen arbitrario, se debe realizar una
transformacién del punto (X,Y, Z) del origen de coordenadas arbitrario (oca) al origen de
coordenadas de la camara (c), como en la Ecuacion (5), en coordenadas homogéneas.

X X
Y| _[[Rlsxs [tlsx1]|Y
Zl [ 01x3 1 A (5)
11, 1

oca

Donde [R]3x3 Y [t]3x1 corresponden a una rotaciéon y a una traslacion en tres dimensiones,
respectivamente.

Con las Ecuaciones (2), (4) y (5) se obtiene la Ecuacion (6):

u |zx @ %l 0 o
A[v]: 1 [ofo
[0 g llo o 1

Multiplicando las dos primeras matrices de la Ecuacion (6) se obtiene la Ecuacion (7):

X
[[}ghzs [t]ixl ; (6)
1

u di 0 wug X
_ X [Rlsxs [tlsx1]|Y
Alv| = 0 f 0 l (7)
1 - 7Dy 1x3

0 0 1
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Si se reemplaza f, = y por f, = == 5 S€ obtiene finalmente la Ecuacion (8):

0 fy Vo :K*P[th]

X

[] L 0 [Rlzxz [tlsx1]|Y @)
O1x3 1 Z

1 1

Donde K se conoce como matriz intrinseca de la cadmara y solo depende de las
propiedades de cada cédmara. El proceso por el cual se obtienen los parametros
(fx fy» U0, Vo) también conocidos como parametros intrinsecos, se conoce cOmo

calibracién. P se conoce como la matriz extrinseca y no depende las propiedades de la
camara.

Geometria estéreo de la camara

Para el célculo de informacion tridimensional utilizando sensores épticos o camaras, se
hace uso de la geometria estéreo, una técnica avanzada en vision por computadora que
permite determinar la profundidad y la posicion espacial de los objetos en el entorno. La
geometria estéreo se basa en los principios de la vision binocular, modelo matematico de
camara, similar a como los seres humanos perciben la profundidad, y se implementa
mediante el uso de dos camaras que capturan la misma escena desde diferentes angulos.
Este proceso se lleva a cabo mediante el uso de un par de cdmaras configuradas para
capturar simultdneamente la misma escena desde dos perspectivas distintas, generando
asi una imagen “izquierda” y una “derecha” del mismo objeto o escena. (ver Figura 6 y
Figura 7) Esta configuracién de camara dual permite captar las sutiles diferencias entre
las dos vistas, conocidas como disparidad, que son esenciales para el célculo de la
informacion tridimensional.

Zo,

Figura 6. Geometria de la vision estéreo. p.; Y p.q, SON puntos principales de la imagen
izquierda y derecha respectivamente. p; y p; denotan el punto de proyeccion del punto P
sobre las imagenes izquierda y derecha, respectivamente.
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| z |
|

Figura 7. Geometria de la vision estéreo (vista aérea).

Al comparar y analizar las diferencias entre las dos imagenes capturadas, los sistemas de
vision por computadora pueden calcular la distancia a la que se encuentran los objetos
respecto a las cadmaras. Esta informacién es crucial para aplicaciones que requieren una
comprension detallada del espacio tridimensional, como la navegacion auténoma, la
robédtica avanzada y el modelado en 3D.

La Figura 7 ilustra una vista aérea de la disposicion de las camaras en un sistema de
vision estéreo, destacando como los centros Opticos de las caAmaras estan separados por
una distancia conocida como la "linea de base" b, la cual se mide en unidades de longitud.
En esta configuracion, x; y x; representan las coordenadas en el eje x de la proyeccion
del punto tridimensional (3D) P en las imagenes capturadas por la cAmara izquierda y la
camara derecha, respectivamente. Estas coordenadas se expresan en pixeles y se miden
desde el punto principal de cada camara. Ademas, f denota la distancia focal de las
camaras, que también se mide en pixeles. Al aplicar semejanza de triangulos se obtienen
las relaciones en la Ecuacion (9). Donde X es la coordenada en x del punto P(X,Y,Z2),
teniendo como origen, el origen de coordenadas de la cAmara izquierda.

aig £ -Z'x;=fX
x 9)
T—5-7 >Z-xgq=f-X—f"b
De las relaciones de (9), al resolver para Z se obtiene la Ecuacion (10).
b- b-
g b b )

X —Xg d
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Donde d = (x; —x;) es conocida como la disparidad. De la misma manera, usando
semejanza de triangulos, se puede obtener el resto de las coordenadas del punto P como
en la Ecuacion (11).

y=22 (11)

La disparidad en sistemas de vision estéreo es un factor crucial que refleja la profundidad
de los objetos en relacion con la posicion de las camaras. Una disparidad elevada indica
que el objeto se encuentra mas cerca de las camaras, mientras que una disparidad menor
sefiala que esta mas lejano.

La generacién de mapas densos de disparidad es un proceso fundamental en la vision
estéreo y la visién por computadora, que permite obtener una comprension detallada de la
profundidad y la estructura tridimensional de una escena. Estos mapas se crean calculando
la disparidad para cada pixel de la imagen, mediante algoritmos que comparan regiones o
pixeles equivalentes entre dos imagenes estéreo y determinan las diferencias en sus
ubicaciones. Son "densos" en el sentido de que proporcionan informacion de disparidad
para casi todos los pixeles de la imagen, a diferencia de los mapas "escasos" que solo
contienen disparidad para ciertos puntos de interés en la imagen. Actualmente, los
algoritmos para el célculo o estimacién de disparidad tienen diferentes enfoques como: los
basados en correlacion, los cuales buscan correspondencias entre bloques o ventanas de
pixeles en las dos imagenes, como el algoritmo Stereo Block Matching y el algoritmo Semi-
Global Block Matching; basados en Optimizacion, como Graph Cuts [48] y basados en
aprendizaje profundo, los cuales utilizan CNN , para aprender patrones de disparidad a
partir de grandes conjuntos de datos, mejorando significativamente la precisién y la
robustez del calculo de disparidad [49]. Es importante resaltar que, para los algoritmos
basados en correspondencia, la estimacion de la correspondencia estéreo de pixeles es
de bajo desempefio en areas donde la textura es escasa, en imagenes con patrones
repetitivos, en bordes de objetos y en situaciones donde un objeto esta oculto en una
imagen, pero visible en la otra [50].
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Figura 8. Mapa de disparidad denso usando la técnica de iluminacion estructurada [51].

En la Figura 8 se muestra el resultado del célculo de mapas de disparidad utilizando la
técnica de alta presion de luz estructurada. El color mas claro indica un valor de disparidad
mas alto, por lo tanto, mas cercano, y un valor mas oscuro indica un valor de disparidad
mAs cercano a cero, por lo tanto, mas alejado, sin embargo, algunas regiones oscuras son
errores en la estimacion y no valores lejanos. Los mapas de profundidad estéreo de alta
precision utilizando luz estructurada, representan una técnica avanzada en vision por
computadora para obtener mediciones detalladas y precisas de la profundidad de una
escena. Esta técnica combina los principios de la vision estéreo con la proyeccion de
patrones de luz estructurada, lo que mejora significativamente la precision y la resolucion
de los mapas de profundidad [51]. Estos mapas son esenciales en aplicaciones que
requieren una comprension detallada y muy precisa del entorno tridimensional, como en la
robotica avanzada, reconstruccion 3D, realidad aumentada, inspeccion industrial,
manufactura avanzada, medicina y la investigacion cientifica.

1.2 Antecedentes

Inicialmente, la revision de la literatura se centr6 en la busqueda de trabajos que utilizaron
técnicas de vision artificial y procesamiento de imagenes en la deteccion y localizacion de
lineas eléctricas de media tension para la manipulacion robotica autbnoma. Debido a que
la investigacion realizada no generé amplia informacién al respecto, la busqueda también
se enfocO en determinar las aplicaciones de plataformas robéticas en lineas de tension en
general.
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Las aplicaciones actuales de robética en el sistema eléctrico de potencia se pueden
clasificar segun la tarea que desempenfan, estas tareas son inspeccion y mantenimiento.
Aunque existen implementaciones roboticas en casi toda la cadena de valor el sector de
la energia eléctrica [11] [52], estas implementaciones se concentran principalmente en las
subestaciones y en las lineas de tension, en donde se encuentran robots teleoperados y
parcialmente teleoperados, de tipo trepadores, sobre ruedas, voladores y manipuladores.
Debido a la motivacion de este estudio, esta revision se concentrd en los articulos de
inspeccion y mantenimiento de linea. A continuacion, se presentan los trabajos mas
destacados en la revision realizada.

Las empresas del sector eléctrico buscan brindar un servicio del suministro de energia
confiable y seguro que siempre esté disponible y no presente interrupciones. Para que esto
sea una realidad, el idoneo estado de las lineas que trasportan la energia, juega un papel
crucial, sin embargo, las lineas y los demas elementos que componen la infraestructura de
transporte y distribuciébn se encentran expuestos a condiciones climéticas, tensiones
mecanicas, vibraciones, contaminacion y envejecimiento, estas condiciones provocan
fallas como corrosion, abrasién y hebras rotas. En consecuencia, es importante realizar
inspecciones y mantenimientos periddicos que detecten estos problemas para corregirlos
y asi evitar accidentes e interrupciones del suministro de energia.

Una estrategia para la inspeccion de lineas mediante robots es la utilizacion de robots
trepadores. Estos dispositivos utilizan la linea como un soporte o una via para desplazarse
proporcionando inspecciones minuciosas debido a su cercania con estas, lo que también
permite utilizar diversidad de sensores para la deteccién de degradaciones y fallos en los
componentes presentes de las lineas.

El instituto de investigacion Hydro-Quebec, es uno de los mas importantes institutos de
investigacion en robots de inspeccién de lineas [53], cuenta con una sélida experiencia en
el uso de robotica en el area de la inspeccién de lineas [54] [55], actualmente cuenta con
los robots LineROVer, LineScout, LineRanger y Linedrone, todos totalmente operativos.

El robot LineROVer se presentd por primera vez en el 2000 en la conferencia ESMO, como
un dispositivo robdtico de tipo trepador para eliminar la acumulacion de hielo en las lineas
de transmision, desde entonces pasoé por actualizaciones mecanicas, fuente de poder y
sensdrica [56] [57] [58], habilitandolo no solo como un robot de deshielo, sino también,
como un robot de inspeccidon. Actualmente es capaz de trabajar teleoperadamente en
lineas energizadas, realizar inspecciones visuales, tomar imagenes infrarrojas, verificar la
condicion de empalmes realizando medicion de su resistencia (sensor Ohmstik), detectar
corrosion por medio del sensor LineCore (innovacién Hydro-Quebec) y realizar reemplazo
y reparacion de conductores.

El robot LineScout, es un robot de tipo trepador, fue presentado en [59] y es considerado
un proyecto pionero en este campo por muchas empresas del sector eléctrico [54].
LineScout es teleoperado y totalmente operativo, capaz de realizar actividades de
inspeccion y mantenimiento en lineas vivas, sorteando la mayoria de los obstaculos de la
linea. Este esté equipado con cuatro cdmaras para inspecciones visuales y un subsistema
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de cadmara de giro e inclinacion programable, cuyos propdsitos principales son
proporcionar retroalimentacion al operador que controla el robot e inspeccionar
visualmente conductores, torres, componentes de linea y el entorno circundante del robot.
Ademads, LineScout puede verificar la condicion de empalmes mediante un sensor de
resistencia eléctrica (Ohmstik), tomar imagenes infrarrojas, y detectar corrosion con el
sensor LineCore. En cuanto a las actividades de mantenimiento, el robot est4 capacitado
para realizar apriete y aflojamiento de pernos, reparacion de hilos conductores,
recuperacion de amortiguadores de vibraciones y la instalacion de abrazaderas con una
herramienta de reparacion. LineScout cuenta con un brazo mecanico para las tareas de
mantenimiento y es capaz de inspeccionar rigurosamente la linea donde se mueve,
detectando el 99% de los defectos en esta. Los autores de [54] proponen como trabajo
futuro aumentar la autonomia de la plataforma robética, ampliando sus capacidades y
eficiencia en las tareas de inspeccion y mantenimiento.

LineRanger se presenté como la alternativa LineRover o LineScout para conductores en
haz [60], siendo capaz de cruzar obstaculos de manera mas rapida que su antecesor
LineScout, sin ningtn comando del operador que no sea el control de velocidad. El robot
cuenta con 5 camaras, una se utiliza para inspeccionar la parte inferior de los conductores,
las torres, las cadenas de aisladores y el entorno alrededor de las lineas eléctricas. Las
cuatro camaras restantes se utilizan para inspeccionar la parte superior de los conductores.
El robot también cuenta con dos sistemas LIDAR para detectar obstaculos y ayudar al
operador reduciendo la velocidad al cruzarlos. Como trabajo futuro los autores proponen
adicionar sensores en busca de un prototipo totalmente autnomo.

Linedrone es un robot que combina multiples mecanismos de movimiento para llevar a
cabo sus tareas de inspeccion, a este tipo de robot se le conoce como hibrido [61]. Este
robot puede volar y aterrizar sobre lineas eléctricas para desplazarse a lo largo de ellas.
Para lograr esto, los autores de [62] presentaron un algoritmo disefiado para alinear el
robot con la linea eléctrica durante el aterrizaje. Este sistema permite al robot posarse
semiautométicamente en la linea eléctrica mientras transporta una carga util. Durante el
aterrizaje, un controlador visual basado en la posicién asiste al piloto, alineando y
manteniendo el vehiculo centrado a lo largo de la linea. El piloto, por su parte, controla los
movimientos verticales y longitudinales durante el descenso. El sistema de alineacion
integra una camara monocular y un sensor LIDAR. La cadmara se utiliza para calcular la
linea central de la linea eléctrica mediante técnicas de deteccion de crestas. Este es un
enfoque bien establecido en el campo de la vision por computadora. Por otro lado, el LIDAR
proyecta un punto laser giratorio en un plano que interseca la linea eléctrica y mide al
menos un punto 3D sobre ella. En situaciones donde hay multiples lineas eléctricas en la
imagen, el proceso de aterrizaje se inicia cuando el copiloto selecciona una de ellas en la
pantalla de la estacion terrestre. Para calcular la posicion de la camara en relacién con la
linea eléctrica, se utiliza un filtro de Kalman extendido (EKF), que combina la informacion
del sensor LIDAR y la deteccion de la linea central de la imagen. Con esta informacion, un
controlador ajusta la alineacion del robot. Sin embargo, los autores sefalan que el sistema
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de deteccion es sensible a variaciones en la iluminacién y que seria beneficioso lograr una
mayor velocidad de procesamiento de fotogramas para mejorar el rendimiento.

En [63] y [64] se muestra el robot Expliner desarrollado por la empresa Hibot, este es un
robot semiautomatico de tipo trepador capaz de realizar inspecciones de linea viva en
conductores en configuracion de haz. El robot Explier pasé de su etapa de prototipo a ser
ampliamente probado en lineas de transmisién de 500 kV en Japén. Es capaz superar
grandez obstaculos y realizar la toma de datos gracias a sus dos tipos de sensores. Cuenta
con una camara que permite a un operario, que lo controla remotamente, detectar hebras
rotas de los conductores por medio de inspeccion visual, y como complemento de esta
actividad, un sensor laser realiza mediciones de variacion de hasta 0.5 mm en el diametro
de los conductores, con el fin de detectar corrosiones internas de las lineas que son
dificiles de identificar visualmente.

Los autores de [65] proponen un prototipo de robot trepador de inspeccion de lineas,
teniendo en cuenta los aspectos cinematicos, estaticos y dinamicos requeridos para su
operacién en una linea de trasmisién. El robot se controlaba manualmente con un arduino
basado en Android en un ambiente interior y exterior. El robot fue disefiado como una
solucion simple, de bajo costo y de pequefio tamafio para el inconveniente de la inspeccion
de lineas de alto voltaje. Entre las recomendaciones de los autores, se encuentra el
automatizar el robot para realizar una inspeccién en tiempo real.

En cuanto a inspeccién y limpieza de lineas, [66] muestra un prototipo robético trepador
gue utiliza ruedas con ranuras para sujetarse de la linea siendo capaz de superar
obstaculos como empalmes. Este cuenta con una camara y un cepillo, la camara ayuda a
la inspeccion de la linea y el cepillo limpia la suciedad. Este robot es controlado por un
operador de forma remota desde un computador portatil por medio de una conexién
inalambrica.

En [67] se propuso un enfoque de inspeccién automatica de lineas de transmisién, para
esto se utilizé un robot volador o UAV (Unmanned aerial vehicle) y un algoritmo de
seguimiento de la linea de transmision, este se basa en la deteccion de lineas eléctricas a
partir de las imagenes tomadas por el robot durante su vuelo y utiliza las lineas eléctricas
detectadas para guiar su navegacion de cerca a lo largo de las lineas eléctricas. El
algoritmo propuesto utiliza extraccion de bordes propuesto por los autores y la
transformada de Hough para la deteccién de lineas rectas. Este enfoque solo se probo
para distancias de varios metros en entre las lineas eléctricas y el robot, y apara lineas de
transmision, donde las caracteristicas de estas son especiales.

En [68] también se tratd el mismo problema de seguimiento que en [67], sin embargo, en
[68] los autores proponen un método de detenciéon combinando el filtro de Kalman y el
algoritmo de Machine Learning K-means en el espacio de la transformada de Hough. Lo
anterior, se realiza debido que la transformada de Hough es eficaz para detectar lineas
rectas, pero no puede identificar de forma inteligente lineas eléctricas. El algoritmo detecta
cualquier objeto lineal, como bordes de carreteras y rios, vallas, etc. Por ello, los autores
para discriminar las lineas eléctricas de otros objetos lineales utilizan el algoritmo K-means
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en el espacio de Hough para agrupar todas las lineas detectadas e identificar las lineas de
interés utilizando el filtro de Kalman. Los autores sefialan que tuvieron buenos resultados
de deteccién al comparar el método propuesto con el algoritmo Canny, sin embargo, el
método propuesto por los autores, detecta agrupaciones de lineas eléctricas como una
sola, lo que es suficiente en el problema abordado en este trabajo, no obstante, esto es
insuficiente en actividad de manipulacion autbnoma de la linea eléctrica, donde resulta
necesaria la segmentacion de instancias, un proceso mediante el cual se identifica y
distingue el espacio Unico ocupado por cada linea en la imagen capturada, un paso critico
para facilitar tareas de manipulacion directa sobre las lineas en actividades de
mantenimiento.

En [40] se propone un método de inspeccién de lineas de transmision utilizando imagenes
binoculares para separar las lineas de transmision del fondo complejo por medio de un
umbral de profundidad. En este proceso es necesario el célculo del mapa de disparidad de
la escena estudiada, por lo que los autores utilizaron el algoritmo de coincidencia estéreo
Graph Cuts (GC) en combinacion con el algoritmo Sum of absolute differences (SAD), lo
gue redujo el consto computacional alto de GC. Las imagenes segmentadas se analizaron
con el algoritmo Support Vector Machine (SVM) para detectar defectos o dafios en las
lineas de transmisién, con lo que se logré una precision de reconocimiento promedio de
defectos de 80,3%. Debido a que esto estudio solo abordé el problema de inspeccion, por
lo que no se tuvo en cuenta la segmentacion de instancias.

Al igual que en [67] y en [68], en [69] se propuso un método de inspeccion de linea basado
en un robot UAV y el seguimiento automatico de lineas de transmision. En este enfoque
resulta importante la deteccion de las lineas de transmisién, por ello, los autores de [69]
propusieron un algoritmo para la extraccion de las lineas de transmision en imagenes
capturadas por el UAV, este se basa en la estructura de las lineas, como la direccion,
pendiente y el paralelismo de ellas. El método sugerido se divide en tres etapas esenciales.
Inicialmente, se emplea el algoritmo Canny para obtener imagenes de bordes utilizando el
canal azul. A continuacion, se identifican lineas paralelas locales mediante un algoritmo
especializado en la deteccién de bordes paralelos, el cual opera basandose en la
codificacién de direccion local, como se detalla en [70]. Posteriormente, se aplica un
algoritmo de agrupamiento que se sustenta en caracteristicas especificas de la estructura
de las lineas eléctricas, tales como su gradiente y orientacién, con el objetivo de descartar
lineas rectas que no estén ordenadas. Por Ultimo, la extraccion de las lineas eléctricas se
realiza combinando los datos sobre el gradiente de gris de los bordes con la informacion
estructural obtenida de estos. Los autores sefialaron que obtuvieron buenos resultados,
sin embargo, el algoritmo asume que las lineas eléctricas son rectas, por lo que este no se
comporta bien en las imagenes que estan cerca de las torres. También afiadieron que en
entornos naturales existen objetos con caracteristicas similares a la linea, por lo que el
algoritmo realiza detecciones erroneas ante estos objetos.

En [71] se propone un sistema de inspeccion de lineas basado en un UAV donde los
autores se centran en un método que combina técnicas de procesamiento digital de
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imagenes como CNN, con el fin de detectar posibles hebras rotas y defectos superficiales
en las lineas de tension. En este trabajo primero se realiza adquisicion de imagenes por
medio de la plataforma robdtica UAV multicéptero, el cual lleva una camara digital de alta
resolucion que toma imagenes que posteriormente pasan por un algoritmo de filtrado
propuesto ‘the 3/4 denoising clustering method” el cual resulta ser efectivo. La imagen
filtrada es pasada por un algoritmo de extraccién de bordes Canny para luego pasar por
un algoritmo de segmentacion basado en agrupamiento (K-means) y teoria de las
funciones de creencia de Dempster-Shafer (DST), el cual es utilizado para clasificar los
diferentes estados de dafio del conductor, lo que les permite construir una biblioteca de
modelos de reconocimiento. Finalmente, se utiliza el método de comparacion de imagenes
basado en el algoritmo AdaBoost, que, utilizando la biblioteca antes mencionada, para
realizar una identificacion rapida de las irregularidades de la linea. Con este método
obtuvieron en pruebas realizadas, una precision promedio de 92.05 %, lo que es aceptable
para la deteccién de defectos superficiales en el conductor de la linea de transmision. Es
importante resaltar que la estrategia de deteccion de lineas eléctricas de este trabajo se
basé en el algoritmo Canny, sin embargo, este por si solo no es suficiente para una
deteccion eficaz.

Ademas de la navegaciéon guiada por lineas, las torres de alta tension desempefan un
papel crucial como marcadores visuales en el control de las rutas de vuelo de robots UAV.
Esta metodologia es eficazmente ilustrada en los estudios [72], [73] y [73] donde se detalla
ampliamente este enfoque.

Gracias a que la inspeccion de lineas eléctricas basada en robots UAV es ampliamente
utilizada en todo el mundo, el Instituto de Ingenieros Eléctricos y Electrénicos (IEEE)
publicé un estandar es este tema, con el fin de ayudar a las empresas del sector eléctrico
a elegir y realizar una inspeccion adecuada a través los diferentes UAV existentes [74].

Los robots de mantenimiento de lineas eléctricas son robots disefiados para realizar tareas
de mantenimiento y reparacion de lineas de transmisién y distribucion de energia eléctrica.
Los robots de Ultima generacion suelen estar equipados con varias herramientas y
sensores que les permiten realizar trabajos de mantenimiento de lineas eléctricas [75]
como reparacion de hebras rotas, realizar limpieza de superficies, podar arboles, reparar,
instalar o reemplazar elementos de la linea y realizar apriete de pernos. En términos de
movilidad, los Ultimos robots de mantenimiento de lineas eléctricas son capaces de escalar
postes y torres, y navegar a través de lineas eléctricas e incluso viajar largas distancias
utilizando su propia fuente de alimentacion, otros robots pueden volar, al igual que en el
caso de los robots de inspeccién [76]. También es posible encontrar robots de tipo hibrido,
estos son capaces de volar alrededor de la linea y trepar sobre ella [77]. Adicionalmente,
muchos de estas plataformas robéticas son operaros de forma remota, lo que reduce en
gran medida el riesgo de lesiones para los operadores humanos.

Las hebras rotas de linea de energia son causadas por fuerzas ambientales como las
vibraciones provocadas por el viento, descargas eléctricas y contaminantes quimicos del
ambiente. Esto conduce a una reduccion en la capacidad de carga y en casos extremos la
ruptura completa del conductor. Para evitar esto, es necesario identificar y reparar el dafio
lo mas rapido posible[78]. Por lo anterior, en [79] y [80] los autores se enfocaron en el
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disefio mecanico de la herramienta de reparacion y el mecanismo de movimiento de un
robot teleoperado de tipo trepador, para la reparacioén de hebras rotas, mientas que en [79]
los autores probaron su disefio en un entorno de laboratorio, y obtuvieron resultados
satisfactorios en la superacién de obstaculos como contrapesos y empalmes, en [80] solo
se present6 el esquema del disefio del robot. Por otra parte, en [81] no solo se enfocaron
en el mecanismo de movimiento, también dotaron a su robot con tecnologias modernas de
vision artificial para la deteccion e identificacion autbnoma de hebras rotas. Para deteccion
de dafios se propuso un método basado en el algoritmo de aprendizaje profundo “Single
Shot MultiBox Detector” o0 SSD. En este trabajo se utilizé el método de vision estéreo para
determinar la ubicacién 3D de los puntos de ruptura de las hebras y sus puntos de
bifurcacion. Este robot también fue capaz de superar obstaculos, y mediante un brazo
manipulador equipado con una herramienta especial, después de detectar el dafio, pudo
envolver firmemente las hebras rotas y colocar una abrazadera para sujetarlas en su
posicién. El robot fue probado en campo en una linea de 110kV y pudo completar unatarea
de reparacion en 8 minutos, mientas que una operacion de reparacion manual tarda 30
minutos. Con las pruebas, los autores sefialaron que los resultados pueden verificar la
viabilidad del disefio propuesto.

En el &rea del mantenimiento robotizado de lineas, los robots de limpieza de superficies
de las lineas eléctricas permiten retirar residuos como sal, hielo [58], vegetacion y hasta
nidos de aves, por ejemplo, en [82] los investigadores disefiaron y probaron en un entorno
de laboratorio una plataforma robética pensada para la limpieza de las lineas de tensién
cercanas a las costas, ya que estas presentan corrosion por la alta salinidad del aire. El
robot se desplaza a través de la linea y cuenta con una camara y un cepillo de limpieza.
Este fue pensado de tal manera que fuese ligero, de operacion remota, de facil manejo y
bajo costo, con el fin de que fuese una herramienta para los trabajadores de lineas
eléctricas, de facil manejo y de uso breve. Los autores indican que las pruebas demuestran
viabilidad en el disefio mecanico y capacidad de superar obstaculos en las lineas. Como
trabajo futuro, se proponen pruebas en campo utilizando el sistema de visién y se le
afadird movimiento autbnomo.

La limpieza de las lineas eléctricas no solo es debido a las condiciones medio ambientales
a las que esa sometida la linea, especialmente en las ciudades, estas pueden albergar
objetos extrafios arrojados por personas, como globos, cometas, zapatos y bolsas
plasticas. Por lo anterior, en [83], [83] y [84] los autores presentaron un robot para la
eliminacion de escombros u objetos extrafios. Mientras que en [85] y [83], los autores
presentan un robot de tipo trepador y en [84] uno de tipo volador. En [83] proponen una
herramienta de flama concentrada para la eliminacién de objetos extrafios, sin embargo,
este método pude de ser muy contaminante. Ademas, puede generar dafios en la linea,
por lo que en [83] proponen una herramienta de corte mecéanico y una de corte de hilo
caliente, que pude eliminar la gran mayoria de los tipos de objetos, por otro lado, en [84]
proponen un método automético de eliminacién de escombros basado en un brazo
manipulador de control visual ojo- mano, Sin embargo, en [85] y [83] se enfocan en el
control remoto o teleoperacion.

Otras investigaciones sobre limpieza de las lineas eléctricas se han centrado en los
aisladores, debido a que, con el tiempo, el polvo, la polucién y otros contaminantes pueden
acumularse en estos, provocando una reduccién de sus propiedades aislantes. Esta
acumulacion puede causar pérdidas de energia, descargas disruptivas y otros problemas
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eléctricos. Para evitar estos problemas, algunos robots de limpieza de aisladores utilizan
un método de limpieza en seco, en el que se utilizan cepillos [86], [87] o chorros de aire
para eliminar los contaminantes de la superficie del aislador [88]. Otros utilizan un método
de limpieza en humedo, en el que se rocia agua o liquidos de limpieza sobre la superficie
del aislador para eliminar la suciedad y otros contaminantes [89]. Estos son controlados
desde un punto seguro y con buena vision del robot por medio de un control remoto, lo que
reduce el tiempo de inactividad de las lineas y mejora la seguridad de los operarios al
minimizar la necesidad de intervencion manual.

Entre otros trabajos se destacan investigaciones en relacién con el amortiguador de
vibraciones de linea, que basicamente es un dispositivo disefiado con el fin de reducir los
dafos por fatiga de los conductores eléctricos, lo cual es provocado por el viento. Con el
tiempo los pernos que mantienen el amortiguador sujetado se aflojan, provocando que este
dispositivo se mueva de su lugar. Por lo anterior, en [90] se disefi6 el sistema de control,
basado en el microprocesador STM32, del robot “Finder”’, una plataforma robética
teleoperada capaz de restablecer amortiguadores de vibraciones y sustituir la operacion
manual, reduciendo el riesgo de los operadores y aumentando la eficiencia. Este robot
cuenta con cuatro camaras que le permiten a un operador desde tierra obtener multiples
perspectivas y un actuador para el apriete de penos y sujecién de amortiguadores de
vibracién que le permiten al dispositivo robético arrastrar el amortiguador de vibraciones
con el fin de ponerlos en su posicion. Este robot es de tipo trepador, lo que lo habilita para
moverse sobre linea de tensién. Aunque se realizaron pruebas experimentales de
laboratorio exitosas, los investigadores sefialan que este necesita mejoras significativas.

Si se trata de brazos robéticos, es posible encontrar desarrollos para mantenimiento de
lineas de transmisién, donde consideran tres tareas de mantenimiento tipicas: ajuste de
tornillos, insercién de chaveta en un perno roscado para evitar caidas de tuerca y limpieza
de la superficie entre empalmes planos. Para lograr realizar estas tareas, en [91]
emplearon tres efectores finales: una pinza, para inserciéon de chaveta; un cepillo, para la
limpieza de la superficie entre empalmes y una llave de cubo, para el ajuste de tornillos. El
control del brazo robético se realizdé a través de un robot maestro controlado por un
operador [91]. Adicionalmente, se encuentra que en [92] disefiaron y probaron un robot de
triple brazo manipulador autbnomo de mantenimiento en linea viva. El principal objetivo de
este trabajo fue realizar la operacion de conexiéon y desconexion de cables de plomo de
manera automatica, para ello era necesario que el robot fuese capaz de realizar tareas de
pelado de cables, deteccién de voltajes, instalaciébn de abrazaderas para empalmes de
cables, y, por ultimo, corte de cables de plomo. Con el fin que el sistema fuese autbnomo,
se propuso un método de planificacion de tareas jerarquico con el cual se descompuso
tareas complejas en una secuencia de instrucciones mas sencillas. La plataforma robética
cuenta con un sistema de vision artificial de cuatro camaras fijas de luz visible que, junto a
algoritmos de procesamiento digital de sefiales y planificacion de trayectorias, le permiten
al robot realizar de forma auténoma las actividades de disefio. El dispositivo roboético se
someti6 a pruebas de campo, en donde se concluyé que el robot puede desempenar
autométicamente operaciones como pelado de cables, instalacion de abrazaderas y corte
cables de plomo. En las pruebas no se considera la influencia de la tensién de cables en
el pealado y no se realizaron ensayos con la agitacion de la linea por parte del viento,
tampoco se tuvo en cuenta configuraciones criticas como lineas eléctricas compactas
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donde las lineas trifasicas se encuentran muy cerca entre ellas, esto puede afectar el
reconocimiento y el posicionamiento de la linea, por lo que los autores sefialan que deben
hacer mas pruebas teniendo en cuenta estos factores.

En [93] se propone el disefio y prueba de un robot de mantenimiento trepador para los
dispositivos antivibracion de las lineas de transmisién, capaz de caminar y cruzar
obstaculos y adaptarse a un entorno con fuerte campo electromagnético. En el disefio se
incluye un sistema de rueda movil que le permite desplazarse por la linea de transmision,
y un par de brazos mecanicos cooperativos, que le permiten realizar el desmonte y montaje
del dispositivo antivibraciéon, uno de los brazos se utiliza para desmontar e instalar el
dispositivo antivibratorio y el otro para sujetar y posicionarlo, al desmontar y montar uno
nuevo o quitar el antiguo. Se realizaron pruebas de campo realizando un control
teleoperado bajo la influencia de campos intensos en donde se completaron actividades
sin problemas.

Larevision de la literatura efectuada hasta el momento sugiere gue hay muy pocos trabajos
dedicados al estudio de técnicas de vision artificial y procesamiento de imagenes en la
deteccion y localizacién de lineas eléctricas, para la manipulacién robética autbnoma, y
ademas, se evidencia que las aplicaciones robdticas dedicadas a lineas eléctricas se
enfocan en teleoperacion, por lo cual, en este trabajo se propone un método para la
deteccién y ubicacion de una linea de media tensién usando técnicas de vision artificial,
con el fin de que un brazo manipulador pueda tomar una linea utilizando planificacion de
trayectoria.



2.Propuesta metodologica para la deteccion,
localizacién y sujecion de una linea de
media tension por medio de técnicas de
vision artificial

La metodologia propuesta en este trabajo parte de la premisa de que el robot esta
involucrado en el pelado de una linea eléctrica de media tensiébn compacta, donde el primer
paso crucial es la sujeciéon de la linea. Este proceso implica tres pasos fundamentales: 1)
deteccién y segmentacién de instancia de la linea, 2) determinacién de la ubicacién
espacial de la linea, y 3) planificacion de la trayectoria del robot para desplazarse desde
su posicion inicial hasta la linea y sujetarla.

En el desarrollo de esta metodologia para la deteccidén y segmentacion de la linea eléctrica,
se consideraron dos caracteristicas principales del entorno en el que opera el robot: 1) la
presencia de un fondo complejo, que generalmente esta a varios metros de distancia y
puede dificultar la tarea de deteccién, haciendo relevante la necesidad de distinguir la linea
eléctrica del fondo complejo mediante el uso de la profundidad; 2) la particularidad de que
las lineas eléctricas de media tension compactas son de color negro, lo que ofrece una
caracteristica distintiva que puede ser explotada para facilitar su identificacion. Teniendo
en cuenta estas particularidades, en la Figura 9 se presenta un diagrama de fujo de la
metodologia propuesta en este trabajo para la deteccién, segmentacién y ubicacién
espacial de la linea eléctrica.
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Figura 9. Diagrama de flujo de la metodologia propuesta.

Para la planificacion de la trayectoria del robot, se ha disefiado una estrategia de
desplazamiento lineal del efector final, articulada en torno a tres puntos esenciales. Estos
se definen como sigue:

1. Punto Inicial: cuidadosamente seleccionado y estratégicamente posicionado para
minimizar el riesgo de colisiones, marcando el comienzo de la trayectoria.

2. Punto Intermedio: correspondiente a un punto entre la linea eléctrica que se va a
manejar y la camara. Este punto sirve como etapa preparatoria antes de alcanzar
la ubicacion final. Este punto tiene las mismas coordenadas (x,y) de la ubicacion
del centroide de la linea, pero se encuentra a la altura z del punto medio entre la
camaray el centroide de la linea.

3. Punto Final: destinado a ser la ubicacion para la sujecion de la linea eléctrica,
identificado como el centroide de esta, y representa el destino culminante del

efector final.

2.1 Descripcion del entorno para la tarea de agarre

Para la operaciéon de agarre, se partio del supuesto de que el robot esta posicionado
aproximadamente a un metro de distancia por debajo de una linea eléctrica trifasica de
media tensién compacta. La cAmara, en este escenario, se encuentra instalada de manera
fija, orientada hacia arriba desde un punto situado debajo de las lineas eléctricas. Esta
disposicién especifica del equipo y la perspectiva de la cdmara quedan claramente
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ilustradas en el montaje experimental presentado en la Figura 10. La cual no solo
demuestra la disposicion practica del robot y la camara, sino que también sirve como una
referencia visual importante para comprender la interaccidén entre el robot y su entorno de
trabajo.

Camara
- | lzquierda

Figura 10. Montaje experimental.

La linea eléctrica compacta tiene una distribucion de un espaciador polimérico de 13.2 kV
-15 kV para Red Ecoldgica, donde la separacion entre cada conductor es de aproxima
mente 205 mm.

En cuanto al robot, es un manipulador de 6 grados de libertad, modelo IRB120, de la
empresa ABB. Este robot ha sido equipado con una camara estéreo USB de doble lente,
la cual esta sincronizada y ofrece una resolucion maxima de 1280x960 pixeles. Ademas,
la cAmara se caracteriza por tener un amplio campo de vision de 100°, libre de distorsiones
(ver Figura 11).

Figura 11. Camara estéreo. Fuente.


https://www.amazon.com/-/es/est%C3%A9reo-sincronizada-industrial-Android-Windows/dp/B083JSDD97?th=1
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El procesamiento de imagenes y los calculos geométricos necesarios se efectuaron en un
computador portatil Lenovo G40-80 con una RAM de 12 Gb, un procesador Intel® Core i7
5500U, GPU Intel® HD Graphics 5500, sistema operativo de 64 bytes con Windows 10
(ver Figura 12).

Figura 12. Lenovo G40-80. Fuente

La conexién entre el robot y el sistema de computadora personal (PC) se establecio
mediante una comunicacion TCP/IP, utilizando sockets para la transmision de datos. Este
método de comunicacion por sockets facilita un canal confiable y orientado a la conexion,
permitiendo la transmision bidireccional de datos entre el robot y el PC. La implementacion
de TCP/IP asegura que los paquetes de datos se entreguen en el orden correcto y sin
errores, lo que es esencial para mantener la integridad y la eficiencia de las operaciones
del robot. Ademas, el uso de sockets proporciona una capa de abstraccion que facilita la
programacion de la red y permite una mayor flexibilidad en la configuracion de la
comunicacion, lo que resulta beneficioso en entornos dinamicos y en aplicaciones que
requieren escalabilidad y adaptabilidad.

2.2 Preprocesamiento de imagenes

A pesar de que las caracteristicas técnicas de la camara indicaban una distorsién minima
y un excelente alineamiento entre las dos cdmaras, se detectaron discrepancias durante
la estimacion de disparidad, ya que las imagenes capturadas no cumplian con las
expectativas previstas. Esta situacion condujo a la necesidad de aplicar un proceso de
rectificacion estéreo a las imagenes obtenidas. Dicho proceso se centra en ajustar las
imagenes utilizando las matrices intrinsecas de las camaras y sus parametros de
distorsion, abarcando tanto la distorsién radial como la tangencial, los cuales se determinan
mediante una calibracién estéreo empleando las técnicas expuestas en las referencias [94]
y [95].Los resultados obtenidos de esta calibracién son detallados en la Tabla 1.


https://www.google.com/search?client=firefox-b-d&sca_esv=d1b86f06081d3a94&q=lenovo+g40-80&tbm=isch&source=lnms&sa=X&ved=2ahUKEwjxp4W0yYOEAxUIZDABHeoxBkAQ0pQJegQIDBAB&biw=1376&bih=672&dpr=1.4#imgrc=Wh31R_ysad47KM
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Tabla 1. Estimacion de parametros de la cAmara estéreo para una resolucion de

640x480 pixeles.

Estimacion Cémara Izquierda Céamara derecha
Matriz 588.19710851 0 336.79178559 590.18540704 0 332.99800394
intrinseca 0 588.23268731 263.77957026] [ 0 590.45945172 263.75751121]
[pixeles] 0 0 1 0 0 1
Matriz de
extrinseca
dela
camara 099991369  0.00206197 0.01297504 —58.7402892
derecha —0.00213247 0.99998303  0.00542207 —0.043671285
respecto a - [—0.01296364 —0.00544927 0.99990112 3.13792676]
la camara 0 0 0 1
izquierda.
Traslacion
en [mm]
Parametros
de diStO;Siéﬂ 0.0980816001 1" 0.12787313 1
ky [ 0.0251783599 | |—0.17690054|
kz] —0.000306090629 —0.00306984
| py | —0.00474445357 —0.0055924
Ilpzjl —0.322925903 0.0085856
ks

Donde K, K, Y K5 son los coeficientes de distorsion radial y p, y p, los coeficientes de la
distorsion tangencial.

El proceso de calibracion y rectificacion es esencial para ajustar y corregir cualquier
discrepancia en las imagenes, asegurando asi, que las proyecciones de un mismo punto
en el espacio 3D, en las dos camaras, estén correctamente alineadas. La rectificacién
estéreo transforma las imagenes de manera que las lineas epipolares se vuelven paralelas
y horizontales, lo que facilita la correspondencia de puntos entre las imagenes de las dos

camaras.
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Imagen izquierda sin rectificar Imagen izquierda rectificada

Flgura 13. imagenes antes y después del proceso de rectificacion estéreo. Resoluciéon
640x480 pixeles.

En la Figura 13 se exhiben los resultados de un par de imagenes estéreo de una linea
eléctrica tras el proceso de rectificacion. En las imagenes originales no rectificadas la
distorsiéon no es perceptible a simple vista, esto se debe a la baja distorsion inherente a la
camara utilizada. No obstante, es notable que, tras la rectificacion, se forman franjas
negras en la periferia de la imagen. Este efecto es un resultado directo del proceso de
rectificacion. Las franjas negras se deben a que la distorsion de la camara se intensifica
conforme un pixel se aleja del centro de la imagen, lo que se hace mas evidente después
de la rectificacion, confirmando la necesidad del mencionado proceso.

2.3 Estimacion de la disparidad y mapa de profundidad

Para alcanzar una efectiva separacion del fondo complejo mediante la profundizacion, es
crucial realizar una estimacion precisa del mapa denso de disparidad a partir de la captura
de la escena. Para este propdsito, se empled el algoritmo SGBM (Semi-Global Block
Matching). Este algoritmo ofrece varias ventajas en comparacion con otras metodologias
como Graph Cuts (GC) y Block Matching (BM). Entre los beneficios de SGBM se destacan
su mayor precision en la estimacion de disparidades y su capacidad para manejar
eficientemente texturas repetitivas y areas con baja textura, problemas comunes en la
vision estéreo. Ademas, SGBM logra un equilibrio éptimo entre la precision y la eficiencia
computacional, lo que lo hace adecuado para aplicaciones en tiempo real. A diferencia de
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GC, que a menudo es computacionalmente intensivo y puede ser lento para aplicaciones
en tiempo real, y de BM, que tiende a ser menos preciso en escenarios complejos. SGBM
proporciona una solucion mas equilibrada.

Este enfoque es especialmente Uutil en entornos donde la separacion del fondo es
desafiante debido a la complejidad visual o la variabilidad de las condiciones de
iluminacion. Al emplear SGBM, se puede lograr una representacion mas detallada y
precisa del espacio tridimensional, facilitando asi la segmentacion y andlisis posteriores de
la escena capturada.

Para la implementacién, se empled la funcion cv2.StereoSGBM() de la biblioteca OpenCV,
especificamente la version 4.9.0.80. Esta funcién es conocida por su amplia gama de
pardmetros ajustables, los cuales se optimizaron experimentando con diversas
combinaciones. Este ajuste se facilit6 mediante el uso de barras de seguimiento, siguiendo
las recomendaciones proporcionadas en la documentacion de OpenCV. El objetivo era
afinar estos parametros de tal manera que el mapa de disparidad resultante se asemejara
lo mas posible a un mapa de disparidad denso, obtenido mediante la técnica de iluminacién
estructurada, como se describe en la referencia [51]. Los valores finales de los parametros
de cv2.StereoSGBM() que se determinaron como Optimos se presentan en la Tabla 2.

Tabla 2. Parametros obtenidos del algoritmo de estimacién del mapa de disparidad
denso de las imagenes de prueba de [51].

Pardmetro Valor
minDisparity 1
numDisparities 96
blockSize 9
window_size 4
P1 8 * 3 * window_size ** 2
P2 32 * 3 * window_size ** 2
disp12MaxDiff 1
uniquenessRatio 10
speckleWindowSize 100
speckleRange 32

En la Figura 14 se evidencia una comparacion visual los resultados obtenidos con el
algoritmo SGBM y el método de iluminacién estructurada.
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lluminacion estructurada

P .
Figura 14.Comparacion entre los resultados obtenidos con SGBM y el método de
iluminacion estructura.

La aparicion de una franja negra en los resultados obtenidos mediante el algoritmo SGBM
se atribuye al parametro numDisparities. Este algoritmo inicia su proceso de comparacion
estéreo a partir del pixel horizontal identificado por el valor de numDisparities. El valor
asignado a numbDisparities determina el rango de desplazamiento horizontal que el
algoritmo considerard al buscar correspondencias entre las dos imagenes estéreo. Un
valor inadecuado para este parametro puede resultar en zonas de la imagen donde la
disparidad no se calcula correctamente, dando lugar a franjas negras. Estas indican areas
donde el algoritmo no ha podido encontrar correspondencias adecuadas entre las dos
imagenes, a menudo se debe a que el rango de desplazamiento no cubre la distancia real
entre los pares de pixeles correspondientes en las dos vistas.

El método descrito se implementd en dos entornos diferentes para las lineas eléctricas: un
ambiente interior, concretamente en un laboratorio, y un entorno al aire libre, con el objetivo
de estimar la disparidad en escenas con diferentes caracteristicas de iluminacion y fondo.
Para ello, se utilizaron imagenes capturadas por una cadmara binocular USB. La Figura 15
muestra visualmente los resultados obtenidos de este experimento, destacando
eficazmente las diferencias y particularidades observadas en ambos contextos. Ademas,
la Tabla 3 presenta un reporte de los pardmetros derivados de este método. Cabe
mencionar que, aunque se ajustaron los parametros especificamente para cada tipo de
entorno, interior y exterior, no se observaron cambios significativos entre las dos escenas.
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Imagen RGB Izquierda exterior

Figura 15. Mapa de disparidad de una linea eléctrica de media tension compacta.

escalado entre 0-255.

Mapa de disparidad exterior

Tabla 3. Parametros SGBM para las capturas de linea eléctrica compacta.

Parametro Valor
minDisparity 2
numDisparities 96
blockSize 11
window_size 6
P1 8 * 3 * window_size ** 2
P2 32 * 3 *window_size ** 2
disp12MaxDiff 1
uniquenessRatio 10
speckleWindowSize 100
speckleRange 32

2.4 Segmentacion por umbral de profundidad y color

Para realizar la segmentacion basada en el umbral de profundidad, se emplearon los
resultados de disparidad obtenidos en la seccién anterior, junto con la aplicacién de la
Ecuacion (10) . Este procedimiento permitié convertir el mapa de disparidad en un mapa

de profundidad.
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En cuanto a los pardmetros necesarios para esta transformacion, se utilizaron la distancia
focal f y la linea base b. Estos pardmetros se extrajeron de la matriz extrinseca y el vector
de traslacion, respectivamente, tal como se presentan en los resultados de la Tabla 1. Para
determinar la distancia focal f, se calcul6 el promedio de los valores f; y f,, obtenidos de
la matriz de la cAmara. En el caso de la linea base b, se utilizé la longitud de la coordenada
en el eje x del vector de rotacidén de la matriz extrinseca de la camara derecha. En la Figura
16 se pueden ver los resultados visuales del mapa de profundidad para las dos escenas.

Imagen RGB Izquierda exterior Mapa de profundidad exterior
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Figura 16. Mapa de profundidad expresado como un mapa de calor. La escala de color
se encuentra en mm.

La observacion de la Figura 16 revela claramente que las lineas eléctricas se sitian en un
rango de profundidad que va desde 0 mm hasta cerca de 1300 mm. Basandose en esta
informacion, se establecié el umbral de profundidad en aproximadamente 1300 mm. Este
valor se seleccion6 como limite superior para garantizar que todas las lineas eléctricas
dentro de este rango de profundidad sean adecuadamente identificadas y analizadas en
el estudio. En la Figura 17 se muestran los resultados de la segmentacion por profundidad,
representados como una imagen binaria. En esta representacion, los pixeles blancos
indican aquellos que satisfacen el criterio establecido en la umbralizacion, mientras que los
pixeles negros representan los que no cumplen con dicho criterio.
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Mascara binaria de profundidad exterior

Imagen RGB Izquierda exterior

Figura 17. Segmentacion por umbral de profundidad.

El uso del espacio de color HSV mejor6 considerablemente la segmentacion basada en
color (Hue, Saturation, Value). Este modelo es particularmente ventajoso para tales tareas,
debido a que descompone la imagen en componentes que representan el tono (Hue), la
saturacion (Saturation) y el brillo (Value), lo cual es méas alineado con la forma en que los
seres humanos perciben los colores. En comparacién con el espacio de color RGB, donde
los colores se representan mediante combinaciones de rojo, verde y azul, el HSV separa
claramente la informacion cromatica (tono y saturacién) de la intensidad luminosa. Esto
permite una identificacion mas intuitiva y efectiva de colores especificos en la imagen, lo
cual es crucial en aplicaciones de segmentacion basada en color.

Los parametros de umbralizacion, tanto alto como bajo, para el espacio de color HSV
fueron ajustados cuidadosamente utilizando barras de seguimiento. Este proceso se llevo
a cabo para optimizar la segmentacion de color en ambientes tanto interiores como
exteriores, buscando obtener los mejores resultados de forma visual. En la Figura 18 se
muestra los resultados de la segmentacion como una imagen binaria y en la Tabla 4 se
reportan los parametros obtenidos.
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Imagen RGB izquierda exterior Mascara binaria de negro exterior
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Figura 18. Segmentacion por umbral de color

Tabla 4. Parametros de umbral de negro.

Parametro | Valor
H alto 179
H bajo 0
S alto 255
S bajo 0
V alto 138
V bajo 0

Finalmente se combinaron dos resultados de segmentacion como una AND légica, los
cuales se muestran la Figura 19 y Figura 20.



Propuesta metodoldgica para la deteccion, localizacion y sujecion de una
linea de media tensidn por medio de técnicas de visién artificial

53

Imagen original

Imagen binaria del umbral del ‘color negro’

Combinacion en AND

Imagen binaria del umbral de color

Ima en binaria del umbral de profundidad Combinacién en AND

Figura 20. Combinacién de segmentacion para la escena interior.
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Como se puede apreciar en la Figura 19, los resultados obtenidos de la combinacion l6gica
AND para la escena exterior son sobresalientes. Sin embargo, en la escena interior, la
segmentacion presenta un nivel significativo de ruido. Esta problematica se atribuye al
ruido presente en los resultados de la segmentacién por umbral de profundidad. Para
abordar este desafio, se optd por la implementacion de filtros destinados a la eliminacion
de dicho ruido.

Tras realizar varias pruebas, se encontrd que la estrategia mas eficaz para la reduccion de
ruido implicaba el uso de operaciones morfolégicas de dilatacién y erosion aplicadas a los
resultados de la segmentacién por profundidad. Este proceso se realizé utilizando un
kernel de 9x9. Posteriormente, se aplicd un filtro de mediana con un kernel de 15x15 al
resultado de la combinacion AND. Los resultados de este procedimiento, mostrados en la
Figura 21, demuestran una mejora considerable en la calidad del segmentado. La
combinacion de estas técnicas morfolégicas y de filtrado ha probado ser efectiva en la
reduccion del ruido, lo que resulta en una segmentacibn mas clara y definida,
especialmente en escenas interiores donde el ruido era inicialmente mas prominente.

Segmentaciéon AND sin filtrar

Imagen

Segmentacion AND filtrada

mentacion AND sin filtrar Segmentacion AND filtrada

Figura 21.Filtrado de la segmentacién en AND.

La Figura 22 presenta los resultados obtenidos tras aplicar una técnica de segmentacion
a la imagen original. Esta imagen evidencia resultados correctos de la técnica de
segmentacion, evidenciando su capacidad para distinguir y enfatizar las lineas eléctricas
con notable precision. Aunque en ciertas areas de la escena interior se percibe una ligera
disminucion en la definicion de las lineas eléctricas, la calidad de la informacién capturada
resulta ser suficientemente detallada para fines de localizacion de estas lineas. Esta
efectividad se debe a que el proceso de localizacion se centra primordialmente en
identificar la linea media o el centroide de las lineas eléctricas.
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Segmentacion

Segmentacion

Figura 22. Resultados de segmentacion sobre la imagen original.

2.5 Segmentacion de instancia

Para llevar a cabo la tarea de agarre resulta crucial que el robot posea la habilidad de
identificar con precisién cual linea eléctrica va a sujetar, diferenciandola entre las diversas
lineas presentes. Este proceso, en el que el robot discrimina y elige especificamente entre
multiples objetos de una misma categoria, se denomina segmentacion de instancias. Dicha
técnica no solo implica reconocer las lineas eléctricas en su campo visual, sino también
diferenciarlas de manera exacta para garantizar un agarre adecuado.

En este trabajo se propone una técnica de segmentacion basada en el area. La eleccion
de este método se debe a que, tras el proceso de segmentacion previamente planteado e
implementado, se observa que las lineas eléctricas suelen ocupar un area mayor en
comparacion con otros objetos en la imagen. Esta caracteristica las convierte en
candidatas ideales para la segmentacion basada en area. Ademas, los resultados de esta
segmentacion pueden ser utilizados para calcular la posicion de la linea eléctrica. Esto se
logra determinando el centroide de la linea dentro de la imagen usando el método de los
momentos y aprovechando el mapa de profundidad generado en la etapa anterior.

El proceso comienza con el célculo de todos los contornos en la imagen binarizada
obtenida previamente. Cada uno de estos contornos se examina midiendo su area y se
selecciona los tres contornos con mayor area. Seguidamente, si el area es menor que un
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umbral predefinido de 1500 pixeles se descarta como posible linea eléctrica; en caso
contrario, se considera como tal. Los contornos generados del anterior proceso sirven para
calcular ubicacién de los centroides de las lineas eléctricas en la imagen mediante el
método de los momentos (ver Anexo A).

Utilizando la ubicacién del centroide de la linea y el mapa de profundidad, junto con la
Ecuacion (11), se obtienen las coordenadas tridimensionales (x, y, z) de la linea eléctrica
en relacion con la camara, por lo que se hace necesario transformar estas coordenadas al
sistema de referencia del robot. Esta transformacion permite al robot entender la ubicacién
de la linea eléctrica en su propio marco de coordenadas, facilitando asi un agarre efectivo.
Los resultados visuales del proceso anterior se observan la Figura 23. Los puntos rojos de
la imagen denotan el centroide calculado para linea

Imagen Segmentacion

E
Ligs s
Linea3,

Segmentacion

Figura 23. Resultados de la segmentacion de instancia.
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2.6 Planificacion de trayectoria

Punto inicial Punto intermedio

Punto final

Figura 24. Montaje experimental y planificacion de trayectoria.

Como se menciond al comienzo de este capitulo, la metodologia de planificacion de
trayectoria presentada en este estudio se fundamenta en la transicion entre tres puntos
esenciales (ver Figura 24). Los puntos se determinan a partir de dos parametros clave: la
posicion relativa de la camara con respecto al origen de coordenadas del robot, es decir,
la ubicacion del origen de la camara izquierda respecto al robot, y la ubicacion relativa del
centroide de la linea respecto al origen de coordenadas del robot.

Sise toma P. y P, como la ubicacion de la cAmaray el centroide de la linea respectivamente
respecto al robot es posible definir un punto A y un punto B estratégicamente como:

A= (12)

Entonces el punto intermedio sera:

Py = (X1, Y1, 2a) (13)

Como ya se dijo anteriormente, el punto inicial es un punto arbitrario escogido
cuidadosamente para evitar colisiones y el centroide de la linea es el punto objetivo o final
del robot.
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Ademdas de determinar la posicion tridimensional de la linea, en esta etapa es necesario
sino comprender su orientacién en el espacio tridimensional en relacién con el robot
(estimacion de pose 3D) [96]. Esta comprension es crucial ya que el robot necesita
aproximarse con una orientacion especifica de su efector final. Dicha orientacién es
esencial para que el robot pueda alinear autométicamente su herramienta de agarre con
la linea eléctrica, asegurando asi una interaccién adecuada.

La orientacion de la linea queda determinada al obtener tres vectores unitarios ortogonales
entre si, en la ubicacion del centroide la linea [96]. Para ello, en este trabajo se propuso la
siguiente estrategia. Si definimos los tres vectores unitarios y ortogonales entre si, como
&x,y,Z)ya Jl y JZ como los vectores directores unitarios uno y dos, respectivamente, de
la linea recta que aproxima a linea eléctrica en el espacio 3D, entonces y' sera el vector
entre los vectores directores que tiene el menor angulo respecto al vector unitario j del
robot, es decir:

- - -

y' ' =d; sij«d,es menor{j@:dl,jqaz}

(14)
§' =d, si jad, es menor{jxd,,jxd,}
Donde j es el vector unitario en direccion del eje positivo Y del robot y 32 = —Jl.
Si k es el vector unitario en direccion del eje positivo Z del robot, entonces:
%' =d, x k si j«d, es menor{j«fl,j{cfz}
(15)
%' =d, x k si jad, es menor{jxd,, jxd,}
Por ultimo:
Z=x x7y (16)

Para calcular el vector 071, es esencial identificar dos puntos tridimensionales situados
sobre la linea eléctrica, que permitan trazar una linea recta como aproximacion a esta. En
este estudio, se seleccionan los dos puntos extremos del proceso de esqueletizacion o
adelgazamiento, aplicado a la segmentacion de instancia de la linea eléctrica. Los
resultados de este proceso para una de las lineas en dos escenarios distintos se ilustran
en la Figura 25. Dicha figura muestra que, en el caso de una linea en el entorno exterior,
el adelgazamiento resulta en una curva que se asemeja a un segmento de recta,
presentando exactamente dos puntos extremos. Contrariamente, el adelgazamiento de la
misma linea en un entorno interior produce una curva con varias ramificaciones, y por
ende, numerosos puntos extremos. Esto obligd a realizar un proceso de poda sobre la
imagen esqueletizada para descartar estas ramificaciones superfluas, con el objetivo de
aislar solamente dos puntos extremos que representen de manera aproximada la linea
eléctrica.
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Segmentacion de instancia Esqueletizacion

Imagen

Segmentaciéon de instancia Esqueletizacion

Figura 25. Esqueletizacion de la linea eléctrica.

Un enfoque efectivo para eliminar ramificaciones pequefas de un esqueleto en una imagen
es utilizar la poda basada en el analisis de la conectividad de los pixeles en el esqueleto.
Este proceso implica identificar y eliminar las ramas que no cumplan con un criterio de
longitud minima, lo que generalmente se logra analizando la estructura del esqueleto
desde los puntos finales hacia los puntos de ramificacion o viceversa. El proceso seguido
en este trabajo fue el siguiente:

I. Identificacion de puntos finales: son pixeles que tienen solo un vecino en el

esqueleto.

II. Identificacion de puntos de ramificacion: son pixeles que tienen mas de dos
vecinos.

lll.  Analizar cada rama: partiendo de cada punto final, se sigue la rama hasta llegar a
un punto de ramificacion o a otro punto final.

IV. Medir lalongitud de la rama: si la longitud es menor que un umbral predefinido,
se elimina la rama.

La aplicacion del método de poda, descrito anteriormente, dio lugar a los resultados
ilustrados en la Figura 26. Dicho proceso fue exitoso en la eliminacién de ramas con una
longitud menor a 50 pixeles (umbral de longitud escogido), aunque provocé ciertas
discontinuidades en el resultado final. Para solventar este inconveniente, se recurrié al uso
del cierre morfologico, una técnica que logré colmar estas brechas de forma eficaz. Sin
embargo, este método trajo consigo un efecto de engrosamiento no deseado del esqueleto.
Para contrarrestar este efecto, se implementé una nueva fase de adelgazamiento sobre el




60 Deteccidn, localizacién y sujecion de una linea de media tensién por medio
de técnicas de vision artificial

resultado morfolégico. Los impactos de esta medida correctiva se evidencian en la Figura
27, que expone el resultado final tras la aplicacion del cierre morfoldgico para eliminar las
discontinuidades previamente mencionadas.

Esqueletizacion luego de la poda

Segmentacién de instancia

Descontinuidad

Figura 26. Poda de ramas del esqueleto de la linea eléctrica.

Esqueletizacién con Esqueletizacion con Esqueletizacion sin
discontinuidades engrosamiento discontinuidades

Figura 27. Esqueletizacion sin ramas y sin discontinuidades.

Mediante el proceso de esqueletizacion libre de ramificaciones y discontinuidades, es
factible determinar los puntos extremos de la estructura esquelética. Un punto extremo se
puede ver como aquel pixel del esqueleto que posee solamente un vecino no nulo. La
identificacion de estos puntos extremos se puede realizar a través de una técnica de
convolucion, empleando un kernel disefiado especificamente para este fin. Dicho kernel
permite la deteccion de los puntos extremos al analizar la configuracion de los vecinos de
un pixel, facilitando asi su identificacion.
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1 1 1
Kernel=[1 1 1 (17)
1 1 1

El kernel empleado en esta investigacion se presenta en la Ecuacion (17). Utilizando este
kernel, el pixel correspondiente al punto extremo se identificard mediante un resultado de
2 tras el proceso de convolucion, siempre y cuando los puntos del esqueleto se hayan
binarizado en el rango de 0 a 1. Al tener estos dos puntos extremos proyectados en el
espacio tridimensional, se facilita la determinacion de los vectores directores asociados a
la linea eléctrica de la siguiente manera:

Pexl - Pexz

dy = —— d,=—d 18
! ”Pexl_PexZ“ 2 ! ( )

Donde P,,, Y P.,, Son los puntos tridimensionales de los extremos de la linea eléctrica.

Los resultados de la estimacion de pose para una misma linea eléctrica para la escena
interior y exterior se observan en al Figura 28.

Posicionamiento 3D de la line eléctrica exterior

0
-250 Y
=500
=750
10001000

Posicionamiento 3D de la line eléctrica interior

750

750

1000_ 300

Figura 28. Estimacion pose de la linea eléctrica.
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La informacién sobre la ubicacién y orientacion de las lineas detectadas se envia al
controlador del robot utilizando comunicacion TCP/IP mediante sockets. Esta transmision
permite al robot posicionar su efector final adecuadamente, basandose en los datos
recibidos. La informacion tridimensional obtenida anteriormente, como el centroide de la
linea y los puntos extremos, se define en el marco del sistema de coordenadas de la
camara. Para que el controlador del robot pueda utilizar estos datos de forma efectiva, es
necesario convertirlos al sistema de coordenadas especifico del robot. Este proceso de
conversién se realiza a través de una transformacién lineal que incluye tanto traslacién
como rotacion (matriz extrinseca), permitiendo asi la adecuada interpretacion y aplicacion
de los datos en el contexto del robot. En este contexto, si consideramos P, como un punto
en el espacio tridimensional expresado en coordenadas homogéneas relativas al sistema
de la camara, y B. como la representacion de este mismo punto, pero referenciado al
sistema de coordenadas del robot, la relacion entre ambos se establece mediante la matriz
extrinseca A como:

hr=Axk (19)
Donde:
11 Tz Tz Iy
O e R L (20)

Z
0 0 o0 1

Si se conocen cuatro puntos (P1., P2, P3., P4,) respecto al origen de coordenada de la
camara, y sus puntos correspondientes (P1,, P2,,P3,, P4,) en el origen de coordenadas
del robot se puede obtener la siguiente ecuacién matricial utilizando las Ecuaciones (19)

y (20).

Pp =M=V (21)
Donde:
[P 1,y 7117
Plry T12
Pl,, r13
P2y Uy
PZry 21
P2, . T22
Pr P3|’ 4 T23 (22)
P3yy ty
P3,, 31
P4, 32
P4,, T33
P4, | 27
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Pl, Pl, Pl, 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 o 0 Pl, Pl, Pl, 1 0 O 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 Pl, Ply Pl, 1
P2, P2, P2, 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 o 0 P2, P2, P2, 1 0 0 0 0

M=l 0 0 0o 0o o 0 0 0 P2y P2y P2, 1 (23)
P3, P3, P3, 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 P3, P3, P3, 1 0 O 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 P3, P3y P3, 1
P4 P, Phy, 10 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 P4, P4, P4, 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 P4, P4y P4, 1]

Por lo tanto, es posible obtener el vector I/, que cual contine las entradas de la matriz 4,
como:

V=M1 P (24)
donde M~ corresponde a la pseudo-inversa de M.

Para determinar las entradas de la matriz A en este estudio, se adopté una estrategia
especifica. Se capturaron cuatro imagenes estereoscoépicas correspondientes a cuatro
distintas ubicaciones del efector final. Estas imagenes destacaban un marcador de color
verde situado en el centro de la herramienta (ver Figura 29). Este marcador se empled
para calcular la posicion tridimensional de la herramienta en coordenadas relativas a la
camara utilizando la deteccion del circulo verde. Paralelamente, se registraron los puntos
equivalentes en coordenadas del robot directamente desde el controlador de este.
Utilizando estos datos, junto con la Ecuacion (24), se lograron determinar las entradas
especificas para la matriz A.

Imgen izquierda

Figura 29. Imagen estéreo para obtencion de las entradas de la matriz de transformacion
A.

En la Ecuacion (25) se presentan los resultados obtenidos en la estimacion de la matriz A.
Segun la disposiciéon entre la camara-robot, se esperaba que la matriz A tuviese una
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-1 0 O
rotacion de 180 grados en el eje Z esdecir R= 0 -1 0, lo que puede evidenciarse
0 0 1

esencialmente al detallar los datos reportados en la Ecuacion (25).

—1.0868 0.0025 —0.0145 291.6135
A= 0.0286 —1.15036 —0.0662 63.5762 (25)
—0.3719 —0.0905 1.4809 -—37.8904

0 0 0 1



3.Resultados

3.1 Deteccion y segmentacion de instancia

Para evaluar la eficacia de la metodologia propuesta en este estudio, se ha llevado a cabo
una comparativa con el algoritmo de aprendizaje profundo YOLOv8. Con este fin, se
recopilaron un total de mil imagenes, distribuidas equitativamente entre 500 imagenes de
escenarios interiores y 500 de escenarios exteriores. Estas imagenes fueron divididas
siguiendo un esquema de porcentajes de 80% para entrenamiento, 10% validacién y 10%
de para pruebas. Las métricas utilizadas son Precision, Recall, F1 score [97] y desempefio

[98]. Estas métricas estan definidas cémo:

Precision — TP
recision = TP T FP
Recall = i
= TP EN
2xTP
F1 score =

2xTP+FP+FN
Desempeiio = 1/T
Donde:
TP = Detecciones verdaderas positivas.
FP = Detecciones falsas positivas.
FN = Detecciones falas negativas.

T = Tiempo de ejecucién

(26)

(27)

(28)

(29)

Para determinar el nimero de TP, FP y FN, para el caso de la segmentacion de instancia,
se hace uso de la métrica Intersection over Union IoU, también conocida como indice de
Jaccard, la cual es la relacion entre el "area de interseccion" y el "area de union" méscaras
de segmentacion predichas y mascaras etiquetadas o “verdaderas” conocidas como
ground truth. Por lo tanto, el significado de IoU consiste en la medicion cuantitativa de qué
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tan bien se alinea al mascara de segmentacion predicha con la méscara de segmentacion
“verdadera” (ver Figura 30).

Area de intercepcion

IoU = - —
Area de union

Area de intercepcion Area de unién

Mascara verdadera Mascara verdadera

Mascara predicha Mascara predicha

Figura 30. Métrica de intercepcion sobre la unién.

Un TP ocurre cuando la IoU entre una prediccion y su ground truth correspondiente es
mayor que el umbral establecido, tipicamente IoU = 0.5 [97]. Esto indica que la prediccion
y el ground truth se solapan significativamente, por lo tanto, el objeto ha sido correctamente
identificado y localizado por el modelo. Un FP se da cuando una prediccién no tiene un
ground truth correspondiente con una IoU que supere el umbral. Esto puede suceder si el
modelo identifica un objeto que no existe (prediccidn sin ground truth correspondiente) o si
la prediccion esta tan desviada del objeto real que no cumple con el umbral de loU para
ser considerada correcta. Finalmente, un FN ocurre cuando un objeto real (ground truth)
no tiene una prediccién correspondiente.

En la Tabla 5 se muestran los resultados las métricas aplicadas la metodologia de
deteccién propuesta en contraste con YOLOv8 de tamafio nano, estableciendo una IoU
tipico de 0.5.

Tabla 5.Métricas en la deteccién de lineas electica de media tension compacta entre
YOLO y la metodologia propuesta.

Modelo SO | e REC F1_score DersoenTé)deizo D:st\gr?giegn DESE[REY DESE[EHY
de prueba — P minimo [1/s] maximo [1/s]
[1/s] [1/s]
YOLOv8— | Conjunto | 45 0.97 0.98 2.5 0.46 0.48 2.99
nano de prueba
Imégenes
interiores y
exteriores
(Corgg”m 0.79 0.87 0.83 5.29 0.34 3.78 5.29
imagenes
Propuesto de prugba
YOLO)
Solo
imagenes | 0.96 0.98 0.97 5.39 0.34 3.80 5.50
exteriores
Solo 0.80 0.95 0.87 5.21 0.34 3.60 5.44
Interiores i i i i i | )
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La Tabla 5 indica que el modelo YOLO aventaja al modelo propuesto en Precision, Recall
y F1 score por 14%, 10% y 15%, respectivamente, en la deteccion combinada de
escenarios interiores y exteriores. Sin embargo, en el andlisis especifico de escenas
exteriores —mas alineadas con contextos reales de mantenimiento de linea—, el modelo
propuesto no solo rebasa a YOLO en precisién y Recall, sino que también muestra una
superioridad notable en desempefio, excediendo el rendimiento de YOLO en mas del
200%, ademds, en este mismo escenario, en F1 score el modelo propuesto se sitla
ligeramente por debajo de YOLO, con una diferencia minima del 1%, este resultado
subraya la robustez del modelo propuesto en condiciones practicas, evidenciando su
potencial para aplicaciones de mantenimiento en exteriores. También es importe resaltar
gue, aunque YOLO supere en un promedio 14% al modelo propuesto en las métricas
Precision, Recall y F1 score, en escenarios mixtos y solo interiores, el modelo propuesto
lo compensa superando a YOLO en mas de un 200% en desempefio, en estos mismos
escenarios.

3.2 Estimacion de la posicion 3D de lalinea parala
planificacion de trayectoria

Considerando la complejidad inherente en la medicion manual de la posicion tridimensional
3D de un objeto de estudio (linea eléctrica) desde el origen de coordenadas del robot, se
optd por evaluar el rendimiento de la estimacion de posicion 3D realizada por la camara
mediante la comparacion entre estimaciones de la posicion 3D del efector final obtenidas
por la cAmara estéreo y aquellas adquiridas directamente del controlador del robot. Para
llevar a cabo esta evaluacion, se seleccionaron 100 puntos distintos en los cuales se
determiné la posicion 3D del efector final en relacion con la camara, siguiendo la
metodologia descrita en la Figura 29 utilizando SGBM para el célculo de disparidad.
Posteriormente, estos puntos se reubicaron al origen de coordenadas del robot utilizando
los datos de la matriz de transformacion especificados en la Ecuacion (25). Finalmente, se
procedié al calculo de los errores de estimacién, considerando como referencia las
mediciones de posicién del efector final proporcionadas por el controlador del robot. Los
resultados estadisticos de este analisis se presentan en la Tabla 6.

Tabla 6. Errores de estimacién de posicion 3D utilizando SGBM para el calculo de

disparidad.
Error en X Erroren Y Erroren Z Error en
[cm] [cm] [cm] distancia [cm]
Media 0,3 0,8 2,8 3,0
Desviacion 0.2 05 1,9 1,8
estandar

Min 0,0032 0,0089 0,1 0,3
25% 0,1 0,5 1,1 1,7
50% 0,3 0,8 2,5 2,7
75% 0,5 1,3 4,2 4,3
Max 0,8 2,0 8,5 8,7
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De acuerdo con la informacion presentada en la Tabla 6, la precision en la estimacion de
las coordenadas X y Y demostr6 ser notablemente alta, con errores promedio y
desviaciones estandar del orden de los milimetros. Esto refleja un nivel de precisién
considerable en la determinacion de estas coordenadas. En contraste, la estimacion para
la coordenada Z revel6 un error promedio de 2.8 cm y una desviacion estandar de 1.9 cm.
Aunque estos valores son relativamente mas elevados en comparacién con los obtenidos
para las coordenadas X y Y, aun representan una precisién aceptable, especialmente
cuando se considera el tamafio de la herramienta utilizada por el robot. Este contraste
subraya la efectividad del sistema en la estimacion de posiciones, manteniendo un grado
de exactitud satisfactorio incluso en la coordenada Z, sin embargo, se debe tener en cuenta
gue segun la Tabla 6 se pueden obtener errores de 8.7 cm de distancia entre la estimacion
y el valor de la posicion del objeto.

A pesar de que los resultados previamente presentados son adecuados para el propdsito
de este estudio, se explor6 una metodologia alternativa con el objetivo de mejorar la
precision en la estimacioén de la posicion. Este enfoque se basé en la estimaciéon de la
disparidad a través del célculo del centroide en cada imagen utilizando el argoritmo de
deteccién y segmentacion, en contraste con el uso del método SGBM previamente
aplicado. Los resultados estadisticos derivados de esta técnica se detallan en la Tabla 7,
donde se destaca una notable mejora en la precision. Este enfoque alternativo demostré
ser significativamente eficaz, logrando un error maximo de solo 3 mm.

Tabla 7. Errores de estimacién de posicion 3D utilizando el calculo del centroide para
cada imagen en la estimacion de la disparidad.

Error en X ErrorenY Erroren Z Error en
[cm] [cm] [cm] distancia [cm]
Media 0,027 0,062 0,133 0,160
Desviacion 0,017 0,039 0,075 0,063
estandar

Min 0,000 0,001 0,001 0,042
25% 0,013 0,026 0,078 0,113
50% 0,028 0,068 0,119 0,151
75% 0,039 0,086 0,190 0,202
Max 0,065 0,169 0,303 0,317




4.Conclusiones y recomendaciones

4.1 Conclusiones

En la propuesta metodolégica de este estudio se abordaron tres problemas principales:
deteccidon y segmentacion de la linea, determinacion de la ubicacion espacial de la linea,
y por ultimo, planificacién de la trayectoria, sin embargo, en este trabajo hizo énfasis en los
dos primeros. Segun los resultados obtenidos, la propuesta metodoldgica para detencién
y segmentacion es comparable con el algoritmo de deteccion de objetos YOLOvV8 nano
especialmente en condiciones escenas de tipo exterior, las cuales son mas cercanas a
contextos reales de mantenimiento de linea. También se evidencid que el algoritmo
propuesto supera ampliamente en YOLO en términos de desempefio (rapidez de
procesamiento), lo que indica que demanda menos gasto computacional obteniendo
iguales 0 mejores resultados que YOLO en situaciones de buena iluminacion. Lo que
establece a esta metodologia como una alternativa prometedora para aplicaciones de
mantenimiento de lineas, sugiriendo un balance entre precisién y velocidad operativa.

Las limitaciones de la metodologia propuesta, tal como se implementé en este estudio, se
manifiestan en escenarios donde no se considero la influencia de espaciadores y objetos
cercanos a las lineas. Esto significa que la efectividad de la metodologia queda circunscrita
a contextos libres de tales elementos.

La evaluaciéon en cuanto al rendimiento de la estimacion de la posicién 3D de la linea
eléctrica utilizando mapa de disparidad calculado utilizando el algoritmo SGBM genero un
error promedio de una distancia 3 cm, lo que es aceptable para las dimensiones del efector
final de robot utilizado, sin embargo, se explor6 un enfoque diferente al calcular los
centroides correspondientes para el caso de una solo objeto, obteniendo una error por
medio de solo 2 mm en distancia, sin embargo, se debe ajustar este enfoque al caso en el
cual hay multiples objetos de interés en la imagen, sincronizando los mdultiples centroides,
como en el caso de la linea eléctrica compacta.

Este trabajo representa una base para futuras investigaciones en la automatizacion
robotica en actividades de mantenimiento de lineas eléctricas de media tension.
Adicionalmente, la metodologia para segmentar y localizar con precision lineas eléctricas
permite su uso en robots autbnomos dedicados al mantenimiento y la inspeccion de
infraestructuras eléctricas. Esta tecnologia podria ser especialmente Util en la
automatizacioén de tareas que actualmente requieren intervenciéon humana, reduciendo el
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riesgo para los trabajadores y aumentando la eficiencia y seguridad de las operaciones de
mantenimiento.

4.2 Trabajos futuros

Para una aplicacibn mas amplia y precisa, futuras investigaciones deberian incluir la
influencia de espaciadores y objetos cercanos a las lineas, ampliando asi la robustez y
aplicabilidad de la metodologia en entornos mas complejos y variados.

Aunque el algoritmo SGBM para estimar mapas de disparidad densos ha demostrado
cierta eficacia, su precision puede no ser Optima para todas las aplicaciones. Se identifica
como una direccion futura la exploracién de métodos mas precisos, como el algoritmo
Graph Cut, para mejorar la estimaciéon de la posicion espacial. Sin embargo, es crucial
considerar el aumento en el costo computacional asociado con estos algoritmos
avanzados. Por tanto, se recomienda encontrar un equilibrio adecuado entre la precision
deseada y la eficiencia en el procesamiento, optimizando asi tanto la exactitud como la
velocidad de ejecucién.

Se espera ajustar el enfoque del calculo de los centroides para la estimacion de la posicién
3D en el caso de la linea eléctrica compacta, sincronizando los mdltiples centroides
presentes en el par de imagenes estéreo de la linea eléctrica compacta.



A. Anexo: Método de los momentos
para calculo del centroide en una
iImagen

La técnica utilizada para la estimacion de posicion de este trabajo es basada en el calculo
del centroide del objeto presente en la imagen, por medio del calculo de momentos. En el
caso de la imagen binarizada este objeto es representado por los pixeles en 255.

Para una funcion continua de dos dimensiones f(x,y), el momento de orden (p + q) se
define como:

Myq = f fxp*yq*f(x.y)dxdy (30)

Parap,q = 1,2,3 ..

En el dominio discreto, en el caso de la imagen, interpretando la funcion f(x,y) como las
intensidades de los pixeles I(x, y), los momentos se pueden calcular como:

My = > xiyii(xy) (31)
x ¥y

Las propiedades basicas que derivan de los momentos espaciales de orden 0y 1 utilizados
para la estimacion de la posicién de un objeto en la imagen utilizadas en este trabajo son:

1. M,, corresponde al &rea de una imagen binaria.

Mio Moy
Moo " Moo
horizontal respecto a la esquina superior izquierda en una imagen, y y la posicion
vertical respecto a la esquina superior izquierda en una imagen.

2. El centroide de un objeto corresponde a {x,y} = { } Donde x es la posicion
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