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Low-Cost Remote Reading of Analog Electric Meters
Using Computer Vision and Neural Networks

David Juan Fuentes-Maza, Ingeniero de Telecomunicaciones' @, Harold Sebastian Michael Castro-Apaza*®; Isahi Harvey
Aranda-Utcafie’®; Enrique Taikin Linarez-Wong*
1,234 Universidad Tecnolégica del Perti, Peru, ¢25670@ utp.edu.pe, U19303879@utp.edu.pe, U21309656@utp.edu.pe,
U21222557@utp.edu.pe

Abstract— This article presents the design and implementation of an automated remote reading system for analog electricity meters, based
on computer vision and artificial neural networks. The ESP32-CAM module is used as the capture unit, evaluating three optical configurations
of the OV2640 sensor (66°, 120°, and 120° adjustable) to identify the most suitable in terms of sharpness and coverage. The obtained images
are processed using binarization, segmentation, and normalization techniques and input into a neural network trained with the MNIST dataset
for automatic digit recognition. The results show that the 120° adjustable variant at a distance of 5 cm offers greater capture accuracy. The
neural model achieved an accuracy of 96.18% when evaluated with external images, demonstrating its generalization capabilities in real-
world conditions. This proposal represents a low-cost, replicable, and technically viable solution for environments where analog meters are
still used, contributing to energy automation in contexts with limited infrastructure.
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Resumen— Este articulo presenta el diseiio e
implementacion de un sistema automatizado de lectura
remota para medidores eléctricos analdgicos, basado en
vision artificial y redes neuronales artificiales. El moédulo
ESP32-CAM se utiliza como unidad de captura, evaluando
tres configuraciones opticas del sensor OV2640 (66°, 120° y
120° ajustable) para identificar la mds adecuada en términos
de nitidez y cobertura. Las imdgenes obtenidas se procesan
mediante técnicas de binarizacion, segmentacion y
normalizacion, y se introducen en una red neuronal
entrenada con el conjunto de datos MNIST para el
reconocimiento automdtico de digitos. Los resultados
muestran que la variante ajustable de 120° a una distancia de
5 cm ofrece una mayor precision de captura. El modelo
neuronal alcanzo una precision del 96,18% al evaluarse con
imdgenes externas, demostrando su capacidad de
generalizacion en condiciones reales. Esta propuesta
representa una solucion economica, replicable y
técnicamente viable para entornos donde aun se utilizan
medidores analogicos, contribuyendo a la automatizacion
energética en contextos con infraestructura limitada.

Palabras clave: Vision artificial, ESP32-CAM, lectura
remota, redes neuronales, automatizacion energética.

I. INTRODUCCION

En el Peru, en las ultimas décadas, la industria energética
enfrenta desafios como la falta de personal capacitado y la alta
inversion inicial para implementar nuevas tecnologias, debido la
necesidad de optimizar procesos y reducir costos [1]. Por lo tanto,
se destaca la relevancia de la investigacion e implementacion de
redes eléctricas inteligentes y de muy bajo costo en el pais [2].

Es importante resaltar el papel que juegan las tecnologias
emergentes de medicion en el sector energético ejemplo la lectura
remota de medidores (Automated Meter Reading, AMR)
constituye un pilar fundamental las redes inteligentes (Smart
Grids) [3], aqui, la empresas de energia coinciden en que éstas
técnicas son esenciales para un suministro confiable,
contribuyendo en la toma de decisiones para el uso de energia,
reducir pérdidas y mejorar la seguridad [4].

En la mayoria de distritos del Pert, las lecturas manuales de
medidores de energia eléctrica no son del todo exactas, debido a
que los encargados de tomar estas lecturas pueden cometer
errores por diversas razones, lo que afecta la precision de la
informacion sobre el consumo de energia [5]. A pesar de los
esfuerzos de las empresas distribuidoras para reducir estos
indices, persisten deficiencias en la regulacion y en la

implementacion de soluciones avanzadas, como la telemedicion
[6][7]. En el caso de Electronoroeste S.A., concesionaria peruana
a cargo de toda la zona norte de Lima y varias regiones, por
ejemplo, las pérdidas en transmision durante 2020 alcanzaron el
3.26%, mientras que en distribucion superaron el 10.99%,
evidenciando la necesidad de estrategias mas eficaces para
mitigar estos valores [8]. En América Latina y el Caribe, naciones
como Haiti y Paraguay evidencian niveles criticos de pérdidas
eléctricas, alcanzando 60.12% y 20.82%, respectivamente. De
manera similar, en otras regiones del mundo como Africa y Asia
la situacion sigue siendo preocupante, con Argelia y Nepal
registrando pérdidas del 17.12% y 32.21%. Estos valores ponen
de manifiesto la urgencia de implementar tecnologias
innovadoras y estrategias de optimizacion orientadas a disminuir
las pérdidas energéticas y fortalecer la eficiencia de los sistemas
eléctricos [8], [9].

Como una solucion alternativa surgen las tecnologias de
telemedicion que eliminan errores manuales y reduce costos
operativos mediante monitoreo en tiempo real, crucial para
prevision de demanda y deteccion de fraudes [10]. Si bien ofrece
ventajas como precision en facturacion y optimizacion de redes,
enfrenta desafios como alta inversion inicial, requerimientos de
infraestructura robusta y preocupaciones de seguridad [11]. Es
aqui el uso del ESP32-CAM emergen como soluciones costo-
efectivas para implementacion, combinando capacidades
inalambricas y procesamiento de imagenes [12] de muy bajo
costo combinando el uso de la la inteligencia artificial (IA) que
permite simular procesos cognitivos humanos para automatizar
tareas y reducir errores [6][13]. Entre sus técnicas destacan las
redes neuronales artificiales (RNA), utilizadas en reconocimiento
de imagenes y analisis de datos complejos [6]. Actualmente el
desarrollo de sistemas automatizados integra IA y vision por
computadora, utilizando Redes Neuronales Artificiales (RNAs)
para reconocimiento automatico de digitos en medidores
analogicos/digitales [14]. Paises pioneros como EE. UU., Japon
y Alemania lideran implementaciones a gran escala, con
aplicaciones practicas en facturacion prepago, gestion de
demanda y deteccion de fallas [15]. Diversas investigaciones
respaldan el uso de tecnologias inteligentes y técnicas de vision
artificial para automatizar la lectura de medidores. Por ejemplo,
una solucién de bajo costo y eficiencia energética fue
implementada combinando camaras, microcontroladores, redes
NB-IoT y aprendizaje federado, alcanzando una precision del
97.01% en el reconocimiento de digitos, sin sobrecargar los
dispositivos de borde [16]. Otro estudio propuso un sistema
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automatizado basado en vision por computadora y redes
neuronales artificiales, disefiado para capturar e interpretar
imagenes de medidores eléctricos, abordando desafios como la
variabilidad en el angulo de captura y la baja resolucion de las
imagenes, aspectos también abordados en la presente
investigacion [17].

Adicionalmente, se han desarrollado enfoques basados en
procesamiento de imagenes que emplean técnicas como
binarizacion, segmentacion y comparacion de plantillas, los
cuales permiten identificar automaticamente los digitos de los
medidores, reduciendo errores humanos y mejorando la
eficiencia en la facturacion y el monitoreo del consumo eléctrico
[18]. Asimismo, se ha implementado un sistema multi-red
neuronal para la lectura de medidores de gas, que utiliza
algoritmos de segmentacion y reconocimiento de texto sobre
imagenes reales demostrando alta precision incluso en
condiciones visuales adversas, reforzando la viabilidad de las
soluciones basadas en redes neuronales en contextos no
controlados [19]. Estas estadisticas y estudios respaldan integrar
un sistema basado en visién por computadora para la lectura
remota de medidores. Este sistema emplea camaras y
procesamiento de imagenes para extraer los valores de consumo
de los medidores y transmitirlos de forma inalambrica a una. La
tecnologia presentada en este trabajo permite automatizar la
recoleccion de datos de medidores eléctricos, mejorando la
eficiencia y precision del proceso [20]. Asimismo, para
garantizar el cumplimiento de este objetivo evaluar la calidad y
adecuacion de las imagenes capturadas por el ESP32-CAM,
comparando distintas configuraciones Opticas para su uso en
sistemas de vision artificial y analizar el rendimiento del modelo
de red neuronal en la identificacién automatica de digitos,
considerando precision de lectura y eficiencia computacional.

II. METODOLOGIA

La investigacion es de tipo aplicada y de disefio experimental
orientada la implementacion de un sistema de vision artificial
para la lectura de medidores analdgicos. El sistema de captura
utiliza el médulo ESP32-CAM por su conectividad Wi-Fi y
compatibilidad con el sensor OV2640.

La variable independiente es la configuracion de la camara,
evaluando tres opciones: lente de 66°, lente de 120° y lente
ajustable de 120°. Por su parte, la variable dependiente es la
calidad de la imagen resultante y la precision del modelo
neuronal.

Se utilizaron como instrumentos un medidor analdgico de
electricidad, empleado comtinmente en la lectura de consumo
en zonas sin telemedicion en Lima, y una estacion fotografica
fija impresa en 3D para asegurar la estabilidad y alineacion de
la camara. Ademas, se implement6 un sistema de iluminacion
artificial para optimizar la visibilidad durante el dia, ajustando
manualmente el nivel de luz segtn las condiciones.

Para el procesamiento y analisis de datos se utilizaron Jupyter

Notebook (Anaconda) y Visual Studio Code, facilitando la
organizacion y ejecucion del codigo. Se emplearon TensorFlow
y Keras para el entrenamiento de la red neuronal, asi como
OpenCV para el procesamiento de imagenes y NumPy para el
manejo de matrices, permitiendo la prediccion automatica de
los digitos.

Las imagenes capturadas por la ESP32-CAM se enviaron a un
servidor local, donde fueron procesadas mediante binarizacion,
segmentacion y normalizacion a 28x28 pixeles. Se utilizo el
dataset externo MNIST, compuesto por 70 000 imagenes de
digitos (60 000 de entrenamiento y 10 000 de prueba), en escala
de grises y tamafio 28x28 pixeles, obtenido de bases de datos
publicas. Ademas, se empled un conjunto de imagenes reales
del medidor para entrenar y validar la red neuronal.

El analisis se centrd en la evaluacion de dos aspectos clave: la
calidad de las imagenes capturadas y el desempefio del modelo
de red neuronal (accuracy, loss y tasa de error). Se compararon
los resultados obtenidos por cada configuracion optica del
ESP32-CAM, determinando cual ofrecia mejores condiciones
para la identificacion de digitos.

III. DISENO

El microcontrolador ESP32-CAM, incorpora una céamara
OV2640 para la captura de imagenes. El tamafio del lente del
microcontrolador varia de acuerdo con el angulo de vision del
lente que se ha de utilizar (Fig.1), por lo que es necesario un
soporte adecuado para su fijacion y estabilidad.

Se evaluaron distintas configuraciones del ESP32-CAM con
camara OV2640, variando el angulo de vision del lente. A partir
de observaciones en laboratorio, se seleccion6 la configuracion
que ofrecié mayor nitidez y resolucion de imagen. Esta eleccion
permitié definir la cAmara mas adecuada para el procesamiento
y entrenamiento de la red neuronal.

Fig. 1. ESP32-CAM acoplado con angulo de vision de 120°

En la figura 2 se presenta un disefio 3D que corresponde a la
base estructural donde se empotra el ESP32-CAM, concebido
para garantizar la estabilidad y precision en la captura de
imagenes. La estructura se adapta de forma Optima al
dispositivo, brindando soporte seguro a la cdmara OV2640. Su
disefio alineado permite una integracion estable con la estacion
fotografica, garantizando un posicionamiento fijo que asegura
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imagenes consistentes y de buena calidad para el analisis
posterior.
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Fig. 2. Disefio 3D de la estacion fotografica

El medidor eléctrico analdgico es de la marca EDELNOR
S.A., este se caracteriza por contar con una pantalla de digitos
mecanicos que muestra el consumo acumulado de electricidad
en kilovatios hora (kWh). Muy usado en zonas rurales y de
telemedicion nula. A este medidor se acopld y adaptd
esparragos de 3/16 pulgadas en sus laterales (Fig.3), que act@ian
como puntos de anclaje para fijar de manera estable la base
estructural impresa en 3D y ajustar la distancia de enfoque de
la Camara a la numeracion, sostiene el microcontrolador y el
modulo.

Fig.3. Fotos del medidor eléctrico adaptado con el soporte fotografico

A. Prueba de calidad de imagen con el dngulo de vision del
modulo OV2640

A.1) Angulo de visién de 66°

Se utilizé una cdmara OV2640 con angulo de vision de 66° a
una distancia de 7 a 9 cm, pero la calidad de imagen no fue
suficiente para una lectura precisa. Se observo que reducir la
distancia a entre 5 y 7 cm mejora la nitidez, ajustandose mejor
a las dimensiones del medidor y permitiendo una captura mas
clara y consistente de los digitos. Es aqui donde la flexibilidad
del soporte fotografico es de suma utilidad para este y el resto
de los escenarios.

Fig.4. Ajuste de OV2640 con un angulo de vision de 66°

El ESP32-CAM, al ser utilizado con su camara

predeterminada, presenta ciertas limitaciones en términos de

calidad de imagen.

DCX-0v2
640-v2

Fig.5.-OV2640 66°
Las imagenes obtenidas a través de esta camara tienen una
resolucion deficiente, no son ideales cuando se requiere una
mayor claridad o un campo de vision mas amplio.

Fig.6. Foto obtenida con OV2640 66° a una distancia de 6 cm

A.2) Angulo de visién de 120°

La segunda camara, también OV2640 pero con angulo de
vision de 120°, se ubico a una distancia de 5 a 7 cm. Este angulo
amplio permitié6 capturar una mayor area del medidor,
facilitando una vision general sin comprometer la precision en
la lectura de los digitos.

Fig.7.Ajuste de OV2640 con un angulo de vision de 120°
En comparacion, al utilizar el ESP32-CAM con una camara
OV2640 de 120° bajo condiciones similares, la mejora en la
calidad de las imagenes es considerable.

Fig.8.- OV2640 120°
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imagen obtenida es posteriormente descargada por un sistema
externo y ejecutadas en Jupyter. Una vez descargada, la imagen
es procesada mediante una red neuronal artificial previamente
entrenada, con el objetivo de identificar y predecir los digitos
visibles en el medidor.

Fig.9. Foto obtenida con OV2640 120° a una distancia 6 cm

A.3) Angulo de visién de 120° ajustable P .
Microcontrolador || Servidor
Finalmente, el médulo OV2640 con lente de 120° ajustable — Fopaz-CAM Lot
ofreci6 mejores resultados a una distancia de 5 cm, permitiendo
un enfoque mas claro sobre los digitos. Esta proximidad h 4
optimiza la calidad de imagen sin distorsiones, facilitando una Prediccion |44 Nored | Preprocesamiento
lectura precisa mediante vision por computadora, ademas de

ocupar menos espacio debido a estar mas cerca al contador. Da
visos a ser replicable en escenarios reales a un futuro kit que no
ocupara mucho espacio por la distancia tan corta de tomado de
imagenes.

Fig.13. Diagrama de bloques de operacion del sistema

Captura de imagenes

Recorte, redimensionamiento,
conversion y binarizacion

Entrenamiento del modelo RNA
basado en Tensorflow-keras

Accuracy, l0ss y tasa de error

Fig.10.Ajuste de OV2640 con un angulo de vision de 120° ajustable

Andlisis de resultados de
prediccion del modelo

La camara OV2640 de 120° ajustable permite modificar
manualmente la distancia focal, lo que facilita capturar un area Fig.14.Etapas del modelo RNA
amplia con mejor nivel de detalle. Esta capacidad mejora la IV. RESULTADOS
visibilidad de los digitos y aporta flexibilidad al sistema,

o L . . Las imagenes fueron cargadas para su preprocesamiento.
permitiendo adaptarse a distintas condiciones de monitoreo. & & P prep

Primero, se convirtieron a escala de grises para simplificar el
analisis y reducir el ruido visual. Luego, se aplicd un umbral
binario para separar las cifras del fondo, facilitando la deteccion
de las ruedas numéricas (digitos del medidor).

CPALEZA-CE INDUSTRy

12347
Fig.11. OV2640 120° ajustable . @smnon DE m\rr-

Fig.15. Binarizacion mediante umbral y OTSU

Tras la binarizacion, se extrajeron los contornos mas
relevantes de la imagen, permitiendo identificar y recortar las
: - seis cifras visibles del medidor: cinco correspondientes a los

Fig.12.Foto obtenida con OV2640 120° ajustable a una distancia 5 cm kilovatios hora enteros, y una cifra decimal adicional. Para
mejorar la limpieza visual de cada cifra y evitar fragmentacion
en los bordes, se aplicod un cierre morfoldgico sobre cada region

B. Interaccion de elementos del sistema detectada.

Se establece una conexion Wi-Fi, el ESP32-CAM genera
un servidor HTTP local, al cual se puede acceder remotamente
para capturar una fotografia del medidor en tiempo real. La

Fig.16. Region de interés
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Cada cifra fue individualmente redimensionada a 28x28
pixeles, centrada sobre un lienzo del mismo tamafio y
normalizada para que su intensidad de pixeles fuese adecuada
al modelo de red neuronal. Estas imagenes procesadas fueron
almacenadas en un conjunto y quedaron listas para ser
ingresadas al modelo RNA.

vench L panch 2 parcha 3 pzncha 1 Mancha 5 Mancha &

Fig.18. Manchas detectadas y redimensionadas

Para la identificacion automatica de los digitos en el medidor
de luz, el uso del conjunto de datos MNIST, un estdndar en
vision por computadora que ofrece 70 000 imagenes en escala
de grises de 28x28 pixeles, cada una asociada a una etiqueta
entera del 0 al 9.

[ Ejempio:3

HEnEaEnE

Fig.19. Muestra de niimeros de 28x28 pixeles

Se emplea la funcién “mnist.load data()” de TensorFlow,
se cargd directamente los tensores en 4 grupos: imagenes_train
y etiquetas_train para entrenamiento, y
imagenes_ent y etiquetas_ent para prueba. A fin de validar la
robustez del modelo, se dividio el subconjunto de prueba en dos
mitades con “train_test split” con un “test size=0.5",
obteniendo 5 000 ejemplos para validacion y 5 000 para testeo
final.

5+ Downloading data from fr
11496434/11498434 —

Fig.20. Muestra la distribucion de los datos

Se normalizan los valores de pixel a un rango [0, 1]
mediante “astype” y convertimos cada imagen 2D en un vector
1D de 784 elementos con “reshape”, de modo que la capa de
entrada acepte un tnico tensor de 784 elementos. Las etiquetas
se mantienen como enteros usar la funcién de pérdida
“SparseCategoricalCrossentropy”, optimizada para etiquetas
discretas y que internamente aplica “softmax” a las salidas sin
necesidad de una capa adicional de normalizacion.

mage_train_prepl = image train.reshap 28*28))
3 image_train_prep2 = image_train_prepl.astype('f. ) / 255.8
4

mage_test_prepl = image test.reshape(

mage_test_prep2 = imag

mage_val_prepl = image_val.reshape((5000,
9 image val_prep2 = image_val_prepl.astype(

Fig.21.-Normalizacion de los datos

C) Arquitectura de la RNA

Se define en “model builder(hp)” dos hiperparametros con
un numero de TLUs limitado entre 32-512 neuronas con un
paso de 32 neuronas y y una tasa de aprendizaje de: 0.1, 0.01 y
0.001. El tuner evalud decenas de configuraciones a lo largo de
hasta 10 épocas por prueba, usando “tuner.search” con los
grupos de datos de entrenamiento, 5 épocas y la validacion del
grupo de datos de validacion. Una vez identificados los mejores
hyperparametros, reconstruimos el modelo con
“tuner.hypermodel.build(best_hps)” y procedimos a un ajuste
final con 10 épocas completas.

1 tuner = kt.Hyperband(
2 model_bui
objecti

Fig.22. Parametros del modelo de Keras_Turner en 3 cuerpos: Model_buider,
Hyperparametros y Turner.search

Se crea una instancia del modelo secuencial mediante
network = models.Sequential con tres capas densas (Dense) al
modelo. La primera capa densa contiene 448 neuronas y utiliza
la funcion de activacion ReLU (Rectified Linear Unit) con una
entrada establecida mediante input shape=(28%*28,) para
elementos aplanados en un vector de 784 eclementos. La
segunda capa también es una capa densa, con 224 neuronas
empleando la funcion de activacion ReLU, con el objetivo de
seguir capturando patrones no lineales dentro de los datos.

La tercera y ultima capa contiene 10 neuronas funcion de
activacion softmax,

o 1 network = models.Sequential()
2
3 network.add(layers.Dense(448, activatiol
4 netwol dd(Lay Dense (224, activation=
5 network.add(layers.Dense(18, activatic t )

, input_shape=(28+%28,)))

Fig.23. Construccion de capas y especificacion de cantidad de neuronas

El modelo se compila usando el método compile(). En este
paso se especifican tres elementos clave: el optimizador, la
funcién de pérdida (loss) y las métricas de evaluacion. Para el
optimizador se utiliza el algoritmo Adam (Adaptive Moment
Estimation), donde se establece una tasa de aprendizaje fija de
0.001. La  funciébn de  pérdida  utilizada es
CategoricalCrossentropy, que es la mas adecuada para
problemas de clasificacion multiclase con etiquetas categoricas
codificadas en one-hot encoding. Las métricas de precision
(accuracy), se incluye explicitamente la métrica de precision.

ort optimizers

2
3 opt_func - optimizers.Adam(learning_rate- 8.881)

network.compile(

entropy (from_logits=

Fig.24. Definicion de arquitectura del compilador y métricas
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Una vez compilado, el modelo se entrena utilizando el
método fit(). En este proceso, se proporciona como entrada los
datos de entrenamiento previamente procesados. Las imagenes
(image train prep2) han sido normalizadas y aplanadas. Las
etiquetas (label train prep) han sido codificadas en formato
categorico. El entrenamiento se realiza durante 40 épocas
(epochs=40) y un batch_size=540 indica que los datos se
procesaran en bloques de 540 imdgenes por vez, lo que permite
aprovechar mejor los recursos computacionales y estabilizar el
descenso del gradiente. También se utiliza el EarlingStopping()
para detener la iteraciones y llegar a un aprendizaje de la red
equilibrada con correcta validacion del error.

Finalmente, se incluye también un conjunto de datos de
validacion mediante el argumento
validation data=(image val prep2, label val prep). Este
conjunto se utiliza para monitorear el desempefio del modelo en
datos no vistos durante el entrenamiento, lo que permite
detectar posibles problemas de sobreajuste (overfitting).

El objeto devuelto por fit() se almacena en la variable
history, que contiene informacion detallada sobre la evolucion
de las métricas y la pérdida durante el entrenamiento y
validacion.

3 opt_func = optimizers.Adam(learning rate= @

network . compile(

1
2
3
2
5

)
1 from ten

Fig.25. Definicion las variables de entrada y validacion de la RNA

Mediante la importacion de pandas y matplotlib.pyplpot
visualizar las graficas de comparacion en un plot de (10,6) y
llamando a la variable history que contine al entrenamiento
fit(). Las graficas entre loss / val loss y accuracy / val _accuarcy
muestrasn la variacion de sus determinados grados de
aprendizaje a lo largo de cada iteracion. La validacion de
perdida decrece y estabiliza en 0.1 (Fig.26), y la validacion de
prediccion aumenta y se estabiliza en un 0.98 (Fig.27).

— loss

\ val_loss

00 23 50 75 100 12.3 150 175

Fig.26. Pérdida durante el entrenamiento

100 — accuracy — I | N —

val_accuracy _—

00 25 5.0 7.5 10.0 25 150 175

epachs

Fig.27. Prediccion durante el entrenamiento

Entrenado y validado el modelo de red neuronal, es
fundamental evaluar su desempefio en condiciones mas
cercanas al entorno real de aplicacion, utilizando imagenes
externas o nuevas que no hayan sido vistas durante el
entrenamiento ni la validacion.

Se implementa un sistema automatizado de prueba sobre
un conjunto de imagenes almacenadas en una estructura de
carpetas. Cada carpeta representa una clase numérica especifica
(del 0 al 9), y en su interior contiene imagenes segmentadas que
corresponden a esa clase. Estas imagenes fueron extraidas
previamente del medidor. El primer paso consiste en importar
las bibliotecas necesarias:Os,cv2,numpy y
tensorflow.keras.models.load _model.

El modelo se carga desde el archivo.keras, que contiene los
pesos y la arquitectura entrenados en fases anteriores y se define
la ruta principal base folder ="REC_NUMS", la cual contiene
las carpetas clasificadas por digito.

import os

import cv2

import numpy as np
from tensorflow.keras.models import load_model
# CONFIGURAC.
modelo_path = "modelo_aranda_2.keras”
base_folder = "REC_NUMS"

img_size = (28, 28) # Tamad

ta donde estdn las carpetas por clase

u modelo

# CARGAR MODELO

model = load model(modelo_path)

Fig.28. Configuracion y carga del modelo Keras

A continuacion, se inicializan las listas y true y y_pred
para almacenar respectivamente las etiquetas reales y las
predicciones realizadas por el modelo. Esto permite calcular
posteriormente métricas de desempefio como la precision.

Se aplica el modelo mediante model.predict(img),
obteniendo una probabilidad para cada una de las 10 posibles
clases.
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correctas = @

for etiqueta_carpeta in sorted(os.listdir(base_folder)):
carpeta_clase = os.path.join(base_folder, etiqueta carpeta)
if not os.path.isdir(carpeta_clase):
continue

Fig.29. Definicion de variables para almacenar etiquetas y predicciones

Luego se usa np.argmax() para obtener el indice (es decir,
la clase numérica) con mayor probabilidad, que se toma como
la prediccion final. Se muestra en consola el resultado
individual de cada imagen, incluyendo su nombre de archivo,
la etiqueta real y la prediccion generada por el modelo, lo que
permite tener una trazabilidad detallada.

Una vez procesadas todas las imagenes, se calcula la
precision global del modelo como la razon entre el niimero de
predicciones correctas y el total de imagenes evaluadas,
expresada como porcentaje.

# Prediccidn
pred = np.argmax(model.predict(img), axis=-1)[8

verdadera = int(etiqueta carpeta)

y_true.append(verdadera)
y_pred.append(pred)

print(f'{archivo} + Etiqueta real: {verdaderal, Prediccién: (pred)™)
total += 1

if pred == verdadera:
correctas += 1

Fig.30. Normalizacion de las imagenes después de la prediccion

En esta ejecucion particular, el modelo evalud un total de
275 imagenes y acertd en 264 de ellas, lo que resulta en una
precision del 96.18%. Esta métrica es muy alentadora
considerando que las imagenes externas probablemente poseen
ruido, distorsion, variaciones de iluminacion o escritura mas
irregular que las imagenes limpias y centradas del conjunto
MNIST original.

Sy 1/1 ©s 41ms/step
captura_28256706_162143_9596@2_mancha_1.png - Etiqueta real: 9, Prediccién: 5

Total imidgenes evaluadas: 275
Predicciones correctas: 264
Precisidn: 96.18%

Fig.31. Porcentaje de prediccion con fotos procesadas del medidor
D. Sistema de energizado y funcionamiento en campo

El sistema esté disefiado para operar de forma auténoma
sin conexion a la red eléctrica, utilizando una bateria de litio
tipo Li-SOClz, caracterizada por su baja autodescarga y larga
vida ttil. Estas baterias se emplean en telemetria y medicion
inteligente, donde el consumo es minimo y solo se generan
picos breves durante la transmision de datos.

El funcionamiento se basa en la técnica de power-gating,
que corta totalmente la alimentacion del microcontrolador

cuando no se usa, manteniendo activo solo un reloj en tiempo
real (RTC DS3231) con consumo del orden de 110 pA. Este
despierta al sistema una vez al mes para realizar la captura de
imagen y el registro de la lectura, logrando asi un consumo
mensual muy bajo y una autonomia de varios afios con una
sola celda.

En este escenario, el consumo mensual total estimado se
obtiene sumando el gasto en reposo del RTC y el breve
consumo del moédulo ESP32-CAM durante la toma de
medicion:

Qsicep = 0.11mA x 720 h = 79 mAh/mes
Qtotat = Qsieep X 2.5mAh = 81.5 mAh/mes

Utilizando una bateria litio 3.6V 19000mAh Li-SOCI2 tamafio
D R20 PKCELL ER34615 con un costo de 24 délares [22]., la
autonomia tedrica del sistema alcanza:

19000 mAh

Aut fa=—F———
utonomia 81.5 mAh/mes

= 233 meses = 19 afios (tedrico)

Sin embargo, en un escenario real, la autonomia de 19 afios es
un limite tedrico derivado de supuestos ideales (consumo en
reposo casi nulo, un Ginico despertar breve al mes y capacidad
nominal integra). En campo intervienen factores que elevan el
consumo y reducen la capacidad 1til: autodescarga y vida de
calendario de la Li-SOCl., fugas de reguladores/conmutacion,
deriva del RTC, temperatura, reintentos de Wi-Fiy
variaciones de tiempo activo.

Bajo estas nuevas consideraciones, usamos supuestos de fuga
de 200 pA para el estado de reposo con el RTC. La activacion
mensual que involucra captura y transmision con una duracion
de 60 segundos consumiria 300 mA [21]. Bajo un mes
estandar de 720 horas tenemos.

Quct =300mA x 0.0167h = 5 mAh/mes

De esta consideracion de fuga se tendria:

Qsicep = 0.2mA x 720 h = 144 mAh/mes
Qtotal = Qsleep + Qact = 149 mAh/mes

Finalmente tenemos la autonomia con bateria Li-SOClz:

19000 mAh

—— =127 = 10.5 aii
149 mAh/mes meses anos

Autonomia =

Aunque el céalculo con supuestos maximos entrega 10.5 afios,
en campo la vida de calendario de la celda y las pérdidas
adicionales (temperatura, autodescarga, reintentos de enlace,
reguladores) reducen la autonomia. Aplicando un margen
conservador (derating 40%), la autonomia esperable queda
entre 5 afios con lecturas mensuales. Este cambio de bateria se
programaria en los mantenimientos preventivos o correctivos
por la empresa eléctrica.

24" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering without Borders: Artificial Intelligence, Knowledge, Innovation, and

Alliances for a Future from the Americas”. Hybrid Event, Santiago-Chile, July 15 - 17, 2026



TABLA I. COMPARATIVA DE CONSUMO Y AUTONOMIA

. Escenario
. Escenario Ideal R
Pardmetro (Tebrico) Realista
(Campo)
Corriente en reposo (Sleep) 110 pA 200 pA
Corriente activa (Transmision) 300 mA 300 mA
Consumo total mensual 81.5 mAh/mes 149 mAh/mes
Factor de reduccion (Derating) 0% 40%
Autonomia estimada 19.3 afios 5 afios

V. DISCUSION

Los resultados obtenidos demuestran que el Sistema
Automatizado de Lectura Remota (SALR) alcanzé una
precision del 96.18 % en la identificacion de cifras en
medidores analdgicos, empleando imagenes reales capturadas
con el mddulo ESP32-CAM y procesadas mediante redes
neuronales artificiales. A diferencia de trabajos que utilizan
conjuntos de datos sintéticos o controlados, el presente estudio
se bas6 en fotografias obtenidas en condiciones reales, lo que
refuerza su validez externa y aplicabilidad practica.

En comparacién con el estudio de Niki¢ et al. [16], que reportd
una precision del 97.01 % utilizando NB-IoT y aprendizaje
federado, el SALR se diferencia al enfocarse en medidores
analdgicos convencionales, que aun constituyen la mayoria en
paises latinoamericanos. Este enfoque lo convierte en una
solucion mas econdémica y facilmente desplegable, adecuada
para zonas donde la infraestructura de medicion inteligente ain
no esta disponible.

Por otro lado, en contraste con Yin et al. [17], quienes
propusieron un sistema basado en camaras optimizado para
correccion angular y resolucion, este trabajo incorpord un
analisis comparativo de tres configuraciones opticas (66°, 120°
y 120° ajustable). Se determind que una distancia de captura
reducida de 5 cm y el uso de lente ajustable mejoran la nitidez
y estabilidad de la lectura. Este ajuste estructural constituye una
ventaja técnica en contextos con espacio reducido o
iluminacion variable.

Asimismo, frente al trabajo de Elrefaei et al. [18], que recurrid
a técnicas de binarizacion y segmentacion, el SALR integra
estos procesos dentro del propio modelo neuronal,
simplificando el flujo de procesamiento. En comparaciéon con
Vanetti et al. [19], cuyo sistema multicapa demandaba alta
capacidad computacional, el SALR adopta una arquitectura
ligera optimizada para microcontroladores, manteniendo un
equilibrio entre precision, consumo y costo.

Desde la perspectiva tecnoldgica y econdmica, el prototipo
propuesto demuestra un costo total inferior a S/ 400 (USD 100),
incluyendo cadmara, soporte impreso y alimentacion autonoma.
Esto representa un ahorro de mas del 80 % respecto a soluciones
comerciales como Arduino Nicla Vision [22] (USD 115) o
moédulos FPGA especializados [21].

En términos energéticos, la incorporacion de una bateria de litio
Li-SOCl. PKCELL ER34615 (3.6 V, 19000 mAh) [23] permite
una operacion prolongada gracias al modo de bajo consumo
(deep sleep). Considerando una corriente en reposo de 200 pA
y un consumo de 300 mA mensuales durante los ciclos de
captura, la autonomia tedrica estimada se situa entre 5 y 10
afios, dependiendo del entorno y la temperatura. Este resultado
refuerza la viabilidad del sistema en zonas rurales o de dificil
acceso, sin requerir conexion directa a la red eléctrica.
VI. CONCLUSIONES

En base a los hallazgos, el desarrollo y disefio del SALR
permitié validar la viabilidad de integrar vision por
computadora, redes neuronales y el médulo ESP32-CAM para
automatizar la lectura de medidores analdgicos. Se determind
que la distancia Optima de captura es de cinco a siete
centimetros, siendo la lente ajustable de 120° la que ofrece
mayor nitidez y cobertura, asegurando imagenes adecuadas
para la identificacion de digitos.

Respecto al desempefio del modelo neuronal, se alcanzd
una precision del 96.18 % con imagenes externas al MNIST,
evidenciando su capacidad de generalizacion en escenarios
reales y un adecuado equilibrio entre simplicidad y precision.

A pesar de estos avances, se reconocen limitaciones
inherentes al alcance experimental. Las pruebas se realizaron
bajo condiciones controladas y con un Unico modelo de
medidor, lo cual restringe la extrapolacion de los resultados a
otros formatos y contextos de instalacion. Por ello, se prevé
realizar una fase de validacion extendida en campo, incluyendo
distintos tipos de medidores y variaciones de iluminacion, con
el proposito de evaluar la robustez del sistema frente a
interferencias visuales y condiciones ambientales adversas.
Asimismo, se recomienda ampliar la muestra de estudio,
incorporando un mayor niimero de medidores y escenarios de
prueba. Esto permitira obtener resultados mas representativos y
mejorar la confiabilidad del sistema propuesto.

Asimismo, se proyecta solicitar financiamiento externo de
instituciones académicas o entidades vinculadas al sector
energético con el fin de completar la version final del prototipo
y desplegarlo en zonas rurales durante un periodo de un afio, lo
que permitird verificar de forma practica la autonomia
energética del sistema y el comportamiento real del consumo de
bateria bajo condiciones prolongadas de operacion.

Las mejoras futuras contemplan la implementacion de
procesamiento local mediante modelos cuantizados en el
ESP32-CAM, reduciendo la dependencia externa y
optimizando memoria y energia. Asimismo, se propone integrar
mecanismos de autoenfoque, autocalibracion y modos de
suspension adaptativos o paneles solares para mejorar la
autonomia. Finalmente, se considera la incorporacion de
protocolos de seguridad en la transmision de datos para
garantizar la integridad y confidencialidad de la informacion.
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