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RESUMO

O desempenho dos sistemas fotovoltaicos € afetado por diversos fatores, incluindo falhas
ou anomalias que ocorrem nos principais sistemas de geragcdo de energia, os modulos
fotovoltaicos (PV). A implantacdo crescente de plantas fotovoltaicas e a necessidade de
aumentar seu desempenho e confiabilidade requer o desenvolvimento de ferramentas de
inspecdo que permitam identificar anomalias de forma barata, rapida e eficiente. Nesse
contexto, varios grupos de pesquisa tém utilizado a termografia infravermelha aérea (alRT)
como ferramenta para identificar falhas em mddulos fotovoltaicos por meio de imagens
termograficas tiradas por veiculos aéreos nao tripulados (UAVs). Essas imagens podem ser
avaliadas por técnicos experientes para determinar se ha uma falha ou ndo em um
determinado médulo PV, porém, essa metodologia se torna complexa e extenuante devido
ao grande volume de dados quando se trata de analisar centenas ou milhares de médulos
PV presentes em uma grande fazenda solar. O presente trabalho explora a aplicacéo de
técnicas de Deep Learning (DL) em um conjunto de imagens obtidas por alRT para detectar
falhas em maddulos fotovoltaicos, a fim de avaliar seu desempenho e a capacidade de
automatizar o processo de inspecdo de falhas. As imagens foram obtidas a partir de
conjuntos de dados (dataset) de acesso livre disponiveis na web para o desenvolvimento
de pesquisas nessa area. Além disso, foi criado um dataset sintético para aumentar o
volume de dados de entrada para o treinamento de um modelo de DL utilizado para
identificacdo dos modulos PV. As imagens foram pré-processadas para treinar dois
modelos de DL: Mask R-CNN, um modelo usado para segmentacao, e ResNet, uma rede
neural convolucional usada para problemas de classificacdo. Os resultados obtidos neste
trabalho mostraram uma precisdo nos conjuntos de teste de até 97,9% e 81,4% para
segmentacdo e classificacdo, respectivamente. Por fim, foi implementado um modelo
conjunto (segmentacéo e classificacdo) para a deteccao de falhas em imagens e videos,
cujos resultados demonstram a capacidade dessas ferramentas para a automacdo de
processos com grandes volumes de informacéo.

Palavras-chave: Energia solar; Deep Learning; Inteligéncia artificial; Modulos fotovoltaicos;
Termografia.



RESUMEN

El desempefio de los sistemas fotovoltaicos se ve afectado por diversos factores, entre
ellos, fallas o0 anomalias que se presentan en los principales sistemas de generacion de
energia, los médulos fotovoltaicos (PV). El creciente despliegue de plantas fotovoltaicas y
la necesidad de aumentar el rendimiento y la fiabilidad de estas, exige el desarrollo de
herramientas de inspeccion que permita identificar anomalias de forma barata, rapida y
eficiente. En este contexto, varios grupos de investigacion han usado la termografia
infrarroja aérea (alRT) como herramienta para identificar fallas en mdédulos PV por medio
de imagenes termograficas tomadas por vehiculos aéreos no tripulados (UAV). Dichas
imagenes pueden ser evaluadas por técnicos experimentados para determinar si existe una
falla 0 no en un determinado modulo PV, sin embargo, esta metodologia se torna compleja
y extenuante debido al gran volumen de informacion cuando se trata de analizar cientos o
miles de modulos PV presentes en una granja solar de grande porte. El presente trabajo
explora la aplicacion de técnicas de aprendizaje profundo (DL) sobre un conjunto de
imagenes obtenidas por alRT para detectar fallas en modulos PV con el fin de evaluar su
desempefio y la capacidad de automatizar el proceso de inspeccion de fallas. Las imagenes
fueron obtenidas a partir de conjuntos de datos (dataset) de libre acceso disponible en la
web para el desarrollo de investigacion en esta area. Adicionalmente se creé un dataset
sintético para incrementar el volumen de datos de entrada para el entrenamiento de un
modelo de DL usado para la identificacion de los mddulos. Las imagenes se preprocesaron
para entrenar dos modelos de DL: Mask R-CNN, un modelo usado para segmentacion de
instancias, y ResNet, una red neuronal convolucional usada para problemas de
clasificacion. Los resultados obtenidos en este trabajo mostraron una precision sobre
conjuntos de prueba (test) de hasta un 97,9% y 81.4% para la segmentaciéon y la
clasificacion respectivamente. Finalmente se implementé un modelo conjunto
(segmentacion y clasificacion) para la deteccién de fallas sobre imagenes y video, cuyos
resultados demuestran la capacidad de estas herramientas para la automatizacién de
procesos con grandes volumenes de informacion.

Palabras clave: Energia solar; Deep Learning; Inteligencia artificial; Modulos fotovoltaicos;
Termografia.
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1 INTRODUCCION

Segun el dltimo reporte sobre el estatus global de energias renovables
(2022), las energias renovables (ER) representaron el 12,6% de la energia total consumida
para el final del afio 2020 y las inversiones en las mismas han alcanzado los 336 mil
millones de dolares para el afio 2021 (REN21, 2022b). Esto, ha permitido que, nuevamente,
las ER experimenten un récord de crecimiento anual y que, por primera vez, la energia solar
y edlica proporcione mas del 10% de la electricidad a nivel mundial.

Respecto a la energia solar fotovoltaica (PV por sus siglas en ingles), esta
experimento un aumento del 25% en capacidad instalada para el afio 2021, llegando a los
175 gigawatts (GW) y una participacion mundial promedio del 5 %, frente al 3,7 % de 2020
(REN21, 2022a). En cuanto a la nueva capacidad instalada, Brasil aparece como lider en
la region, afiadiendo 5.5GW en el afio 2021 (REN21, 2022b), y disputando asi el 5° puesto
en el ranking a nivel mundial.

A medida que el mundo experimenta una participacion cada vez mayor de
la energia fotovoltaica en la matriz energética, aumentar el rendimiento y la fiabilidad de las
instalaciones fotovoltaicas es de suma importancia. Para ello, un factor clave para reducir
los costos de los sistemas PV es aumentar la confiabilidad y el tiempo de vida util de los
modulos PV. Los mdédulos PV suelen sufrir dafios por la temperatura, la lluvia, el viento, etc.
y dafios mecéanicos durante el transporte y la instalacion (KONTGES et al., 2014). Estos
dafos acortan la vida util de los médulos PV, ademas, podrian afectar a todo el sistema PV,
lo que genera problemas de eficiencia econdémica y pérdida de energia. Es por ello por lo
gue, se requiere aplicar métodos de prueba no destructivos, rapidos, confiables y
automaticos, en la inspeccion y mantenimiento de los médulos PV con regularidad.

En este contexto, la termografia infrarroja aérea (aereal Infrared
Thermography - alRT) se ha convertido en un método de deteccion de fallos bien
establecido y competitivo para el monitoreo y mantenimiento de la condicién de los sistemas
PV, a través de la combinacibn de camaras de termografia infrarroja (Infrared
Thermography - IRT) con un vehiculo aéreo no tripulado (unmanned aerial vehicle - UAV)
(DE OLIVEIRA et al., 2022). Sin embargo, las actividades manuales realizadas por los
especialistas para el andlisis de las imagenes obtenidas por alRT se consideran un

problema, pues, ademas de ser exhaustivas, es necesario tener experiencia profesional y
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se recibe una gran cantidad de informacion, cuando aplicado a parques solares de grande
porte.

En este sentido, ya que, el problema principal en el area de vision por
computadora y el aprendizaje profundo (Deep Learning - DL) es la deteccion de objetos y
clasificacion de estos, e involucra el manejo de grandes volimenes de datos (LIU et al.,
2020), es de gran interés aplicar estas tecnologias para intentar automatizar la deteccion
de fallas en modulos PV.

Durante los Ultimos afios varios grupos de investigacién han desarrollado
trabajos que implementan tecnologias de aprendizaje de maquina (Machine Learning - ML)
usando la termografia infrarroja aérea tanto para la deteccion y segmentacion de los
modulos PV, como para la clasificacion de fallas, consiguiendo precisiones superiores al
90% (DE OLIVEIRA et al., 2022). No obstante, la precision, robustez y generalizaciéon de
los algoritmos desarrollados siguen siendo uno de los principales problemas de estos
estudios, especialmente cuando se trata de un gran numero de clases de fallas y la
inspeccion de plantas fotovoltaicas a gran escala. Por lo tanto, el procedimiento autbnomo
y la tarea de clasificacibn aun deben explorarse para mejorar el rendimiento y la
aplicabilidad del método alRT.

En este contexto, el presente trabajo explora la aplicacion de técnicas de
inteligencia artificial (Al) usando distintos conjuntos de imagenes para detectar fallas en
modulos PV, tomando como referencia el trabajo desarrollado por (BOMMES et al., 2021b).
Para esto, se utilizaron diferentes conjuntos de imagenes térmicas, etiquetadas y no
etiquetadas. Las imagenes se preprocesaron para entrenar dos modelos de Al, Mask R-
CNN para la identificacién de los paneles PV, por medio del método de segmentacion de
instancias, y una red neuronal residual (ResNet), con diferentes configuraciones, para la

clasificacion de las fallas.
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2 MARCO TEORICO

En este capitulo se presenta una revision de la literatura relativa a los
principales conceptos sobre moédulos fotovoltaicos, procesamiento de imagenes, redes
neuronales y trabajos cientificos relevantes para el desarrollo de este trabajo.

2.1 SOBRE MODULOS FOTOVOLTAICOS

En esta seccién abordaremos, de forma sucinta, definiciones importantes

relativas a los médulos fotovoltaicos, fallas e inspeccién por termografia infrarroja.

2.1.1 Mddulos Fotovoltaicos

Segun NBR 16.690: un modulo PV es una unidad formada por un conjunto
de células fotovoltaicas, interconectadas eléctricamente y encapsuladas, con el objetivo de
generar electricidad.

2.1.2 Fallas

Una falla en un médulo PV es un efecto que degrada la potencia del
modulo, gue no es reversible por el funcionamiento normal o crea un problema de seguridad
(KONTGES et al., 2014). Desde el punto de vista de la seguridad, una falla en un médulo
PV es una amenaza para el funcionamiento del sistema eléctrico. Las fallas en los modulos
PV pueden ser causadas por una variedad de factores, incluyendo el mal funcionamiento
de los componentes del modulo, el dafio mecanico, la oxidacién y la exposiciéon a la
radiacion ultravioleta (UV) (JAHN; HERZ, 2018).

2.1.3 Termografia infrarroja
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La termografia infrarroja (IRT) es una técnica no destructiva que permite
diagnosticar fallas en modulos PV sin la necesidad de desconectar el modulo del circuito
eléctrico. Se basa en la medicion de la radiacion infrarroja emitida por el médulo la cual esta
relacionada con la temperatura del médulo, de modo que las areas mas calientes del
madulo indican fallas en el mismo.

El método de termografia en condiciones estables para la deteccion de
fallas en médulos PV es una técnica comun y facil de aplicar (DENIO, 2012). Este método
permite el analisis de mddulos PV en campo en condiciones de trabajo. El Cuadro 1 muestra
un resumen de los patrones de imagen infrarroja que pueden ser observados en un modulo
PV mediante el uso de termografia en mediciones al aire libre, una breve descripcion,

posibles causas de falla y su influencia en la salida eléctrica.

Cuadro 1 — Resumen de patrones observados en imagenes IR sobre médulos PV

Patrén

Descripcién

Posible razon de falla

Mediciones
eléctricas

Un médulo mas
caliente que los otros

Modulo en circuito
abierto o no
conectado al sistema

Moédulo normalmente
funcional

Una linea (sub-string)
mas calientes que las
otras lineas en el
modulo

Corto circuito (CC) o
sub-string abierto, CC
en el diodo bypass o
CC interno

Perdida de potencia
de los sub-strings

Celdas individuales
mas calientes, no se
reconoce ningdn
patrén (patrén de
mosaico).

Modulo entero esta en
CC, todos los diodos
de bypass en CC o
conexion errada

Potencia del médulo
drasticamente
reducida

Celdas individuales
mas calientes, las
partes inferiores y
cercanas al marco
estan mas calientes
que las partes
superior y media.

“Shunts” masivos
causados por
degradacion inducida
del potencial (PID) y/o
polarizacién

Potencia del moédulo
reducida.
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Una célula claramente | Efectos de sombra, Reduccion de
mas caliente que las defecto de célula o potencia, no
otras célula delaminada necesariamente
permanente.
Parte de una célula Célula quebrada o Reduccién drastica de
mas caliente interconexion de string | potencia.
desconectada
Punto caliente (Hot Artefacto sobre el Reduccién de
Spot) moddulo, parcialmente | potencia, dependiendo
sombreado. de la forma y tamafio
de la parte afectada
Sub-string Sub-string con diodo Reduccién de corriente
notablemente mas de bypass en circuito | e de potencia cuando
caliente que los otros | abierto o circuito parte del sub-string
cuando estan perdido. esta sombreado
) igualmente
proties sombreados.

Fuente: Adaptado de (KONTGES et al., 2014)

Una caracteristica importante de la técnica IRT es la posibilidad de aplicarla
a gran escala, a través de la combinacion de cdmaras IR con UAV, configurando asi la
termografia aérea infrarroja (alRT) (DENIO, 2012). Mdltiples publicaciones han demostrado
la capacidad de esta técnica para detectar fallas en modulos fotovoltaicos de forma rapida
y eficiente (BOMMES et al., 2021a; DE OLIVEIRA et al., 2022; RICHARDSON et al., 2017).
Sin embargo, la tarea de detectar las fallas se torna compleja cuando aplicada a plantas de

grande porte, con cientos o miles de modulos PV.

2.2 IMAGENES, PRE-PROCESAMIENTO Y CONVOLUCION

En esta seccion se define conceptos importantes relativos al procesamiento
de imagenes, operaciones de convolucion y segmentacion de imagenes que seran

utilizados en las técnicas de aprendizaje de maquina.
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2.2.1 Imégenes

Cuando se aborda el uso de “imagenes” en el contexto de aprendizaje de
magquina (ML), las mismas deben entenderse como una matriz de pixeles que representan
graficamente una imagen. Si se toma una imagen en escala de grises como ejemplo, cada
pixel puede representarse como un numero entre 0y 255, donde 0 es completamente negro
y 255 es completamente blanco. Si la imagen es a color, cada pixel se puede representar
como un vector de tres nimeros, uno para cada componente: color rojo, verde y azul (RGB
por sus siglas en inglés). En general, la representacién de una imagen como una matriz de
pixeles (Figura 1) es la forma en la cual se procesan las imagenes en la mayoria de los

algoritmos de aprendizaje automaético.

Figura 1 — Representacion matricial de una imagen a escala de grises

mfm“m'vuim;m‘m;m“ln‘;w‘lu‘xu
155 |12 |res | n] x| s | m| 7|0 |ne |1 fise
|la:lll;|nl|l ”'\.;!0 n‘“Elu:'“v1.|
206 [v0m | & {120 i {101 | oao fosa fres | 05 | 56 om0
194 | & f1or {am 27 |28 |2 zza:m[ w|nlm
172 | vos | 207 m:mim;m‘zn mi N ™
! | | ] |
18 | |17 |29 |18 |16 a0 m;m" 7| 2 |
mtn;m - 'o]m"m \|ln\:u'u1m
Lo rea 191 190 m:‘zn;m m:mgm‘ ™
206|178 165 {262 |26 |21 |ram m:mi @ s |m
"“E"‘i"‘."‘"“;"'t ™ n' w |20 |20
mém;?mfmézn!mn;m 101: % | | 255 | 224
el 20 e pool Mo oot o)
190 (204 172 | 66 [ven [143 | 96 | s0 | 2 ves |24 108

wriwlas | m| o ml@| of ¢lnvoms|m
{ |

123 (202 237 s | o o) 12|10 (200 138 (243 (236

| | | ot
24 123 {20 |1 i 1m0 s | | %
fed| Bl

Fuente: obtenida de (MARTINEZ, 2018)

2.2.2 Normalizacion

Normalizar una imagen es un proceso por el cual se convierte una imagen
de un formato a otro. El objetivo de la normalizacién es ajustar la escala de los valores de
la imagen para que estén dentro de un rango especifico. Esto es importante porque muchos
algoritmos de aprendizaje automatico no funcionan bien si los valores de entrada estan

fuera de un rango especifico. Dado que los colores representados por los pixeles asumen
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valores que van de 0 a 255, se suele aplicar una transformacion de cada pixel dividiendo

su valor entre 255, tal que, los valores de la matriz siempre poseen un valor entre 0 y 1

(Figura 2).

Figura 2 — Representacion de la operacion de normalizacion para una imagen a blanco y

negro
153|153 06|06
153 153 > 0.6 06
153|153|153[153 . 06|06|06|06
153 153 Normalizando 0.6 06
Imagen con pixeles Imagen con pixeles

entre 0y 255 entre0y 1

Fuente: Adaptada de (BAGNATO, 2022)

2.2.3 Operacion De Convolucién

En el contexto de la vision por computadora y el procesamiento de

imagenes, la convolucion se refiere a una técnica de procesamiento de sefiales y de imagen

gue se utiliza a menudo para realzar o detectar ciertas caracteristicas en una imagen. Esta

operacion se realiza multiplicando pequefias submatrices de una imagen por un kernel del

mismo tamafio, que es una pequefia matriz de numeros (Figura 3) cuyos valores y

dimension son establecidos dependiendo de la caracteristicas que se buscan resaltar

(WANG et al., 2021). El kernel se desliza a lo largo de la imagen, de izquierda a derecha y

de arriba-abajo, y en cada paso se aplica la operacién de convolucién. Esto produce una

nueva imagen que contiene informacion sobre las caracteristicas de la imagen original

(Figura 4).
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Figura 3 — Elementos de la operacion de convolucion
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Fuente: obtenida de (BAGNATO, 2022)

En aplicaciones de ML no se suele aplicar un Unico kernel, por el contrario,
se aplican varios. A ese conjunto se les suele llamar filtros (BAGNATO, 2022). Por ejemplo,
en una convolucion sobre una imagen 28x28x1 se podria aplicar 32 filtros, con lo cual se
obtendria 32 matrices de salida. A este conjunto de salida se le conoce como mapa de

caracteristicas o feature mapping.

Figura 4— Operacion de convolucion sobre la representacion matricial de la imagen de
entrada, generando asi, una matriz que compone el feature mapping.
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Fuente: Obtenida de (BAGNATO, 2022)

Es importante notar que, luego de aplicada una operacion de convolucion,
la matriz de salida tendra dimension menor que la matriz que representa la imagen de

entrada. La reducciéon de la dimension depende del tamafio del Kernel. En el caso de
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imagenes con multiples canales (por ejemplo, RGB), el Kernel debe tener la misma
profundidad, es decir, el mismo namero de canales (x3) que la de la imagen de entrada.
(SAHA, 2018)

2.2.4 Capa de agrupacion

La capa de agrupacion o pooling es un proceso mediante el cual se
selecciona una pequefia cantidad de datos de un grupo mayor. El objetivo de este
procedimiento es disminuir la potencia computacional requerida para procesar los datos a
través de la reduccion de la dimensionalidad. Ademas, es Util para extraer caracteristicas
dominantes que son invariantes rotacionales y posicionales, manteniendo asi el proceso de
entrenamiento efectivo del modelo. La capa convolucional y la capa de agrupacion forman
la capa i-ésima de una CNN.

Para el ejemplo citado anteriormente, observe que al aplicar la convolucién
con 32 filtros se generaban 32 imagenes de salida, por lo que, al aplicar operaciones de
convolucion consecutivamente los datos aumentaran en profundidad de forma exponencial,
haciendo inviable una red que aplique varias operaciones de convolucion.

El Max Pooling es una técnica de Pooling que se utiliza para seleccionar el
valor maximo de una matriz de datos. Se utiliza comiunmente en redes neuronales
convolucionales para reducir el tamafio de los datos y reducir el tiempo de entrenamiento,
ademas que, también funciona como un supresor de ruido (SAHA, 2018). Se puede
observar un ejemplo de esta operacion en La Figura 5.

Figura 5— Aplicacion de Max-Pooling 2x2, reduciendo la salida a la mitad de tamafo.
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Fuente: Obtenida de (BAGNATO, 2022)
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Aplicado al ejemplo anterior, suponga que se aplica Max-Pooling de tamafio
2x2. Esto quiere decir que se recorrera cada una de las 32 imagenes de caracteristicas
obtenidas anteriormente de 28x28px de izquierda-derecha, de arriba-abajo, pero, en vez de
tomar de a 1 pixel, se tomaran pequefas matrices de 2x2px (2 de alto por 2 de ancho =4
pixeles) y se preservara el valor “mas alto” de entre esos 4 pixeles En este caso, usando
2x2, la imagen resultante es reducida “a la mitad” y quedara de 14x14 pixeles. Luego de
este proceso de Pooling se obtendran 32 imagenes de 14x14, esto es, menos informacion,
pero aun asi almacenando los datos mas importantes para detectar las caracteristicas

deseadas.

2.2.5 Segmentacion de Imagenes y Vision Por Computadora

La segmentacion de imagenes es el proceso de particion de una imagen
en regiones significativas con respecto a una aplicacion en particular. El objetivo de la
segmentacion es simplificar y/o cambiar la representacion de una imagen para que sea mas
facil de analizar. La segmentacion de imagenes suele usarse para localizar objetos y limites
(lineas, curvas, etc.) en imagenes. Mas precisamente, la segmentacion de imagenes es el
proceso de asignar una etiqueta a cada pixel en una imagen de tal manera que los pixeles
con la misma etiqueta compartan ciertas caracteristicas visuales.

En este contexto, la vision por computadora tiene cuatro tareas basicas:
clasificacion de imagenes, deteccidn de objetos, segmentacion semantica y segmentacion
de instancias (Tian et al., 2021). El objetivo principal de la clasificacion de imagenes es
predecir un conjunto de etiquetas para caracterizar el contenido de una imagen de entrada.
La deteccion de objetos se basa en la clasificacion de imagenes y permite localizar los
objetos en una imagen por medio de un cuadro delimitador de coordenadas (x, y) para cada

objeto y una etiqueta de clase para cada cuadro (Figura 6).
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Figura 6 — Ejemplo de deteccion de objetos.
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Fuente: Obtenida de (EVERINGHAM; WINN, 2012)

Los algoritmos de segmentacion semantica asocian cada pixel de una
imagen de entrada a una etiqueta de clase, incluyendo una etiqueta de clase para el fondo
o background. A pesar de que los algoritmos de segmentacién semantica son capaces de
etiquetar cada objeto en una imagen, estos algoritmos no pueden diferenciar objetos de
una misma clase, esto representa una problemética, ya que, cuando dos objetos de una
misma clase se sobreponen en una imagen no se consigue definir los limites entre un objeto
y otro (TIAN et al., 2021). La Figura 7 ejemplifica este hecho, pues observe que, aunque
hay dos objetos en la imagen, ambos pertenecientes a la etiqueta bus. La segmentacion

semantica no consigue diferenciar entre ellos.

Figura 7 — Segmentacion semantica

© it P

Fuente: Adaptada de (EVERINGHAM; WINN, 2012)

Por otro lado, la segmentacion de instancias determina una mascara

(Mask) para cada objeto en una imagen, incluso si los objetos son de la misma etiqueta de
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clase, de esta forma consigue definir adecuadamente los contornos, solucionando asi el
problema de la segmentacion semantica (Figura 8). Se puede considerar que realiza las
tareas de deteccidn de objetos y segmentacion semantica al mismo tiempo, lo que le otorga
un importante valor, pues el problema de lidiar con multiples objetos superpuestos y fondos
complejos es determinante para el desarrollo de la conduccion inteligente, deteccion por
teledeteccion, y salud médica.(TIAN et al., 2021)

Figura 8 — Segmentacion de instancias

M
i -3
;
TR
Y -
\ .
z E
0
O Rt P @

Fuente: Adaptada de (EVERINGHAM; WINN, 2012)

2.3 SOBRE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

En este topico describimos los fundamentos tedricos sobre redes
neuronales artificiales y técnicas de ML que seran utilizados durante la metodologia de este
trabajo para la segmentacion y clasificacion de las imagenes IR con el objetivo de detectar
fallas en médulos PV. Para ello, haremos una descripcion sencilla y ejemplificada sobre las
operaciones matematicas involucradas en el proceso de aprendizaje de una inteligencia

artificial.

2.3.1 Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial (Artificial Neural Networks - ANN) es un modelo
computacional inspirado en el funcionamiento de las neuronas del cerebro (RUSSELL S.
J.; NORVIG P., 2015). Una ANN esta compuesta por una serie de neuronas o nodos
conectadas entre si y cada neurona se activa o se inhibe en funcién de la sefial que recibe

de las otras neuronas. Las neuronas se agrupan en capas, y cada capa esta dedicada a
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una tarea especifica de procesamiento de la informacién. Por ejemplo, la capa mas simple
en cuanto estructura es la capa Fully Connected (FC). Estas capas conectan cada uno de
los nodos de la entrada de la capa, con cada uno de los nodos de la salida de la capa.

Una ANN se compone de tres tipos de capas (Figura 9): una capa de
entrada, que toma alguna representacion numeérica de los datos; capas ocultas que realizan
transformaciones en los datos que normalmente no son lineales; y una capa de salida, que
produce una prediccion (WARING et al., 2020).

Figura 9 — Estructura ANN.

Capa de c ) Capa de
apas ocultas ;
entrada P salida

Fuente: El autor, 2022.

Existen varios tipos de redes neuronales, entre ellas las redes feed-forward,
una red progresiva tal que la salida de una neurona se conecta con otra neurona de la
siguiente capa siempre en la direccién izquierda/derecha (como la ANN de la Figura 9). La
Figura 10, muestra una red neuronal artificial simple conocida como perceptrén, el cual
toma un vector de datos como entrada y lo multiplica por un vector de pesos.
Posteriormente, los valores ponderados por los pesos son sumados y sobre este valor es
aplicada una funcién de activacion. La funcién de activacion determina si el perceptron "se
activa" o no. Si el perceptron se activa, devuelve una salida con valor 1, caso contrario,
devuelve una salida con valor 0. Los valores del vector de pesos pueden ser ajustado para
gue el perceptron aprenda cémo clasificar los datos de entrada. Para hacer esto, se
proporciona un conjunto de datos de entrenamiento etiquetado. Dichas etiquetas pueden
ser valores 0 0 1. El perceptron usa estos datos para evaluar su capacidad de clasificar
correctamente la entrada y posteriormente, con la ayuda de algunas métricas de error,
ajustar sus pesos, de modo que, pueda mejorar su precision. Una ANN formada por varios
unidades que replican el comportamiento del perceptron forman una red llamada perceptron

multicapa.
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Figura 10— Ejemplo de un perceptron.
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Fuente: El autor, 2022.

Es importante notar que, la funcibn de activacion cumple un papel

fundamental en la red, ya que determina si la informacion recibida por una neurona es
propagada para la siguiente capa de la red (JAIN, 2019). Existen varios tipos de funcién de
activacion, dentro de las mas comunes son: sigmoide, ReLu (Rectifier Linear Unit) y tanh
(SHARMA, 2017) (Figura 11).

Figura 11 — Principales funciones de activacion.
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Fuente: El autor, 2022.
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Para dar mayor claridad de lo que hace la funcion de activacion, observe la
Figura 12, que ejemplifica la aplicacion de una funcién RelLu después de aplicada una
operacion de convolucidén. Note que, la aplicacion de la funcién de activacion no afecta la

dimension de la matriz obtenida por la convolucion.

Figura 12 — Aplicacion de la funcion de activacion.
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Fuente: Obtenida de (aprendemachinelearning, 2018).

Otra funcion de activacion de gran interés es la funcion de activacién

Softmax, también conocida como Funcion Exponencial Normalizada.

softmax(xj) = Zke_j‘x (1)
k

=16k

Esta funciébn toma vectores de numeros reales como entradas, y los
normaliza en una distribucion de probabilidad proporcional a los exponenciales de los
nameros de entrada. Asi, la aplicacion de Softmax, asegura que la suma de todas las
probabilidades asignadas sea igual a 1 (TURING, 2022). Esta funcion de activacion es de
gran importancia para en la resolucién de problemas de clasificaciéon multiclase porque
entrega una distribucion de probabilidad, la cual es necesaria para estimar la clase a la que

pertenece un nuevo dato.

2.3.2 Conceptos Relevantes A Optimizacion De Redes Neuronales
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2.3.2.1 Descenso del gradiente

El descenso del gradiente es un algoritmo de optimizacion utilizado para
minimizar una funcion de costo. Se basa en el célculo de la derivada de la funcion de costo
con respecto a los parametros del modelo. Los pardmetros se actualizan en la direccion del

gradiente descendente para minimizar la funcion de costo.

2.3.2.2 Funcién de costo

La funcién de costo o Loss Function es una medida de qué tan bien se esta
ajustando el modelo a los datos. Se trata de una funcion de error que se minimiza durante
el entrenamiento del modelo. En este contexto, Cross Entropy Loss, que mateméaticamente
se expresa en (2), es la funciéon de pérdida mas comunmente utilizada en problemas de
clasificacion (BROWNLEE, 2020). Esta funcion disminuye a medida que la probabilidad
predicha converge a la etiqueta real. Por lo tanto, mide el rendimiento de un modelo de
clasificacion cuya salida prevista es un valor de probabilidad entre O y 1.

L=—=Y"y *log () 2)

m &i=1

Es importante notar que, para modelos de clasificacion, el vector y; es de
tipo one-hot, un vector que contiene un solo elemento igual a 1 y todos los demas elementos
iguales a 0. Los vectores one-hot a menudo se usan para representar datos categoricos,
como etiquetas. Por ejemplo, si tenemos un conjunto de datos con tres etiquetas, A, By C,
podemos representar cada etiqueta usando un vector one-hot, tal que, la etiqueta A se
representaria como [1, 0, 0], la etiqueta B se representaria como [0, 1, 0] y la etiqueta C se
representaria como [0, 0, 1]. De esta forma y; actia como una delta de Kronecker en (2),
en el sentido que, el sumatorio solo sumara las probabilidades asignadas a la etiqueta real
del objeto a clasificar. Asi, Loss retorna una media de las predicciones realizadas para el

conjunto de datos evaluadas por el modelo.

2.3.2.3 lteraciones, tamafio de lote y épocas
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Una iteracion es un ciclo de aprendizaje que incluye una pasada de todos
los datos de entrada y una actualizacion de los pesos. El tamarfio del lote o batch size es el
namero de ejemplos de entrenamiento que se usan en cada iteracion, generalmente se
establece como potencias de 2 (BROWNLEE, 2018), esto debido a la relacion que existe
con la cantidad de memoria asignada para almacenar los datos. Las épocas son el nUmero
de iteraciones completadas y necesarias para pasar por todo el conjunto de datos. Es decir,
si tenemos 1000 datos y establecemos un batch size de 200, se realizaran 5 iteraciones por

cada época de entrenamiento.

2.3.2.4 Optimizadores

Los optimizadores se utilizan para actualizar los parametros del modelo en
cada iteracion del algoritmo de descenso del gradiente. Para esto se selecciona una tasa
de aprendizaje que controla qué tanto cambian los pesos en cada iteracion. Los
optimizadores mas comunes son el descenso de gradiente estocastico (SGD) y el descenso
de gradiente de momento (SGDM). SGD se basa en el célculo de la derivada de la funcién
de costo con respecto a cada parametro del modelo. Los pesos se actualizan en la direccion

opuesta al gradiente con el fin de minimizar la funcion.

2.3.2.5. Learning Rate

La tasa de aprendizaje o Learning Rate es un hiperparametro importante
en el aprendizaje profundo. Controla cuanto se debe cambiar el modelo en respuesta al
error estimado cada vez que se actualizan los pesos del modelo. Si la tasa de aprendizaje
es demasiado alta, el modelo podria sobrepasar el objetivo y no converger. Si la tasa de
aprendizaje es demasiado baja, el modelo puede tardar demasiado en converger
(ZULKIFLI, 2018).

Existen diferentes estrategias para adaptar la tasa de aprendizaje durante
el entrenamiento. Un enfoque popular es utilizar una tasa de aprendizaje mas pequefa para
las primeras épocas y luego aumentarla gradualmente a medida que avanza el
entrenamiento. En general, una buena regla general es comenzar con una pequefia tasa

de aprendizaje y luego aumentarla si el entrenamiento no esta convergiendo.
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2.3.2.6 Backpropagation

Propagacion hacia atras de errores o Backward propagation of errors
(Backpropagation) es un método de aprendizaje automético para ANN. Se llama asi porque
el algoritmo “propaga” el error de la salida de la red hacia atras a través de las capas de la
red, de tal forma que los pesos de las neuronas se puedan ajustar para minimizar el error.
El proceso, de forma resumida, se ejecuta en dos etapas. El primer proceso Feed-Forward,
en el cual se establece un valor en la capa de entrada, luego, es ejecutado el proceso de
calculo entre las capas ocultas de la red hasta que la respuesta se reproduce en la capa de
salida (GRUBLER, 2018). Después de finalizado este proceso, el valor obtenido en la salida
se compara con el valor deseado y es calculada la diferencia entre estos y definida como
el error de la red. Este error sera propagado hacia atrds en la red, a través de célculos de
diferenciacion parcial (NIELSEN, 2019), lo que causard un cambio en los pesos sinapticos
de la red, cuya variacion dependera del Learning Rate establecido, y es a través de este

proceso que ocurre el aprendizaje.

2.3.2.7. Media de la precision promedio

La media de la precision promedio (mAP) es una métrica que mide el
rendimiento de un algoritmo de deteccidén de objetos en un set de datos de imagen. Esta
métrica se calcula comparando la precision y el rendimiento de un algoritmo de deteccion
de objetos contra un conjunto de datos de referencia. El mAP se calcula promediando la

precision de deteccion para cada imagen en el conjunto de datos (YOHANANDAN, 2020).

2.3.2.8 Sobreajuste

En general, el sobreajuste o overfitting es un problema comun en el
aprendizaje automatico. Se produce cuando un modelo aprende los detalles y el ruido de
los datos de entrenamiento de tal manera que afecta negativamente el rendimiento del
modelo en nuevos datos (IBM, 2021). Esto significa que el modelo se comporta bien en los
datos de entrenamiento, pero no generaliza bien a los nuevos datos. Existen varias

estrategias para evitar el sobreajuste, entre ellas:
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- Parada temprana: Detener el entrenamiento del modelo antes de que
este aprenda el ruido dentro de los datos.

- Aumento de datos: Inyectar mas datos al modelo para hacer que este
sea mas estable.

- Selecciobn de caracteristicas: Identificar las caracteristicas mas
importantes dentro de los datos de entrenamiento y luego eliminar las
irrelevantes o redundantes.

- Regularizacion: Aplicar una "penalizacion” a los parametros de entrada
con los coeficientes mas grandes, lo que posteriormente limita la
cantidad de varianza en el modelo.

- Métodos de conjunto: Los métodos de aprendizaje conjunto se
componen de un conjunto de clasificadores, por ejemplo, arboles de
decision, y sus predicciones se agregan para identificar el resultado mas

popular.

2.3.2.9. Matriz de confusiéon

La matriz de confusion es una herramienta de evaluacion de rendimiento
de modelos de aprendizaje automatico que se puede usar para ver qué tan bien se esta
realizando un modelo. Se puede usar para evaluar cualquier tipo de modelo de aprendizaje,
pero es mas comunmente usada para evaluar modelos de clasificacion (NARKHEDE,
2018). La matriz de confusién contiene informacién sobre los verdaderos positivos (TP), los
verdaderos negativos (TN), los falsos positivos (FP) y los falsos negativos (FN). Esta
informacion se puede usar para calcular la precisién, la exhaustividad, el F1-score y el

soporte.

- Precision: La precision es el numero de veces que el modelo se ha
clasificado correctamente dividido por el nUmero total de veces que se ha
utilizado el modelo.

- Exhaustividad: La exhaustividad es el nUmero de veces que el modelo ha
clasificado correctamente un ejemplo dividido por el niumero total de
ejemplos que podrian haber sido clasificados correctamente.



31

- F1-score: El Fl-score es una medida de precisién y exhaustividad. Se
calcula dividiendo la precision por la exhaustividad.
- Soporte: El soporte es el numero de ejemplos en el conjunto de datos que

se clasifican como positivos 0 negativos.

2.3.4 Redes Neuronales Convolucionales

Una red neuronal convolucional (Convolutional Neural Network - CNN) es
un tipo de ANN utilizada en tareas de ML. Las CNN fueron introducidas por primera vez por
Fu Jie Zhu y Lecun Yam en los afios 80 y estan inspiradas en la forma en que el cerebro
humano procesa la informacion visual. Las CNN son similares a las redes neuronales
tradicionales, pues, estdn compuestas por una serie de capas ocultas, pero también tienen
una serie de capas convolucionales que le permite extraer caracteristicas de la imagen de
entrada. Por esta razon se utilizan a menudo para tareas de segmentacion de imagenes,
como identificar objetos en una imagen o clasificar los pixeles de una imagen en diferentes
clases. La funcién de activacion mas utilizada para este tipo de redes neuronales es la
funcion ReLu.

Las CNN utilizan técnicas de DL para aprender los detalles de una imagen
a partir de una representacion mas abstracta. Esto se parece mucho a como funciona el
cerebro humano, ya que, este no procesa las imagenes de forma lineal. En su lugar, utiliza
varias capas de neuronas para extraer caracteristicas de la imagen a medida que avanza
hacia capas mas abstractas. Las CNN utilizan una técnica similar para aprender las
caracteristicas de una imagen. Cada capa de la CNN aprende un conjunto de
caracteristicas mas abstractas de la imagen a medida que avanza hacia la capa siguiente,
esto es, aumenta la profundidad. Esto puede ser facilmente comprendido al examinar el
trabajo realizado por (OLAH et al., 2017) accesible en distill.pub® y la herramienta
Microscope? de OpenlA, en donde se puede explorar la visualizaciéon de caracteristicas
neuronales y como las CNN construyen su comprension de las imagenes de una forma

interactiva. En la Figura 13 se pueden observar algunos ejemplos de dicho comportamiento.

! https://distill.pub/2017/feature-visualization/
2 https://microscope.openai.com/models
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Figura 13 — Interpretabilidad de las imagenes por una CNN en funcion de la profundidad.

Profundidad

Fuente: El autor, 2022.

La Figura 14 permite obtener una vision de lo que sucede cuando una CNN
es aplicada sobre una imagen de entrada. Observe como al aplicar estas operaciones de
convolucion de forma consecutiva, se puede notar como las dimensiones de la matriz iran
disminuyendo, al mismo tiempo que, la cantidad canales irdn aumentando, segun la

cantidad de filtros usados para cada convolucién.

Figura 14 — Comportamiento de las dimensiones y los canales durante la extraccion de
caracteristicas por una CNN.

P
/// Entrada Convolucién + ReLu Pooling Convolucién + ReLu Pooling

Fuente: Adaptada de (Saha, 2018).
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Ahora, para que esta informacion pueda usada para una tarea de ML, es
comun agregar una capa FC, como una forma “barata” de aprender combinaciones no
lineales de las caracteristicas de alto nivel representadas por la salida de la capa
convolucional. La Figura 15 muestra un ejemplo de una arquitectura CNN para la
clasificacion de numeros. Para alimentar la capa FC es necesario hacer una operacion de
aplanamiento o flatting. La operacion de aplanar una matriz en ML consiste en transformar
una matriz en un vector, es decir, en una matriz de una sola columna o una matriz de una
sola fila. Posteriormente a la salida de la capa FC se le suele aplicar la funcion de activaciéon

Softmax para realizar la clasificacion de imagenes.

Figura 15 — Secuencia de una CNN para clasificar digitos.
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Fuente: Obtenida de (SAHA, 2018)

2.3.4.1 ResNet

Residual neural network (ResNet) es una CNN desarrollada por Microsoft
Research e introducido por primera vez por (HE et al., 2015) con el objetivo de mejorar el
rendimiento de las redes neuronales profundas. Se disefié para superar el problema de la
pérdida de rendimiento en las redes neuronales profundas, o que se conoce como el
problema de la pérdida de informacion o desvanecimiento del gradiente.

Las ResNet son similares a las CNN, pues utilizan una serie de capas para

extraer caracteristicas de los datos de entrada. Sin embargo, las ResNet introducen una
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novedosa forma de conectar estas capas llamada residual learning. La Figura 16 muestra
la idea basica detras de este abordaje llamado “bloque residual”. Un bloque residual consta
de dos partes: una via principal y una via de acceso directo. La ruta principal contiene varias
capas, mientras que la ruta de acceso directo contiene una sola capa, la identidad. Las
capas en la ruta principal estdn conectadas en serie. La via de acceso directo esta
conectada al camino principal a través de una conexion de salto. La conexion de salto
permite que el gradiente fluya directamente desde la via de acceso directo a la via principal,
sin pasar por las capas de la via principal. El término "residual" se refiere al hecho de que
la entrada al bloque es también la salida del bloque. Las capas convolucionales en un
bloque residual suelen ir seguidas de una capa de normalizacion y una capa de activacion
ReLU. Esto permite que la red aprenda mejor los patrones de los datos de entrada y, como

resultado, mejora el rendimiento de la red (HE et al., 2015).

Figura 16 — Residual learning: Bloque residual.
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Fuente: Adaptada de (HE et al., 2015)

Por ejemplo, note que, si la salida de las capas de la ruta principal fuese
cero, esto es F(x) — 0, la informacién que fluye a través del bloque no se pierde, puesto
gue es conservada por la ruta de atajo.

Las principales variantes de ResNet, son ResNetl8, ResNet50 vy
ResNet101, en donde el nimero que le acompafa se refiere a la cantidad de capas que
contiene la red. La Figura 17 permite observar dos estructuras de bloque residual

implementadas en ResNet 18 y 34.
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Figura 17 — Residual learning: Bloques residuales ResNet18 - ResNet34.

3x3 conv. 3x3 conv.
Batch Norm. Batch Norm.
ReLU ReLU
I T e
Batch Norm.
3x3 conv. 3x3 conv.
Batch Norm. Batch Norm.
| ReLU | ReLU

l l

Fuente: Adaptada de (OZDEMIR, 2022)

Las redes ResNet han demostrado ser mas precisas que las redes
tradicionales en la deteccion de objetos (DAI et al., 2016). Esto se debe a que las redes

ResNet pueden aprender caracteristicas mas complejas de los objetos.

2.3.4.2 Mask R-CNN

Mask R-CNN es una red neuronal profunda para segmentacién de
instancias introducida por el equipo de inteligencia artificial de Facebook inc. en el 2017.
Este algoritmo se basa en algoritmos de deteccion de objetos previamente desarrollados
como R-CNN (GIRSHICK et al., 2013), Fast R-CNN (GIRSHICK, 2015) y Faster R-CNN
(REN et al., 2015).

Mask R-CNN utiliza la arquitectura ResNet101 para extraer caracteristicas
de laimagen y una Region proposal network (RPN) (LIN et al., 2016), una red neuronal que
se utiliza en algoritmos de deteccion de objetos para generar regiones candidatas o de
interés (Region of interés — Rol), con el fin de proponer cuadros delimitadores (bounding
boxes) a los objetos candidatos (HE et al., 2017). La salida de Mask R-CNN es una pequeia
red totalmente conectada aplicada a cada Rol, que predice una mascara de segmentacion
para cada pixel (WENG, 2017).

La principal diferencia de Mask R-CNN con respecto a otras metodologias

de deteccién y segmentacién de objetos es que Mask R-CNN predice mascaras, un tipo de
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datos de imagen que se utilizan para indicar la pertenencia de pixeles a objetos en una
imagen, ademas de las propias bounding boxes (Figura 18). Esto permite una
segmentacion mas precisa de los objetos, ya que se pueden identificar con mayor facilidad

los bordes de los objetos.

Figura 18 — Ejemplo de deteccién con Mask: cuadros delimitadores y mascaras.

Pelson g

Fuente: Obtenida de (WALEED ABDULLA, 2017)

Mask R-CNN se ha utilizado con éxito para la segmentacién de imagenes
en aplicaciones como la deteccion de objetos en imagenes de satélite (ZHAO et al., 2018),
la deteccidn de objetos en imagenes médicas(SHU et al., 2020) y la deteccién de objetos
en imagenes de video (CHEN et al., 2020).

2.3.4 Transferencia De Conocimiento

La transferencia de conocimiento es un campo de la inteligencia artificial
gue se preocupa por el reusé de conocimiento aprendido por una ANN para solucionar
nuevos problemas. El objetivo de la transferencia de conocimiento es aumentar la eficiencia
del aprendizaje de la maquina al permitirle reutilizar el conocimiento aprendido previamente
para resolver nuevos problemas (ZHU et al., 2020). La Figura 19 permite visualizar el
esquema de este procedimiento.

Por ejemplo, supongamos gque una modelo de Al ha aprendido a reconocer
imagenes de gatos. Si ahora se desea entrenar un modelo para identificar perros, la Al
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puede utilizar el conocimiento aprendido sobre gatos para ayudarla a identificar si la nueva
imagen contiene un gato o no. De esta manera, la Al esta utilizando el conocimiento
aprendido sobre gatos para solucionar un nuevo problema, lo que se denomina

transferencia de conocimiento.

Figura 19 — Esquema general de la transferencia de conocimiento.
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Fuente: El autor, 2022.

2.4 ESTADO DEL ARTE

Como mencionado anteriormente, la técnica alRT ha sido usada por
multiples grupos de investigacion para la inspeccién de los médulos PV, sin embargo, hay
una serie de limitaciones que deben tenerse en cuenta al utilizar esta técnica. Una de ellas,
la complejidad de analizar un gran volumen de datos cuando aplicada en granjas solares
de grande porte, puesto que, los datos aumentan en gran proporcion y tener un personal
especializado para analizar esta informacién demanda recursos econémicos, humanos y
tiempo.

En este contexto, estudios recientes han demostrado que el uso de técnicas
de aprendizaje profundo puede ser Util para el andlisis de datos, no solo provenientes de la
técnica alRT, sino también de imagenes RGB de moddulos o de plantas fotovoltaicas
obtenidas por UAV o por satélite. El uso de estas técnicas ha sido explorado tanto para la
deteccién de los modulos PV como para la identificacion y clasificacion de fallas presentes
en los mismos. Ejemplo de ello es el trabajo desarrollado por (RICO ESPINOSA et al.,

2020), en el cual se hace uso de una CNN para segmentacion semantica junto con un
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clasificador para catalogar fallas en imagenes RGB de mddulos fotovoltaicos y en cuyos
resultado se obtuvo una precision promedio del 75% cuando se clasifican 2 clases (con y
sin anomalia) y 70% para 4 clases de estados.

Por otro lado, un trabajo desarrollado por (VEGA DIAZ et al., 2020) usa
aprendizaje profundo para la deteccion de los modulos PV a partir de imagenes térmicas
obtenidas por alRT consiguiendo precisiones de hasta 99,6%, una efectividad tan alta como
la obtenida con métodos clasicos para procesamiento de imagenes. Ya la solucion
presentada por (MORADI SIZKOUHI et al., 2022) para la inspeccién de plantas fotovoltaicas
a partir de un software que realiza automéaticamente el monitoreo aéreo de las plantas
fotovoltaicas, la planificacion éptima de la trayectoria, el procesamiento de imagenes, el
reconocimiento de patrones para la deteccion y el analisis de fallas en tiempo real consigue
hasta un 93% de precision.

En cuanto a deteccidn y clasificacion de fallas a partir de imagenes térmicas
(DUNDERDALE et al., 2020) aplica varios métodos de ML sobre un conjunto de alrededor
de 800 imagenes y 5 clases para esta tarea, demostrando el buen rendimiento de VGG-16
y MobileNet, y alcanzando hasta un 89,5% de precision.

Un trabajo mas completo y robusto, es el presentado por (BOMMES et al.,
2021b) el cual usa la arquitectura ResNet50 para clasificar 10 tipos de anomalias
obteniendo hasta un 90% de precision. La clasificaciébn se realiza sobre modulos
previamente extraidos de imagenes térmicas obtenidas por alRT, esto gracias a la
deteccion de los médulos realizada con la implementacion del algoritmo Mask R-CNN, para
el cual se obtuvo una precision promedio de hasta 90,01%.
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3 DELINEAMIENTO METODOLOGICO

En esta seccion se describe a detalle las bases de datos usadas, el
preprocesamiento de imagenes realizado y las técnicas implementadas para el
entrenamiento de los algoritmos de segmentacion, basado en Mask R-CNN, y de
clasificacion de imagenes, basado en ResNet. Posteriormente se describen las

configuraciones experimentales y las herramientas tecnoldgicas usadas.

3.1 BASES DE DATOS

En esta seccidn se presenta un analisis exploratorio de las bases de datos
usadas para el entrenamiento de los algoritmos de segmentacion y clasificacion. También
se describen las modificaciones que fueron necesarias para su uso como entrada de datos

en los diferentes algoritmos.

3.1.1 Segmentacion

Es importante resaltar que, para entrenar un algoritmo de segmentacion
como Mask R-CNN se debe suministrar un gran volumen de datos etiquetados. En el
contexto de este trabajo, esto implica suministrar un conjunto de datos de imagenes en
donde se identifica uno a uno cada panel PV en las imadgenes de entrada como mostrado
en la Figura 20.

Estas etiquetas deben estar acompafiadas de un archivo de datos,
generalmente un archivo JSON, un formato de texto sencillo para almacenar y transmitir
datos estructurados, que contenga las informaciones relativas a la ubicacién de cada punto
gue forma el contorno de la imagen. El etiquetado de imagenes se puede hacer de forma

manual en plataformas de uso gratuito como MakeSense o Cvat.
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Figura 20 — Etiquetando modulos PV.
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Fuente: El autor, 2022.

Debido a la complejidad de etiquetar una gran cantidad de imagenes, en
este trabajo se opté por seguir la metodologia propuesta por (AZEVEDO, 2021). Esta
metodologia consiste en usar dos bases de datos, llamadas Background y Foreground,
para la construcciéon de un tercer conjunto de imagenes etiquetado, llamado “dataset
sintético”. El procedimiento consiste en tomar una imagen del Background y “pegarle” de
forma aleatoria varias imagenes contenidas en el Foreground, al mismo tiempo que son
almacenadas las informaciones de la ubicacion espacial relativa a las dimensiones de la
imagen y una etiqueta de clase a la cual pertenece el objeto en un archivo JSON. Para esta
etapa solo se usoé la etiqueta “PVM” como referencia a photovoltaic module. De esta forma
es posible obtener cientos de imagenes etiquetadas al ejecutar un Script de Python que
tome una muestra aleatoria del Foreground y ejecute este procedimiento sobre imagenes
aleatorias del Background, que servirdn como entrada al algoritmo Mask, lo que le permitira
aprender a reconocer qué es un panel PV.

Las imagenes del Background fueron obtenidas de sitio web FLIRS,
empresa lider en el desarrollo de sistema de generacion de imagenes termogréficas, que
proporciona un conjunto de datos gratuito de espectro térmico y visible totalmente
etiquetadas para el desarrollo de sistemas de deteccion de objetos utilizando redes
neuronales convolucionales (CNN). Para el objetivo de este trabajo solo se usé una parte
del conjunto de datos de imagenes térmicas contenidas en la carpeta ‘ftrain’,

3 https://www.flir.com/oem/adas/adas-dataset-form/
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especificamente 8.862 imagenes en formato JPEG con profundidad de 8 bits de 640 x 512
pixeles, tomadas con una camara térmica Teledyne FLIR Tau 2 640x512, 13mm /1.0
(HFOV 45°, VFOV 37°). La Figura 21 presenta una muestra de las imagenes de este

conjunto de datos.

Figura 21 — Muestra de imagenes contenidas en el Background.

Fuente: El autor, 2022.

El Foreground consiste en un conjunto de imagenes de médulos PV
individuales en formato PNG de dimensiones variables, obtenido a través de la edicion de
imagenes de otro conjunto de datos de imagenes aéreas de granjas solares usando el editor
GIMP, a partir de las cuales se realizaron recortes de 300 médulos PV, afiadiéndole un
fondo transparente y guardandolo en formato PNG.

Las imagenes fuente del Foreground fueron obtenidas de la pagina web de
documentacion del programa PV HAWK (BOMMES, 2021), el cual hace parte de un
proyecto de investigacién que planeta un programa para la inspeccion automatizada de
plantas fotovoltaicas a gran escala mediante videos IRT adquiridos por un dron y que se
encuentra disponible para la investigacién en el desarrollo de algoritmos de aprendizaje
automatico para la deteccion de defectos o la prediccién de potencia. Este dataset cuenta
con 2.541 imagenes en formato TIFF, para las cuales fue necesario realizar un
preprocesamiento usando la funcion Autotune de Adobe PhotoShop siendo posteriormente
guardadas en formato jpeg. La Figura 22 presenta una muestra de las imagenes del
conjunto de datos fuente después de su preprocesamiento y la Figura 23 las imagenes
extraidas para la construccion del Foreground. Adicionalmente se extrajeron algunos
frames de videos IR disponibles en el mismo site. Estos videos contienen tomas mas

cercanas y realizan un recorrido tanto horizontal como vertical.
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Figura 22 — Muestra de imagenes del conjunto de datos PV HAWK.

Fuente: El autor, 2022.

Figura 23 — Muestra de imagenes contenidas en el Foreground.
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Fuente: El autor, 2022.

Posteriormente, se procedid a realizar la “combinacion” de estos dataset
para la obtencion del dataset sintético, como descrito anteriormente, un conjunto de datos
de gran utilidad, construido a partir de pequefios conjuntos de datos, que permite crear
miles de ejemplos que servirdn como input para el entrenamiento de modelos de DL. La

Figura 24 muestra algunos ejemplos de las imagenes obtenidas en el dataset sintético.

Figura 24 — Muestra de imagenes del dataset sintético.

Fuente: El autor, 2022.
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El script de Python ejecutado para esta tarea fue configurado para generar
dos carpetas, una de entrenamiento (Train) y otra de prueba (Test). Cada carpeta
conteniendo el conjunto de imagenes sintético y un archivo JSON con los metadatos de las
etiquetas. A partir de las imagenes de entrada se establecieron los pardmetros para generar
40.000 y 10.000 imagenes en el dataset de Train y Test respectivamente. la Figura 25

resume el procedimiento realizado en esta etapa del trabajo.

Figura 25 — Esquema del proceso de obtencion del dataset sintético.

Script Python

Fuente: El autor, 2022.

3.1.2 Clasificacion

Para el entrenamiento del modelo de clasificacion ResNet se us6 un
conjunto de imagenes de mdédulos PV obtenido del repositorio de GitHub de Raptor Maps
Inc. (RAPTOR MAPS, 2020) el cual incluye 20.000 imégenes con dos clases de
subconjuntos en proporciones iguales: con anomalia y sin anomalia. Este conjunto de datos
fue publicado por (MILLENDOREF et al., 2020) de Raptor Maps Inc. para la comunidad de
investigacion y fue obtenido por drones pilotados y sistemas aéreos no tripulados utilizando
camaras IR de onda media y onda larga (3-13.5 um). La obtencion de las imagenes se
realiz6 de acuerdo con la norma IEC TS 62446—3:2017. Cada imagen IR tiene un tamafio
de 40 x 24 x 1, en donde la escala de grises representa los valores de temperatura, y la
resolucion espacial varia de 3.0 a 15.0 cm / pixel, debido a las diferentes distancias de la
camara IR a los médulos solares. Dentro del subconjunto con anomalias existen 11 clases

de anomalias con un desequilibrio entre las clases. Por lo tanto, en total hay 12 clases en



44

el conjunto total. El nimero de muestras de cada clase y su descripcion se muestra en el

Cuadro 2.

Cuadro 2 — Descripcion de los médulos solares.

Moédulos No. Porcentaje del Descripcion
Imagenes total [%0] P
Celda El punto caliente ocurrié en una
1,877 9.4 sola celda con geometria
cuadrada
Celda-Multi El punto caliente se produjo en
varias celdas con una
1,288 6.4 geometria cuadrada en cada
celda
Agrietamiento Agrietamiento en la superficie
940 4 del médulo
Diodo Diodo de derivacion activado,
1,499 7.5 normalmente 1/3 del médulo
Diodo-Multi Mudltiples diodos de derivacion
175 0.9 activados, tipicamente 2/3 del
maédulo
Punto caliente El punto caliente en un médulo
249 1.2 de pelicula delgada.
Hot-Spot-Multi Mudltiples puntos calientes en un
246 1.2 modulo de pelicula delgada.
Sin anomalia 10,000 50 Mddulo solar nominal
Médulo fuera de linea 827 4.1 Todo el médulo se calienta
Sombreado Luz solar obstruida por
vegetacion, estructuras hechas
1,056 5.3 por el hombre o filas
adyacentes.
Suciedad Suciedad, polvo u otros
204 1 desechos en la superficie del
modulo.
Vegetacion Paneles blogueados por la
1,639 8.2 vegetacion.

Fuente: El autor, 2022.

El nimero de imagenes por clase varia de 175 a 10.000, y como se puede

observar en la Figura 26 existe un desequilibrio de clases en el conjunto de datos lo cual

representa un gran desafio para la técnica de aprendizaje profundo, pues lo ideal seria

tener una representatividad igualitaria de todas las clases para evitar sesgos en el

entrenamiento.




45

Figura 26 — Numero de imagenes de cada clase en el conjunto de datos de mdodulos
solares infrarrojos.
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Fuente: El autor, 2022.

La Tabla 1 y la Figura 27 permiten explorar mejor las subclases dentro del conjunto de

anomalias, destacandose las que poseen mayor representatividad dentro del conjunto.

Tabla 1 — Nuero de imagenes en las subclases de anomalias.

M6dulos ,No. Porcentaje
Imagenes del total [%]
Celda 1,877 19%
Celda-Multi 1,288 13%
Agrietamiento 940 9%
Diodo 1,499 15%
Diodo-Multi 175 2%
Punto caliente 249 2%
Hot-Spot-Multi 246 2%
Médulo fuera de linea 827 8%
Sombreado 1,056 11%
Suciedad 204 2%
Vegetacion 1,639 16%

Fuente: El autor, 2022
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Figura 27 — Porcentaje de imagenes por clase.
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Fuente: El autor, 2022.
La Figura 28 permita visualizar el tipo de imagenes contenido en el dataset con su

respectiva etiqueta de clase.

Figura 28 — Muestra del dataset para clasificacion.
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Fuente: El autor, 2022.

El dataset fue dividido en dos subconjuntos, entrenamiento (Train) y

validacion (Test), con una proporcion de 80:20 para cada etiqueta de clase como mostrado

en la tabla 2.
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Tabla 2 — Numero de imagenes de Test y Train por subclase.

Médulos No. Imagenes Train Test
Celda 1,877 1,502 375
Celda-Multi 1,288 1,030 258
Agrietamiento 940 752 188
Diodo 1,499 1,199 300
Diodo-Multi 175 140 35
Punto caliente 249 199 50
Hot-Spot-Multi 246 197 49
Sin anomalia 10,000 8,000 2,000
Modulo fuera de linea 827 662 165
Sombreado 1,056 845 211
Suciedad 204 163 41
Vegetacion 1,639 1,311 328

Fuente: El autor, 2022.

Por ultimo las imagenes debieron ser normalizadas, dividiendo cada valor

de su representacién matricial por 255, y redimensionadas a 244x244 pixeles (Figura 29).

El cambio de dimensiones es necesario una vez que se pretende usar estructuras ResNet

con la técnica de transferencia de conocimiento.

Figura 29 — Imagenes normalizadas y redimensionadas
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Fuente: El autor, 2022.
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3.2 METODOLOGIA

3.2.1 Segmentacion de instancias

Para la identificacion individual de un mdédulo PV se implemento la técnica
de ML de segmentacion de instancias, haciendo uso del algoritmo Mask R-CNN. Para el
entrenamiento del algoritmo se usaron los scripts de codigo disponibles en el repositorio
GitHub de Matterport*, en donde se encuentra una implementacién de Mask R-CNN
desarrollada en Python3 usando bibliotecas como Keras y TensorFlow. Adicionalmente se
desarroll6 la metodologia propuesta por (CANU, 2021).

El modelo recibi6 como datos de entrada los conjuntos de datos
provenientes del preprocesamiento de imagenes de segmentacion como mostrado en la
Figura 30. En este punto se presentd una gran dificultad en realizar un entrenamiento
continuo, pues los tiempos de entrenamiento eran largos y el entorno de ejecucién alojado
de Colab tiene una limitacion de tiempo de vida de 12 horas continuas, siempre y cuando
el equipo este en linea.

Por esta razon se decidi6 ejecutar entrenamientos con una limitacion de 10
épocas por sesion con 10 sesiones en total. Una vez terminado este proceso se guardaban
los pesos para luego ser usados en la proxima ejecucion, sin embargo, los resultados de
precision no fueron almacenados para estos procesos. Al finalizar el entrenamiento, los
datos que almacenan los pesos de la red fueron almacenados en un archivo llamado
“‘modelo.h5”. Los archivos h5 son un tipo de archivo de datos en Formato de Datos
Jerarquicos (HDF) utilizado para almacenar grandes cantidades de datos numéricos,
graficos y de texto.

Una vez almacenadas las informaciones de aprendizaje, estas pueden ser

cargadas para poner a prueba el modelo en datos no conocidos por la red.

4 https://github.com/matterport/Mask_RCNN
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Figura 30 — Esquema del proceso de segmentacion de paneles.
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Fuente: El autor, 2022.

3.2.2 Clasificador de imagenes

Para la clasificacién de imagenes este trabajo propone el entrenamiento de
una CNN basada en la arquitectura ResNet, aplicando diferentes configuraciones y
evaluando su impacto en cuanto al desempefio del modelo al predecir las clases para el
conjunto de datos de entrenamiento.

Las arquitecturas evaluadas, ResNetl8, ResNet34 y ResNet50, fueron
importadas de la biblioteca PyTorch, y fueron modificadas sustituyendo la dltima capa del
modelo (la cual originalmente esta disefiada para clasificar 1000 clases) por una capa linear
FC y una SoftMax con 12 salidas, una para cada clase de nuestro conjunto de datos. El
esquema de la Figura 31 muestra la arquitectura de ResNet18 modificada.

La generalizacion del modelo se evalué en un conjunto de datos de
validacion, el cual es “invisible” al proceso de entrenamiento. Inicialmente se evalu6 el
impacto del aumento de las épocas de entrenamiento sobre la arquitectura mas pequefia
disponible, ResNet18, y posteriormente se compararon los resultados al aplicar la técnica

de Transfer Learning.
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Figura 31 — Arquitectura ResNet18 modificada.
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En la aplicacion del método de Transfer Learning, se siguieron tres
metodologias diferentes. La primera de ellas, TL1, consistia en cargar los pesos del modelo
pre entrenado sobre el database ImageNet®, congelar los valores de los pesos de la red y
permitir que la red entrenara solo la capa linear. El segundo método, TL2, llamado Fine
Tuning, consiste en permitir que, durante el entrenamiento, los pesos cargados sean
alterados por el Backpropagation, de esta forma, el entrenamiento adaptaria los pesos del
modelo para aprender a clasificar el conjunto de datos suministrado. El ultimo método se
puede entender como una mezcla de los dos métodos anteriormente descritos, en donde,
el modelo recibe los pesos pre entrenados, estos son “congelados”, se entrena la ultima
capa y posteriormente, después de un determinado niumero de épocas, se le permite al

modelo reajustar los pesos cargados en el resto de la red.

Posteriormente, una vez evaluado el desempefio de estas metodologias
usando ResNet18, se selecciond la que obtuvo mejor desempefio y se procedié a entrenar
arquitecturas mayores, como ResNet34 y ResNet50 (Figura 32). Por ultimo, se seleccion6
la arquitectura mas robusta y se alteraron los valores del LR para determinar si influenciaba

en el desempefio del modelo.

S https://www.image-net.org/
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Figura 32 —Procedimiento para seleccion del mejor modelo/Arquitectura.
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Fuente: El autor, 2022.

3.2.3 Identificar Fallas

Como procedimiento final, y aprovechando los resultado de los modelos
anteriormente descritos, se desarroll6 un algoritmo conjunto que permite segmentar y al
mismo tiempo identificar las fallas sobre cada instancia hallada en un video de inspeccion
de una granja fotovoltaica, asi, la tarea del modelo entrenado por Mask R-CNN es identificar
cada mdodulo en una frame del video de entrada, tal que, cada segmento identificado es
recortado y el grupo de médulos extraidos del frame conformaran un batch que sera la
entrada de datos del modelo de clasificacion, que a su vez retornara un vector con las
respectivas clasificaciones predichas para este conjunto de imagenes. La Figura 33 resume

el flujo de este proceso.
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Figura 33 — Esquema del proceso identificacion de fallas sobre un video.
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Fuente: El autor, 2022.

3.4 HERRAMIENTAS Y TECNOLOGIAS

Para obtener mejores resultados de entrenamiento se usé el ambiente de
programacién Google Colab en su version de paga Google Colab Pro, el cual permite
cambiar el entorno de ejecucion e implementar aceleracion por hardware, como GPU o

TPU, indispensables para mejorar el rendimiento al ejecutar operaciones en ML.

Los resultados, analisis y graficos fueron elaborados con el auxilio de planillas

electronicas y lenguaje de programacion Python.
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4 ANALISIS Y RESULTADOS

4.1 SEGMENTACION

Como descrito en el capitulo anterior, el algoritmo Mask R-CNN fue
entrenado tomando como entrada las carpetas Train y Test obtenidas en el
preprocesamiento de imagenes de segmentacion. Se ejecuto un proceso de entrenamiento
gue consto de un total de 100 épocas. La Figura 34 muestra como la métrica de perdida se

comporta con el aumento de las épocas.

Figura 34 — Perdidas del modelo.
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Fuente: El autor, 2022.

Como se puede apreciar, este modelo reduce el error rapidamente en las
primeras épocas de entrenamiento, tanto para el conjunto de entrenamiento como para el
de prueba, sin embargo, los mejores resultados para ambas métricas de perdida se
observan alrededor de la época 60, a partir de la cual ya no sé percibe un decaimiento en

el valor de perdida.
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Una evaluacion del modelo sobre un subconjunto del conjunto test que
contenia un total de 500 imagenes, mostro una media de la precision promedio (mMAP) de
hasta un 96% en la tarea de segmentacion de los modulos. La Figura 35 muestra los
primeros 100 valores de mAP obtenidas sobre este subconjunto. Como se puede notar,
solo en algunos pocos casos se presentaron fallas graves en la precision al segmentar los

maodulos.

Figura 35 — Precision del modelo sobre subconjunto de validacion.
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Fuente: El autor, 2022.

Las fallas en la segmentacion se pueden interpretar mejor al observar la
Figura 36, observe por ejemplo como en la imagen 1 solo existe un panel real que pudo ser
identificado en su totalidad con una alta precision (suponga 100%), sin embargo, en la
imagen de deteccion se presentaron 3 falsas detecciones, cuyo valor de precision es 0%
para cada uno, podriamos entonces calcular el mPA como 1 entre 4 y nos daria un
aproximado de 0.25. Esta métrica también arrojo una precision 97,9% media sobre el

conjunto Test.
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Figura 36 — Resultados comparativo de la segmentacion.

Real Prediccion
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Fuente: El autor, 2022.

Posteriormente, una vez que el entrenamiento ha finalizado y los pesos de
la red han sido guardados en formato .h5, se procedié a evaluar el modelo en algunas pocas
imagenes originales del dataset (de donde se obtuvo el Foreground), en concreto, las
provenientes de frames de tomas mas cercanas las cuales permiten una mejor visualizacion
de los resultados. Para evaluar la eficiencia del modelo sobre este conjunto de datos se
etiquetaron unas 40 imagenes y se calculé el mPA, arrojando un resultado de 99,7%. Los
resultados obtenidos se pueden evidenciar en la Figura 37.

Se evidencia asi una precision mayor en este ultimo conjunto, esto debido
quiza al hecho de que las imagenes no contienen fondos con objetos y escenas tan diversas
como las de dataset sintético. Es importante resaltar que este conjunto de validacion fue
bastante pequefio debido a la complejidad de la tarea de etiquetado, sin embargo, esta
prueba es interesante para tener una medida de como se comporta el mAP en ambientes

mas semejantes a los de operacion.
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Figura 37 — Resultados de la segmentacion de imagenes.
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Fuente: El autor, 2022.

Este método resulto muy eficaz para la segmentacién de imagenes y varias
informaciones pueden ser extraidas a partir los datos de salida del modelo. Para el contexto
de este trabajo dos funcionalidades fueron implementadas. La primera consiste en imprimir
un identificador para cada panel y un contador del total de paneles hallados por cada
imagen. La segunda funcionalidad consiste en la extraccién de paneles individuales, en

simples palabras, un recorte de imagen para cada panel individual.

4.2 CLASIFICACION

De acuerdo con la metodologia descrita en el capitulo anterior, fue
entrenado un clasificador con la arquitectura ResNet18 durante 50 épocas. La Figura 38

compara los resultados de perdida para el entrenamiento y test.
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Figura 38 — Perdidas del modelo ResNet18 para 50 épocas
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Fuente: El autor, 2022.

Se observa que, con el aumento de las épocas, el modelo reduce las fallas
en cuanto a la prediccién de las clases sobre el conjunto de datos de entrenamiento, y
alrededor de la época 40 ya no se logra percibir una reduccién significativa en la funcion de
costo. Sin embargo, en los datos de test la perdida se mantiene, por lo general, en un rango
entre 2y 1, lo que se traduce en una falla de clasificacion para la etiqueta real, esto es, se
asigna una probabilidad baja de pertenecer a la clase, entre 1% y 10%. Esto se deduce al
ejecutar una operacion inversa en la ecuacion (2). Los puntos fuera de este rango se
pueden interpretar como fallas graves en la prediccion, esto puede ocurrir, por ejemplo,
debido a que en el batch de test se presentaron moédulos pertenecientes a las clases con
baja representatividad en el conjunto de datos, los cuales son dificiles de clasificar, pues el
modelo no cuenta con suficientes datos para aprender a clasificar correctamente estas
clases.

En cuanto a la precisiéon, en la Figura 39 se observa como el modelo a
aprendido a clasificar de forma exitosa el conjunto de datos de entrenamiento, llegando a
una precision cercana al 100%. Ya sobre el conjunto de test, esto es, respecto a los nuevos
datos, se puede observar un aumento en la precision con el paso de las épocas, pero nunca

superando el 80%, indicando que el modelo aun podria mejorar. Como se puede observar



58

el aumento de la precision ocurre con un poco de “ruido”, esto quiza, generado nuevamente

por la aparicion de datos dificiles de clasificar.

Figura 39 — Precision del modelo ResNet18 para 50 épocas
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Fuente: El autor, 2022.

En cuanto a la comparacion del método anterior y los métodos definidos
para Transfer Learning TL1, TL2 y TL3 en la Figura 40 se puede observar un mayor
rendimiento en el método Fine-Tuning (TL2), convergiendo rapidamente en cuanto a las
métricas de precision (Figura 40 a) y pérdida (Figura 40 b) durante el entrenamiento, y
obteniendo mejores resultados cuando evaluado sobre el conjunto de test (Figura 40 cy d).
Aqui se puede notar una de las grandes ventajas del método Fine-Tuning, ya que, como se
puede notar, el modelo aprende rapidamente como ejecutar la tarea especifica de clasificar
las fallas al adaptar el conocimiento previo en unas cuantas épocas de entrenamiento.

Se nota también como los métodos TL1 y TL3 no logran mejorar en gran
medida el rendimiento del modelo, incluso consiguiendo peores métricas que el modelo que
aprende desde cero. Esto indica que, el aprendizaje previo no es capaz de ejecutar esta

nueva tarea, lo cual es esperado, ya que, el modelo importado para clasificar el dataset
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Imagenet clasifica una gran cantidad clases de elementos, pero no esta disefiado para la
tarea especifica que este trabajo aborda.

Cabe resaltar que, como TL3 es una combinacién de TL1 y TL2, lo mas
probable es que, con un mayor nimero las épocas, TL3 consiga igualar las métricas de TL2
unavez que, a partir de determinada época, se le da la libertad de adaptar el conocimiento.
Esto se puede notar en las métricas de precision y perdida para entrenamiento (Figura 40
ay c) pues, a partir de la época 10, época en la cual el modelo se encuentra libre para
ajustar los pesos de la red, las métricas de TL3 comienzan a tornarse mejores que las de
TL1.

Figura 40— Comparacion sin y con Transfer Learning para ResNet18
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Fuente: El autor, 2022.

Una vez determinado que el método Fine-Tuning tiene mejor desempefio,
se procedi6 a comparar las arquitecturas ResNetl8, ResNet34 y ResNet50 con este
método, fijando un maximo de 20 épocas de entrenamiento. La Figura 41 muestra los

resultados de precision y perdida sobre los conjuntos de entrenamiento y test.
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Es posible observar que, en cuanto al entrenamiento, ResNet 34 y 50 tienen
mejor desempefo en la precision y perdida (Figura 41 a y c) que ResNet 18. Esto puede
estar relacionado a la robustez de los modelos, pues, al poseer mas capas, son capaces
de aprender mas y mejor las diferentes caracteristicas que seran de utilidad para realizar

una correcta clasificacion.

Figura 41 — Comparacion de arquitecturas ResNet.
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Fuente: El autor, 2022.

En la Figura 41(d) se puede observar que conforme avanzan las épocas de
entrenamiento las diferentes arquitecturas logran un mejor desempefio en cuanto a la
métrica de perdidas, sin embargo, esta métrica alcanza un minimo y se puede percibir una
tendencia creciente a partir de la época 10, lo que se puede interpretar como el inicio del
overfitting. Es por esto que, se decide usar la estrategia de parada temprana y de esta forma
seguir entrenando solo hasta la época 20, época para la cual la mayoria de las métricas

consiguen su mejor desempefio.
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Por ultimo, debido a que ResNet50 presenta mejor desempefio en la mayoria de las
meétricas (incluyendo Figura 41b), se procedié a usar esta arquitectura para entrenar el
modelo realizando modificaciones en el Learning Rate. Los resultados de las diferentes

arquitecturas y métodos implementados se resumen en la tabla 3.

Tabla 3 — Resumen de desempeiio de las arquitecturas ResNet.

Arquitectura Epochs L. Rate Método Acc Loss Test_Acc Test_Loss
ResNet18 20 0.01 SinTL  0.89097 0.34582  0.56343 1.66375
50 0.01 SinTL  0.99787 0.01951 0.7802 1.04024
20 0.01 TL1 0.65341 1.09416  0.62986 1.17908
20 0.01 TL2 0.99662 0.02604  0.81223 0.82166
20 0.01 TL 3 0.70873 0.93292  0.57525 1.29015
ResNet34 20 0.01 TL2 0.99713 0.01259  0.81215 0.90779
ResNet50 20 0.01 TL2 0.99887 0.00791  0.81407 0.89313
20 0.10 TL2 0.9771 0.06817  0.44313 3.74978
20 0.05 TL2 0.99625 0.01355  0.76418 1.13599

Fuente: El autor, 2022.

Como se puede observar, el modelo con mayor desempefio es ResNet50
para el método Fine-Tuning con LR de 0.01, consiguiendo una precision de hasta 81,4% en
el conjunto de datos de prueba. Este resultado es mejor que el obtenido por (LE et al.,
2021), en el que se evalua este mismo conjunto de datos con el mismo modelo, pero a la
vez inferior a un modelo mas robusto presentado en el mismo trabajo, en donde se propuso
un modelo ensamblado donde se obtuvo hasta un 85,9% de precision.

Aunque la biblioteca PyTorch contiene 2 estructuras mas, ResNetl01 y
ResNet 152, no sé procedio a entrenarlas debido a que los costos computacionales son
mayores y no se percibieron cambios significativos en las métricas obtenidas por los
modelos entrenados a medida que la arquitectura iba incrementando en cuanto al nUmero
de capas.

Por ultimo, con el objetivo de evaluar el modelo obtenido por Resnet50 la
Figura 43 presentar la matriz de confusion. En la diagonal los valores corresponden a las
clasificaciones hechas de forma correcta para cada clase (TP), por otro lado, los valores
fuera de la diagonal representan las clasificaciones fallidas (TN, FP, FN), sin embargo, este
grafico no resulta ser tan util debido al desequilibrio en el dataset, pues, como se puede
notar, la precision de la clases “NoAnomaly” asume el valor maximo y la escala que permite

comparar los valores de precision pierde relevancia. Aunque sé puede notar que algunos
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de los mayores valores se observan sobre algunas de las clases con mayor

representatividad en el dataset.

Figura 43 — Matriz de confusion ResNet50.
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Fuente: El autor, 2022.

Otras informaciones que si podrian ser Utiles para analizar el desempefio
del modelo y derivan del calculo de la matriz de confusion, como explicado en la seccion

2.3.2.9, son mostrados en la Tabla 4.

Tabla 4 — Resumen de desempeiio de la arquitectura ResNet50.
Precision Exhaustividad fl-score Soporte

Diodo 0.93 0.94 0.93 297
Diodo-Multi 0.69 0.89 0.77 27
Celda 0.65 0.67 0.66 367
Agrietamiento 0.68 0.7 0.69 183
Suciedad 0.1 0.24 0.14 17
Vegetacion 0.7 0.64 0.67 358
Hot-Spot-Multi 0.5 0.56 0.53 45
Médulo fuera de linea 0.61 0.82 0.7 124
Punto caliente 0.56 0.68 0.62 41
Celda-Multi 0.47 0.53 0.5 230
Sombreado 0.65 0.77 0.7 180
Sin anomalia 0.97 0.91 0.94 2135

Fuente: El autor, 2022.



63

Como se puede observar, nuevamente, las mejores métricas se presentan
en la mayoria de las clases con mayor representacion dentro del conjunto (mayor soporte),
como por ejemplo las clases sin anomalia, los fuera de linea y los de falla relacionada con
el Diodo. Por tanto, aqui es posible notar como el desequilibrio entre clases afecta el
rendimiento del modelo para una correcta clasificacion de los diferentes tipos de fallas.

4.3 IDENTIFICAR FALLAS

De acuerdo con la metodologia planteada, se realiz6 la implementacion de
los modelos previamente entrenados de segmentacion y clasificacion en un anico script de
Python, tal que, fuera posible hacer la identificacion de cada panel y a su vez fuese posible
agregar una descripcion del estado del mismo. Este resultado también se consiguio
implementar en un video disponible en Youtube®, en donde la clasificacion era ejecutada
por el modelo ResNet50 para los diferentes paneles hallados por el modelo Mask en cada
frame.

La Figura 44 muestra dos frames consecutivos, frame ny frame n+1. Como
se puede notar, las etiquetas asignadas al estado de cada panel hallados en el frame n
(parte superior izquierda) parecen etiquetar de forma adecuada al estado real de estos. En
algunos casos se notd una variacién en la clasificacion para frames consecutivos, por
ejemplo, en la Figura 44 para el panel 7 en el frame n, se presenta su estado como sin
anomalia, sin embargo, en el frame n+1 el mismo panel, identificado como panel 5, presenta
anomalia de Diodo. Una hipotesis que podria explicar este resultado puede ser planteada
en torno a que la clasificacion es hecha con mayor precisiéon segun el angulo al que este
respecto a la cAmara y la variacién del mismo puede generar estas incongruencias con el
paso de los frames.

Como observado, una mejora a implementar a la metodologia usada hasta
el momento, es la necesidad de una “memoria” que le permita al sistema hacer un
seguimiento o tracking a un panel ya identificado, esto es, mantener un Unico identificador

unico para cada panel para los diferentes frames de un video.

6 https://youtu.be/l0s7TQRgeEhc
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Figura 44 — Ejemplo de identificacion de fallas.

frame n+1

Fuente: El autor, 2022.

Es importante resaltar que uno de los grandes desafios al implementar una
técnica como la presentada en este trabajo es la presencia de un desequilibrio en las
muestras para cada clase en el dataset. También es importante que las imagenes sean
tomadas bajo unos parametros estandar a fin de garantizar unos buenos resultados.



65

5 CONSIDERACIONES FINALES

Se ha de resaltar que, para el desarrollo de este trabajo, se us6 una
metodologia para crear un dataset sintético, ideal para cuando se trabaja a partir de una
cantidad limitada de datos. Esto es de suma importancia, pues, comunmente, es dificil
disponer de bases de datos suficientemente grandes para entrenar modelos de DL para
tareas especificas, en este contexto, este dataset puede ser de utilidad para investigadores
que desarrollen trabajos relacionados y que tengan como objetivo la identificacion de
maédulos PV en imagenes obtenidas por alRT.

Con el objetivo de segmentar los médulos PV en una imagen, se entrend
el modelo Mask R-CNN alcanzando precisiones superiores al 95%, demostrando asi, la
eficacia de esta técnica y la capacidad de estas herramientas de IA para resolver tareas de
deteccion de objetos.

Una vez que el objetivo final de este trabajo consistia en detectar las fallas
en los modulos PV, se entrend un clasificador usando la estructura ResNet, probando
diferentes configuraciones, con el fin de clasificar un determinado modulo PV y
consiguiéndose resultados de precision superiores al 81%, esto a pesar del desequilibrio
en los datos de entrada para cada clase de anomalia.

También se logré6 implementar conjuntamente las técnicas de
segmentacion y clasificacion, y se mostrd que, a pesar de algunos errores observados en
la clasificacion de fallas, es posible integrarlas con el objetivo de usarse como herramienta
en la inspeccion de fallas de los modulos PV en granjas solares. La metodologia seguida
en este trabajo se puede adaptar para aplicarse en otras tareas de inspeccién como el
control de la contaminacién de aguas superficiales (LEGA; NAPOLI, 2010), delaminaciones
subsuperficiales en cubiertas de puentes de hormigén (OMAR; NEHDI, 2017) y deteccién
anomalias térmicas en edificios(ORTIZ-SANZ et al., 2019), entre otros.

Como trabajo futuro se desea crear conjuntos de datos de anomalias, bajo
unas mismas normas técnicas, con el objetivo de validar la precision del modelo
desarrollado en este trabajo para la deteccion de anomalias. También es de gran interés
implementar una funcién de Tracking, tal que, el sistema identifique como Unico cada panel
hallado en la secuencia de frames de un video, asi, evitar mas de una identificacion y
clasificacion para cada panel. De igual forma se espera limitar la deteccion y clasificacion a

una pequeiia region central para evitar la multiplicidad en la clasificacion a medida que el
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angulo entre la camara y el panel varia con el pasar de los frames de video. Adicionalmente,
se desea desarrollar una interfaz de usuario que ofrezca un informe de las anomalias
encontradas, brindado informacion clara y puntual al personal técnico de mantenimiento.
Por ultimo, se desea probar otros algoritmos para la segmentacion de instancias, como
Detectron2, un modelo mejorado de Mask R-CNN desarrollado por Facebook, o YOLO
(MOHAMED et al., 2021), y otros métodos para la clasificacion como Meta Pseudo Labels
(PHAM et al., 2020).
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