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Resumen

La energia solar fotovoltaica es una herramienta que esta encontrando su lugar en el
mercado, pero aun es necesario mejorar las técnicas de monitoreo para lograr un salto

definitivo a ser una alternativa comercialmente atractiva para los inversionistas.

El objetivo de esta investigacion es desarrollar un algoritmo de monitoreo de pane-
les solares basado en andlisis de imédgenes, capaz de evaluar el rendimiento de multiples
moédulos en operacion simultineamente basandose en una imagen RGB capturada en
el espectro visible . El modelo disefiado debe ser simple, eficaz y capaz de aplicarse en

multiples condiciones.

Para lograr este objetivo, se desarrollan dos enfoques principales, uno basado en
arquitectura de redes neuronales artificiales, capaz de procesar caracteristicas extraidas
manualmente de las imdgenes y usar la informacion para predecir el rendimiento de
los médulos fotovoltaicos como un valor de cardcter continuo. El algoritmo desarrolla-
do muestra resultados prometedores para ensuciamiento de acumulacién natural, con
un 12 de 0,96 y un error cuadratico medio de 4,87 - 1075 para el conjunto de valida-
cién, pero no es efectivo para sombreamiento parcial ni ensuciamiento de acumulacion

artificial.

El segundo enfoque se basa en arquitectura de redes neuronales convoluciones, ca-
paz de identificar, segmentar y analizar cada mddulo fotovoltaico presente en una ima-
gen y evaluar el rendimiento individualmente, como un valor categérico. Este nuevo
enfoque es capaz de pronosticar correctamente el desempeiio de médulos sujetos a en-
suciamiento natural, artificial y sombreamiento parcial, alcanzando una precisién de un
73 % sobre 8 categorias, y concentrando la mayor parte del error en categorias aledafias,

logrando asi una herramienta sélida para el diagnéstico de médulos fotovoltaicos.



Abstract

Photovoltaic solar power is a technology that is finding its place in global markets,
but it is still necessary to improve monitoring approaches to achieve a definitive leap to

being a commercially attractive alternative for investors.

The goal of this research is to develop an algorithm for monitoring solar panels
based on image analysis, capable of evaluating the performance of multiple modules in
operation simultaneously. The designed model must be simple, effective and capable

of being applied in multiple conditions.

To achieve this goal, two main approaches are developed, one based on artificial
neural network architecture, capable of processing characteristics extracted manually
from the images and using the information to predict the performance of photovoltaic
modules as a continuous value. The developed algorithm shows promising results for
natural soiling, with an R? of 0,96 and a mean square error of 4,87 - 10~ for the test

set, but it is not effective for partial shading or artificial soiling.

The second approach is based on convolutional neural network architecture, capa-
ble of identifying, segmenting and analyzing each photovoltaic module present in an
image and evaluating the performance individually, as a categorical value. This new
approach is capable of correctly predicting performance of modules subject to natural
and artificial soiling and partial shading, scoring an accuracy of 73 % over 8 categories,
and concentrating most of the error in neighboring categories, thus achieving a solid

tool for PV module diagnostics.
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Capitulo 1

Introduccion

Las plantas de energia solar fotovoltaica han alcanzado un destacado lugar en el
mercado energético debido a sus bajos costos de operacion, bajo impacto ambiental
y politicas de fomento desarrolladas por algunos gobiernos [1]. En Chile, la potencia
instalada a junio del 2020 alcanza una capacidad de 3,05 [GW] [2] y se espera que ese
nimero siga creciendo en el futuro, proyectando hasta 20 [GW] al afio 2050 [3]. Los
fabricantes aseguran que un médulo fotovoltaico tiene una vida util entre 25 y 30 afios
[4], lo que puede ser reducido debido a las condiciones de transporte, de instalacion
y de operacion. Los mddulos fotovoltaicos pueden ser afectados por diversos modos
de falla [5], ya sean debido a factores ambientales, fendémenos eléctricos y mecanicos.
Un modulo en falla traerd consigo una baja de la produccion de energia, disminucion
de la vida util y riegos inminentes para otros componentes de la planta fotovoltaica.
Para maximizar la generacion eléctrica de sistemas fotovoltaicos y la vida util de sus
componentes es necesario desarrollar estrategias de operaciéon y mantenimiento que
sean capaces de detectar de manera temprana y responder de forma adecuada ante el

deterioro de las condiciones de operacion.

Existen varias técnicas de inspeccion para detectar fallas en instalaciones fotovol-
taicas, partiendo desde las mas convencionales que involucran mediciones de curvas
[-V para detectar anomalias a nivel de strings o de mddulos [6], modelos digitales del
sistema llamados “Digital Twin” [7] que simulan la operacién en condiciones ideales y
entregan un punto de comparacion de rendimiento, hasta plataformas de monitoreo en
linea que recogen y analizan datos de operacidn en tiempo real para identificar cambios
en la condicién de operacion que puedan ser producto de una falla [8]. Sin embargo, la

operacion y el mantenimiento de plantas fotovoltaicas ha resultado una tarea compleja



debido a que estos sistemas se componen de cientos de miles de mddulos dispuestos
en grandes superficies. Para evaluar el rendimiento en tiempo real de la instalacion y
gestionar el mantenimiento con precision es necesario conocer la condicion de opera-
cion detallada de cada activo y es en este punto donde las técnicas antes mencionadas
presentan algunos inconvenientes. Las mediciones de curvas I-V parecen ser una he-
rramienta util una vez que se tiene identificada una zona acotada con problemas. Su
aplicacién masiva es costosa debido a la gran cantidad de mddulos, la necesidad de
desconexion de cada médulo y el personal capacitado dedicado a esta labor. Sistemas
como el “Digital Twin” entregan un punto de comparacion y pueden detectar una dis-
minucién de produccién de energia, pero no son capaces de identificar la causa ni la
ubicacion del problema. Las plataformas de monitoreo en linea dependen exclusiva-
mente de la informacién que reciben, por lo que, si no se capta informacién detallada
(a nivel de string, combiner box, y de cada médulo), no es posible distinguir entre dis-
tintos modos de fallas y en la ubicacién de estas mismas. Un sistema de monitoreo
ideal deberia ser capaz de recorrer un sistema con rapidez, entregar un gran nivel de
detalle en cuanto a modos de falla y ubicacion de los fendmenos y estimar cual es la
pérdida de produccion de energia [9]. Conociendo esta informacion, es posible orientar
las acciones mantenimiento y optimizar la vida util y el rendimiento econdémico de la

planta

Este escenario ha llevado a la busqueda de nuevas tecnologias métodos de mo-
nitoreo de plantas solares fotovoltaicas, enfocandose principalmente en alternativas
econdmicas, de facil implementacién y sean capaces de aplicarse efectivamente en

grandes instalaciones.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo principal

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar una plataforma de andlisis de
imagenes capaz de evaluar el rendimiento de médulos fotovoltaicos en operacion suje-

tos a ensuciamiento y sombreamiento.



1.1.2. Objetivo secundarios

m Analizar el estado del arte relevante en cuanto a té€cnicas de medicion del ensucia-

miento y monitoreo de médulos fotovoltaicos por medio de andlisis de imédgenes.

= Crear una base de datos de imagenes de médulos fotovoltaicos etiquetados con

variables ambientales y eléctricas.

= Desarrollar un modelo estadistico que relacione caracteristicas extraidas de la

imagen de un médulo y el rendimiento instantaneo.

= Desarrollar un algoritmo basado en redes neuronales convolucionales cumplien-

do con las siguientes etapas:

e Construir un modelo capaz de identificar y segmentar modulos fotovoltaicos

en distintos pasajes.

e Automatizar la correccion de perspectiva y dimensionamiento de los médu-

los segmentados.

e Disefiar una red neuronal convolucional que tome como entrada la imagen

de un moédulo y estime el rendimiento instantaneo.



Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se realiza una revision de los aspectos generales relacionados a la
medicion y caracterizacion del ensuciamiento y su efecto sobre los médulos fotovol-
taicos, y a su vez, se dan a conocer las principales aplicaciones en cuanto deteccion de

fallas mediante anélisis de imdgenes en paneles solares.

2.1. Técnicas de medicion de Soiling

Actualmente, el soiling se caracteriza por las alteraciones fisicas a las condiciones
de operacion de la planta. Si bien el efecto siempre serd el mismo, disminucion de la

generacion de energia, es posible cuantificarlo gracias a otros fendmenos.

Enfoques descritos en [10] [11] cuantifican el ensuciamiento mediante la variacién
de la masa de un médulo. Cuando se depositan las particulas de polvo sobre la superficie
del panel, equipos con un alto grado de precision son capaces de captar la masa de
muestras recogidas de la superficie de los modulos. Esta técnica resulta bastante util
para cuantificar la tasa de acumulacién de ensuciamiento, pero ya que medir la masa
del soiling no revela la distribucion de las particulas de polvo y las propiedades de estas

mismas, no es posible obtener una correlacion directa entre masa y pérdida de potencia.

Otras técnicas se descritas en [12] [13] se basan el impacto que tiene el ensucia-
miento sobre la transmisividad de la cara superior del médulo. Un haz de luz que cruza
una superficie sucia sufrird de una mayor dispersion y absorcidn, lo que se traducira en

una menor intensidad en el punto de medicion. Usando herramientas como piranéme-



tros ubicados bajo cubiertas limpias y expuestas a ensuciamiento, es posible estimar
cuanta radiacion deja de recibir el mddulo. Sin embargo, esta técnica depende fuer-
temente de la naturaleza del soiling. Un haz de luz proyectado sobre un piranémetro
podra medir con precision sobre una pequeiia superficie, y la medicion serd escalable

solo si el patrén de ensuciamiento es uniforme sobre todo el médulo.

Aplicaciones mas practicas [14] [15] miden el impacto del soiling en las variables
de operacion eléctricas de la planta. Particularmente, la corriente de cortocircuito re-
sulta un excelente indicador, ya que las variaciones de voltaje son minimas frente a
la disminucién de irradiancia. Sin embargo, la corriente de cortocircuito es sensible a
la temperatura de operacion del médulo, por lo que, si no se corrige, las mediciones

pueden arrojar resultados irregulares.

Todos los enfoques mencionados anteriormente sufren la desventaja de ser medi-
ciones referenciales, donde el fendmeno del soiling se estudia sobre un area de control
determinada, y los resultados se extrapolan al resto de la instalacion. Los patrones de
ensuciamiento no son necesariamente homogéneos a lo largo de toda la instalacion y es-
calar la medicién para abarcar una mayor cantidad de equipos resulta econOmicamente

COStoso.

2.2. Analisis de imagenes

En visién computacional, el pixel es la unidad fundamental indivisible que compone
una imagen. Cada imagen puede ser representada como una matriz de dimensiones
MaxN, donde M es el nimero de pixeles de ancho y N de largo. Dependiendo de la
intensidad del color representado, cada pixel toma un valor distinto. Generalmente, las
imagenes son procesadas en formato de 8 bits, lo que quiere decir que un pixel puede
tomar un valor entre 0 y 256, y dependiendo del espacio de color analizado, pueden
existir hasta 3 matrices de pixeles que compongan una imagen (ilustracién 2.1 [16]).

Al procesar las imdgenes como objetos matriciales, es posible aplicar operaciones
matematicas par encontrar patrones que ayuden a describir la imagen. Técnicas clésicas
de andlisis de imagenes usan estadistica para procesar la informacion.

Recientemente el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) ha permitido un
andlisis mas profundo de imagenes, logrando grandes avances en el campo de vision

computacional (ilustracion 2.2 [17] ).
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2.3. Monitoreo con analisis de imagenes

La visiéon computacional aplicada a instalaciones fotovoltaicas es un campo actual-
mente en investigacion. Con ayuda de cdmaras digitales y estaciones de monitoreo am-
biental, recursos disponibles en la gran mayoria de plantas solares en operacion, seria
posible construir una herramienta de mantenimiento basado en condicién que permita
monitorear una gran cantidad de equipos sin incurrir en mayores gastos econdomicos.
Acoplando la cdmara a una unidad de vuelo no tripulada, el radio de alcance del moni-

toreo aumentaria dramaticamente.

La figura 2.3, obtenida desde el laboratorio representa la descomposicion espectral
en 2 celdas distintas, una sana y otra sucia. Si bien a simple vista es posible distinguir
cual es el sucio, es necesario explicar mateméaticamente las diferencias entre ambas
celdas. Los graficos de la columna derecha representan el histograma de frecuencias

de intensidad de pixeles en descomposicion en canales RGB de ambas imdgenes. El



andlisis de imdgenes en paneles busca relacionar la diferencia entre ambos graficos con

diversos modos de falla.
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Figura 2.3: Descomposicidn espectral de (a) panel limpio y (c) sucio

La investigacion reciente usando estas técnicas se puede resumir en la figura 2.4
. Cada recuadro representa un nivel dentro del analisis de imagenes y la informacion
que se obtiene del algoritmo. Es importante destacar que no todos los modos de falla
conocidos son visibles en todos los espectros. En la actualidad, se investigan 3 tipos de

imégenes: Espectro Visible [18], Espectro Infrarrojo [19] y Electroluminiscencia [20].

Usando imagenes captadas mediante termografia infrarroja, [21] usa técnicas de
procesamiento estadisticas para detectar automdticamente puntos calientes dentro de

un modulo en operacion. Aplicando deteccion de bordes acoplados a histogramas de
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Figura 2.4: Estado del arte en andlisis de imédgenes

temperatura, es posible encontrar la formacién de hotspots con una gran precision.
Sin embargo, el diagnostico emitido por la herramienta es de cardcter binario, solo

discriminando entre celdas sanas y defectuosas.

Dentro del mismo enfoque de termografia, [22] extrae caracteristicas como contras-
te, energia y entropia, para luego construir un clasificador bayesiano que calcula una
probabilidad explicita para cada estado (sano y defectuoso). Al igual que en el caso
anterior, la clasificacién es binaria y no entrega informacion acerca de las pérdidas de

produccion de energia que experimenta el mddulo.

En andlisis en espectro visible, [23] usa histogramas de frecuencia de pixeles en
canales RGB para localizar y determinar el nivel de ensuciamiento en paneles, ya sea
puntual o distribuido sobre la superficie del médulo. Si bien el algoritmo muestra resul-
tados prometedores a la hora de encontrar ensuciamiento, no hay una evaluacion sobre

la pérdida de produccion de energia.

Finalmente, [14] extrae caracteristicas como contraste, entropia y energia, y pro-
bando diferentes tipos de clasificadores como redes neuronales artificiales, maquinas
de soporte vertical y otros, las procesa para obtener una clasificacién acerca del nivel
de ensuciamiento del panel. Al igual que en el caso anterior, las etiquetas estan asocia-

das a una métrica visual y no a la pérdida de produccion de energia



El segundo recuadro involucra la clasificacion, es decir, después de decidir si un
modulo efectivamente es defectuoso, es capaz de clasificar la falla que se estd experi-
mentando. El uso de redes neuronales ha permitido distinguir distintos modos de falla
dentro de una imagen, siempre y cuando se tenga informacion al respecto en la eta-
pa de entrenamiento. El trabajo presentado en [24] aplica técnicas de Machine Lear-
ning y analiza imagenes de electroluminiscencia. Por medio de TensorFlow [25], se
extraen caracteristicas de cinco tipos de degradaciones diferentes en celdas solares con
redes neuronales (CNN) y maquinas de soporte vertical (SVM). La validacién cruzada
arrojo que ambos clasificadores tenian una precision sobre el 98 %. Usando el método
de andlisis de componentes principales, se filtraron las caracteristicas mas dominantes
del conjunto obtenido. Con esta informacion se construyé un algoritmo no supervisa-
do capaz de clasificar entre celdas degradadas y no degradadas, mostrando resultados

prometedores.

El dltimo nivel es un enfoque regresivo, que consiste en estimar el impacto del
modo de falla identificado en la produccion de energia. Para lograr un diagndstico de
este tipo, se requieren grandes bases de datos de imédgenes etiquetadas con sus respec-
tivos modos de falla, datos de generacion y condiciones ambientales, por lo que hay
pocos investigadores que han incursionado en esta etapa. El avance mads significativo
es la herramienta Deep Solar Eye [26], capaz de evaluar el impacto de diferentes tipos
de soiling sobre los mddulos, identificando el tipo de suciedad, la ubicacién sobre el
modulo, la pérdida estimada de produccién de energia y una recomendacion en accio-
nes de mantenimiento correctivo. Dado que la segmentacion de médulos es de cardcter
manual, el algoritmo se ve en desventaja a la hora de analizar multiples médulos dentro

de una misma imagen, lo que limita su aplicacién en grandes instalaciones.



Capitulo 3

Montaje Experimental

3.1. Laboratorio de fallas

En esta seccidn se describird la configuracion experimental del laboratorio de fallas
(1lustracion 3.1), los modulos a analizar, el monitoreo de variables relevantes y la cap-
tura de imagenes. El montaje, la seleccion y la configuracion de los equipos utilizados

se puede ver con mds detalle en Zelada [27].

3.1.1. Modulos a analizar

El laboratorio se compone de 8 modulos representados en la ilustracion 3.2, con
potencia nominal de 315[1¥]. Las marcas y tecnologias se pueden apreciar en la tabla
3.1, junto con la condicién en la que operan en el laboratorio.

Todos los modulos a analizar se instalan sobre la estructura de soporte representada

Moédulo | Marca Caodigo Estado

Panel 1 | SunEdison FMB15060100737 | Quebrado y sucio artificial
Panel 2 | SunEdison FMB15050801435 | Sucio natural

Panel 3 | SunEdison FMB15060402341 | Limpio

Panel 4 | SunEdison FMB15060901529 | Quebrado y limpio

Panel 5 | SunEdison 33641 33222200008 | Limpio

Panel 6 | SunEdison FMB15032101652 | Sucio artificial

Panel 7 | ASTROENERGY | 33679 33232203139 | Limpio

Panel 8 | ASTROENERGY | 33800 33242202007 | Sucio natural

Tabla 3.1: Paneles instalados con sus respectivos estados de operacion.
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Figura 3.2: Mddulos instalados en el laboratorio con sus respectivas tecnologias.
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Figura 3.3: Estructura de soporte del médulo.

en la figura 3.3 . El dngulo de inclinacién cenital de los médulos se ajusta al valor
6ptimo de acuerdo con la ubicacion del laboratorio (33°). Para asegurar la repetibilidad
del experimento, tanto la posicién como el dngulo de inclinacién de las estructuras se

mantendran fijos.

La configuracion de operacion de los modulos, explicada en la tabla 3.1, consta
de variados médulos patrones que representan la generacion 6ptima. Estos médulos se
limpian diariamente para evitar la acumulacion de soiling y se realizan mediciones de
curva [-V semanalmente para asegurar la salud del panel. Los otros mddulos del labo-

ratorio experimentan ensuciamiento y modos de falla visible en el espectro infrarrojo.

Para lograr patrones de ensuciamiento similares a los que ocurren en instalaciones
fotovoltaicas operacionales en el laboratorio, los médulos expuestos a acumulacién de
soiling forma natural no son limpiados pero si son evaluados semanalmente con curvas
IV para asegurar que no estan experimentando otros modos de falla . Por la misma
razon, en caso de lluvia los médulos se cubrirdn con una plancha protectora para evitar

una limpieza accidental.

3.1.2. Monitoreo de variables eléctricas

Cada moddulo cuenta con una conexion eléctrica individual, de tal forma que las

diferentes condiciones de operacion de cada mddulo no interfieran entre si. Por este
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Figura 3.4: Esquema de medicion de variables eléctricas.

motivo, el monitoreo de variables eléctricas se realiza a nivel individual, segtn el arre-
glo ilustrado en la figura 3.4.

El voltaje del médulo se mide mediante un divisor de tensién, mientras que la co-
rriente se mide con una resistencia Shunt. Los sensores se instalan entre el panel y el

microinversor. Ambas mediciones se transmiten a un datalogger modelo cr1000.

3.1.3. Monitoreo de variables ambientales

Paralelamente a la medicion de variables eléctricas, una estacion meteoroldgica
(ilustracion 3.5) monitorea las condiciones ambientales en que operan los médulos fo-

tovoltaicos.

La medicién de la radiacién se da por en 2 configuraciones distintas. Midiendo ra-
diacion global horizontal se encuentran 2 pirandmetros, el propio de la estacién, modelo
RSR2, y uno modelo CMP10 que contrasta y valida las mediciones. Para la radiacion
en el plano de inclinacién de los médulos, un segundo piranémetro CMP10 se ubica en

el mismo dngulo de inclinacion que las estructuras.

Un sensor de variables medioambientales modelo 083E se encarga de medir tem-
peratura ambiente y humedad relativa del aire, mientras que un anemémetro mide la

velocidad del viento.
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Figura 3.5: Estacion meteoroldgica.

Al igual que en el caso de las variables eléctricas, los sensores envian la sefial a un
datalogger modelo CR1000

3.1.4. Almacenamiento de datos

El registro de datos del monitoreo de variables eléctricas y ambientales se hace
en dataloggers modelo CR1000. Estos equipos estdn programados para registrar las
mediciones que reciben de los sensores minuto a minuto, simultineamente. Para su
posterior uso, se genera un archivo de extension csv, con todas las variables registradas
para cada minuto de medicién. Con los valores de intensidad de corriente y voltaje
se obtiene la potencia que estd generando el panel, valor que se calcula junto con las

mediciones registradas.

3.1.5. Captura de imagenes

La captura de imagenes se realiza con una camara programable, marca BOSCH,

modelo MIC9000i. El equipo es una camara de caracter estacionario, capaz de regis-
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trar imdgenes tanto en el espectro visible como en el infrarrojo, con la posibilidad de
variar el angulo cenital y azimutal. Se desarrolla un programa que automatiza la cap-
tura de imagenes; cada panel serd enfocado y fotografiado individualmente en un ciclo
de 10 minutos. Las imdgenes resultantes se guardan en un computador con la etiqueta
(ID)(AAAA)(MM)(DD)(HH)(MM) para su posterior andlisis.

3.2. Creacion del conjunto de datos

En esta seccion se discutiran los procedimientos de filtrado y seleccion aplicados a
los datos obtenidos en el laboratorio de fallas para su anélisis en capitulos posteriores.
Para este andlisis, solo se considerardn los paneles 7 y 8 de la ilustracion 3.2, los cuales

de ahora en adelante se llamarédn panel de referencia y panel sucio respectivamente.

3.2.1. Filtrado de mediciones anomalas

El filtrado de datos se hard respecto del panel de referencia. Este médulo represen-
ta la operacién Optima y su comportamiento establecerd la comparacién con el panel
sucio. Por lo tanto, es necesario eliminar cualquier medicion anémala que pueda llevar
a una comparacion erronea respecto de la condicion de otros mddulos. En la ilustra-
cion 3.6(a) se representa la produccion de energia en funcién de la irradiancia recibida.
Dado que hay una existe una relacion lineal entre radiacion que recibe un modulo y
la potencia que produce, es posible identificar mediciones anomalas cuando se alejan
del comportamiento esperado. Se descartan todas las mediciones que representen una
produccién andémala de energia o posibles sombreamientos transitorios. Solo los datos
restantes seran validos para contrastar el desempeno de los otros médulos. El méto-
do usado para descartar los datos andmalos consiste en aplicar una regresion lineal al
conjunto, y eliminar los puntos mas lejanos a la recta, en un margen de 25 % para con-
siderar la variabilidad producto de la radiacion reflejada y la temperatura de operacion
del moédulo. Luego, con los puntos restantes, se aplica una nueva regresion lineal, y
volviendo al conjunto inicial de datos, se eliminan los puntos que se alejan a la recta
con el mismo criterio. El proceso se repite hasta que la pendiente de la regresion lineal

ya no varie, dando como resultado el grafico 3.6(b).
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Figura 3.6: Generacion del médulo de referencia verus radiacion el plano recibida para
(a) datos brutos y (b) filtrados.

3.2.2. Filtrado y procesamiento de imagenes

Una imagen serd considerada para analisis solo si cuenta con una medicion valida de
irradiacion y potencia en el mddulo de referencia. Si en la seccion anterior se descarto
alguna medicién de potencia, cualquier imagen capturada en ese instante se descartara

también.

Las imagenes son revisadas manualmente para eliminar cualquier oclusion de los
mobdulos en caso de que el equipo de mantenimiento se encuentre realizando sus labo-
res. Con el conjunto de imagenes definitivo, se ejecuta una correccion de perspectiva
para cada escena, que aisla y resalta la region de interés del resto de la imagen (ilustra-
cién 3.7).

Durante la transformacion, se busca que las imagenes queden con una resolucién
similar a la de los mddulos originales para minimizar la pérdida de informacién. Cual-
quier redimensionamiento posterior solo serd para disminuir el tamafio de la imagen en

caso de ser necesario.

3.2.3. Validacion del ensuciamiento natural

Con los datos recogidos, es posible construir la métrica llamada Performance Ratio

(PR), mediante la ecuacioén: 3.1:

Potencia Generada
__ Radiacién en el plano
PR = Potencia Nominal (3 . 1)
1000

Esta métrica relaciona la generacion del médulo y la radiacion recibida frente a las
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Figura 3.7: Panel sucio original (a) y con correccion de perspectiva (b).

condiciones de placa. Un mddulo sano debiera tener un PR cercano a 1, mientras que
uno operando fuera de las condiciones normales vera disminuido su rendimiento. La
ventaja de usar esta métrica es que engloba los pardmetros de generacion e radiacion
en una sola expresion. Para validar el fendmeno de acumulacién de soiling, se compara
la generacion en el tiempo del panel de referencia con el expuesto a ensuciamiento. El
comportamiento esperado reflejaria una disminucion sostenida en el tiempo del panel
sucio.

La figura 3.8 representa la evolucion del PR para ambos paneles analizados. Se
observa que el panel de referencia mantiene un PR constante a lo largo del experimento,
mientras que el panel sucio experimenta un despegue sostenido en el tiempo, lo que se
puede interpretar como la acumulacion gradual de soiling sobre el médulo. De este

gréifico se concluye el panel sucio efectivamente esta sometido a ensuciamiento.

3.2.4. Etiquetado

El etiquetado de las imdgenes se hard con una métrica de rendimiento definida por

la ecuacioén 3.2:

Pref _Pmod

3.2
Pros (3.2)

Loss =

Donde P,.; representa la generacion del panel de referencia y P4 la generacion

del panel sucio.
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Figura 3.8: Perfomance Ratio en el tiempo.

Cada imagen del conjunto seré etiquetada con la fecha y hora de la captura, el ren-
dimiento instantdneo y la radiacién en el plano. Si bien es posible extraer mas informa-

cién del laboratorio, los andlisis posteriores se realizardn con los datos ya mencionados.

Cabe destacar que el panel sucio no fue sometido a los mismos criterios de limpieza
de datos que el panel de referencia, por lo que serd posible encontrar casos de sombrea-
mientos parciales en el conjunto de imagenes. Este fendmeno también serd estudiado

en las futuras secciones.
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3.2.5. Aplicacion del conjunto Deep Solar Eye

El experimento Deep solar Eye [26] cuenta con una base de datos con méas de 45000
imagenes de mdédulos experimentando ensuciamiento tanto natural como artificial, cada
una etiquetada con la la fecha y hora de la captura, la radiacién en el plano en el y el
rendimiento instantineo del médulo respecto de un panel limpio y sano operando en
las mismas condiciones. Las similitudes en el montaje experimental, como el uso de
una cdmara estacionaria, el etiquetado en funcion del rendimiento respecto del panel
de referencia y el registro de la radiacion en el plano permiten que el conjunto de
imagenes de este experimento sea comparable con los datos obtenidos del laboratorio

de fallas descrito a lo largo de todo este capitulo.
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Capitulo 4

Analisis Estadistico

4.1. Metodologia

Este capitulo propone un algoritmo de andlisis de imdgenes para estimar instantanea-
mente el impacto del ensuciamiento natural en paneles solares en operacion. El funcio-
namiento del método (ilustracion 4.1) se basa en 4 etapas principales que abarcan desde
la captura de la imagen hasta la prediccion del rendimiento del médulo. Una cdmara
digital capturard la imagen del médulo, la cual serd previamente procesada para extraer
la regién de interés. Luego, se extraerdn caracteristicas de la imagen, las cuales serdn
evaluadas mediante una red neuronal artificial que relaciona los valores obtenidos con
el desempefio del médulo. La métrica evaluada serd la pérdida de potencia definida en

la ecuacidn 3.2.

4.2. Pre-Analisis y Etiquetado

Al conjunto obtenido en la seccidn anterior se le aplicaran ciertos filtros para mini-
mizar la variabilidad producto de factores externos al ensuciamiento.

Se elige un rango de horas estable (13:00 a 15:00, UTC -4), donde se da por se-
guro que no hay sombreamientos parciales producto de la cimara o de algtn edificio
cercano, el sol no alcanza a reflejarse sobre los médulos respecto del punto de vista de
la cdmara, el cambio de posicion del sol en el cielo tiene un efecto minimo sobre el
panel, y coincidentemente, hay un buen nivel de radiacién en el plano. Para minimizar
la variabilidad en la iluminacion de la escena, se eligen instancias donde la radiacion se

encuentre entre 700 y 1000 [IW/m?], lo que también filtrara das nublados. EI conjunto

20



Captura de
Imagen

' v

Segmentacion y
Mormalizacion

¥

Extraccion de
Caracteristicas

Rendimiento

Regresion

¥

Caracteristica

Figura 4.1: Etapas del algoritmo de analisis estadistico.

resultan cuenta con aproximadamente 400 imagenes del panel sucio en un periodo de

2 meses.

4.3. Extraccion y Seleccion de Caracteristicas

La base de datos resultante se procesa mediante la herramienta Balu [28], particular-
mente las rutinas de extraccion y seleccion de caracteristicas. Balu permite la automa-
tizacion de extraccion de caracteristicas sobre un conjunto de imédgenes. Para este caso,
se obtuvieron caracteristicas cldsicas de color como promedios y sesgos, espectrales
y de textura. Luego, con la herramienta de seleccion, se ejecutan andlisis estadisticos
para eliminar caracteristicas redundantes o que no aportan al anélisis. Los espacios de
color analizados fueron RGB, HSV, escala de grises y Lab (ilustracion 4.2).

La figura 4.3 muestra en orden de importancia descendente las caracteristicas se-
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(b)

(©) (d)

Figura 4.2: Panel en diferentes canales de color, (a) Original, (b) Escala de grises, (c)
Matiz, (d) Saturacion.

leccionadas por ambos criterios. Claramente se observa que, en ambos enfoques, la
caracteristica predominante es el sesgo de la intensidad en escala de grises. A simple
vista, es posible estimar que hay una relacion entre la informacién extraida y la etiqueta
definida. Usando la informacién extraida es posible construir un clasificador que esti-
me el impacto del ensuciamiento sobre un médulo. El clasificador construido consiste
en una red neuronal artificial, ilustrada en 4.4. La capa de entrada tiene una dimension
de 18z1, correspondiente al niimero de caracteristicas entrantes, las capas ocultas son
funciones de activacion de caracter > w;x; + b, encargadas de procesar las caracteristi-
cas de manera no lineal. Finalmente, una capa de salida, de dimensién 1x1 entrega una

prediccion de cardcter continuo del rendimiento del médulo segun la etiqueta definida
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Figura 4.3: Extraccion y seleccion de caracteristicas de Balu sobre el conjunto de datos
del laboratorio de fallas.

en la ecuacion 3.2.

Hidden Output

20 1

Figura 4.4: Red Neuronal Artificial usada para evaluar el ensuciamiento en paneles.

El entrenamiento de la red es de cardcter supervisado, dividiendo el dataset aleato-
riamente en 3 conjuntos, un 70 % usado para entrenar la red, un 15 % usado para validar
la red al final de cada ciclo de entrenamiento, y el 15 % restante se usa para evaluar el
desempefio de la red ya entrenada. Para definir el nimero de capas ocultas empleados,
se realizan experimentos con diferentes profundidades, estudiando el error cuadratico

medio y el factor 12 para el conjunto de evaluacién del desempefio.



Numero de Capas Ocultas | Error Cuadratico Medio -10™* | R*
1 3,89 0,88
5 2,55 0,91
10 1,32 0,93
15 0,72 0,94
20 0,48 0,96
30 0,62 0,95

Tabla 4.1: Desempeiio de la red sobre el conjunto de evaluacion para diferentes profun-
didades.

De acuerdo con los resultados presentados en la tabla 4.1, se observa que el mejor
desempefio ocurre cuando la red neuronal artificial cuenta con 20 capas ocultas de
profundidad, tanto para error cuadrético medio como coeficiente ?2. El desempefio de
la red sobre el conjunto de evaluacidn se observa en la ilustracion 4.5. La linea roja
representa el caso ideal, donde las predicciones calzan perfectamente con los valores
reales. Se observa que las predicciones se acercan bastante al caso idela, alcanzando un
error cuadratico medio de 4, 87-10~°, por lo que se puede considerar que el clasificador

se desempefia correctamente.

Test Set
T T
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012
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Output [-]

©  Data
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I I I I I I I
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Target [-]

Figura 4.5: Comparacion entre prediccion y valor real para el conjunto de evaluacion.
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4.4. Aplicacion en Deep Solar Eye

Aprovechando las similitudes entre el conjunto Deep Solar Eye [26], se aplica el
mismo andlisis a las imdgenes, manteniendo los criterios de ventana temporal y de
radiacidn en el plano. Se extraen caracteristicas con Balu en los espacios de color antes

mencionados, y se aplican los mismos clasificadores:

Correlacion de Pearson SFS - Cross Validation

0 P
02 025 -005 0 005 0.1 015 0.2 0.25
S-DCT(2,1) S-DCT(2,1)

(a) (b)

Correlacion de Pearson SFS - Cross Validation

0 il S
0 01 02 03 04 05 06 07 08
S-LBP(1,43)[8,u2] R-Tx14,d 5(mean )

(©) (d)

Figura 4.6: Seleccion de caracteristicas de Balu, aplicado al conjunto Deep Solar Eye.

En la ilustracion 4.6, las caracteristicas que sobresalen con los métodos de seleccion
son descriptores de textura y espectrales, y dado el comportamiento de los datos, ya no
se observa una relacion directa entre la etiqueta y la caracteristica extraida. La ilustra-
cion 4.7 muestra la aplicacion de la red neuronal desarrollada en el punto anterior sobre
el conjunto Deep Solar Eye. Se observa que las predicciones no se acercan a los valores
objetivo, llegando incluso a generar valores negativos. El siguiente enfoque consta en
entrenar una nueva red neuronal usando los datos extraidos de Deep Solar Eye. Mante-
niendo los mismos criterios en cuanto a disefio de la red, seleccion de caracteristicas y

profundidad de la red. La ilustracion 4.8 muestra el desempefio de la nueva red sobre el

25



conjunto de evaluacidn. Se observa que las predicciones no se acercan al caso ideal. Se
concluye que este método de redes neuronales artificiales no es efectivo para evaluar

ensuciamiento de caracter artificial.
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T

Output [-]

05 08 0.7 08 0.9 1
Target [-]

Figura 4.7: Red neuronal aplicada al conjunto Deep Solar Eye.

Test Set

Output [-]

Target[-]

Figura 4.8: Red neuronal entrenada en el conjunto Deep Solar Eye.
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Capitulo 5

Analisis con Redes Neuronales

5.1. Metodologia

La metodologia propuesta se esquematiza en la ilustracion 5.1, en la cual se expresa
la funcién de cada paso dentro del algoritmo y como se relaciona con las demds etapas.
La unidad de segmentacién se encargard de procesar la imagen original, detectar cada
modulo y generar una méscara. La unidad de normalizacidn recibe las mascaras y las
usa para extraer la region de interés de cada médulo y generar una imagen en un formato
definido para cada instancia. La unidad de anélisis recibe la imagen normalizada junto
con la radiacién incidente y predice la pérdida de potencia que estd sufriendo el mdédulo

en el instante de captura.

-ldentificacion de modulos

magen + Data 1o G : dsc
entacion -Gen i SCAras
Ambients Segmentacion Generacion de mascara

-Exfraccion de region de interés

Normalizacion

-Correccion de perspectiva

-Estimacion de pérdidas

Figura 5.1: Esquema de operacion del modelo propuesto
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Figura 5.2: Deteccion, clasificacién y segmentacion

5.2. Segmentacion

Las tareas de un algoritmo de vision computacional se pueden describir de acuerdo
con ilustracion 5.2 [29].La clasificacion consiste en identificar y categorizar una imagen
segln el objeto predominante. La deteccidn de objetos abarca la identificacion, clasifi-
cacion y ubicacién (usando una caja delimitadora) de cada elemento conocido dentro
de la imagen. La segmentacion semdntica se basa en la categorizacion de los objetos co-
nocidos dentro de la imagen para cada pixel. Finalmente, la segmentacién instancial es
capaz de identificar y separar diferentes objetos pertenecientes a una misma categoria.

En los dltimos afios, diversos grupos de investigadores se han dedicado a la tarea
de desarrollar herramientas de visién computacional capaces de lograr las tareas des-
critas anteriormente. Google desarroll6 DeepLab [30], especializada en segmentacion
semantica, que se caracteriza por el uso de convolucion dilatada, un tipo de matriz de
kernel que permite mirar una mayor cantidad de pixeles sin aumentar sustancialmen-
te el costo computacional. El resultado es una categorizacion individual de cada pixel
dentro de la imagen, asignando una etiqueta segun la clase a la que pertenezca. Una
de las desventajas principales de este algoritmo es que la clasificacion de los pixeles
es a nivel global. Cada pixel tiene una categoria determinada y en la representacion
final todos los pixeles que pertenezcan a esa categoria son tratados como miembros de
un dnico conjunto, por lo que no es posible distinguir entre multiples objetos pertene-
cientes a la misma clase. Plataformas como YOLO [31] se especializan en la deteccién
y clasificacion de objetos dentro de una imagen. La arquitectura se basa en una so-

la red neuronal convolucional que divide la imagen en una malla de dimension sxs y
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cada celda realiza una prediccion de la localizacién de un objeto, junto con las coor-
denadas de un rectdngulo delimitador y la probabilidad de que el objeto identificado
se encuentre en la region. Las capas superiores de la red se encargan de agrupar y se-
leccionar las predicciones de mayor confiabilidad para finalmente entregar la region
de interés que contiene el objeto junto con la probabilidad de acierto. Cabe destacar
que este algoritmo no es capaz de segmentar el objeto identificado del fondo de la
imagen. YOLO se caracteriza principalmente por su velocidad de procesamiento. Las
limitaciones espaciales de este algoritmo se manifiestan a la hora de detectar multiples
objetos dentro de una misma celda. Uno de los avances mas recientes es el desarrollo
de Mask RCNN [32], desarrollada por Facebook AI Research. Este algoritmo combina
la segmentacion instancial con la deteccién de objetos. Basandose en la arquitectura
Fast RCNN [33], especializada en deteccion y clasificacion de objetos, Mask RCNN
afade una rama de segmentacion instancial, entregando finalmente una regién delimi-
tada, una etiqueta de clase y una mdscara propuesta para cada objeto identificado. La
mayor desventaja de este algoritmo es el alto costo computacional, limitando su des-
empefio en situaciones de tiempo real. Los algoritmos de vision computacional basados
en Deep Learning han demostrado ser alternativas competitivas en tareas de analisis de
imégenes, desde reconocimiento facial [34], identificacién de poligonos de hielo en el
artico [35], deteccion de lesiones en tomografia dental [36] hasta vehiculos con piloto
automatico [37].

En esta investigacion, los objetos de estudio son mddulos fotovoltaicos que requie-
ren deteccion y luego segmentacion. El algoritmo a utilizar debe ser capaz de identificar
y extraer la region de interés dentro de una imagen con precision, identificando cada
modulo y asi facilitar su diagnostico. Mask RCNN es una alternativa prometedora para
la aplicacién propuesta, ya que el uso de segmentacion instancial permite distinguir y
procesar cada médulo individualmente dentro de una instalacion fotovoltaica.

El primer paso del sistema se basa en la plataforma de segmentacién instancial
Mask RCNN [38] (ilustracion 5.3). Este algoritmo es una red convolucional preentre-
nada capaz de distinguir y segmentar diferentes clases de objetos dentro de una misma
imagen. Para cada instancia de objeto detectada dentro de una escena, el algoritmo
entrega una mascara de segmentacion, una etiqueta de clasificacién con su respectivo
intervalo de confianza y una caja delimitadora. El modelo utilizado se entren6 con el
dataset COCO [39] y es capaz de detectar personas, animales, autos y una variedad de
alimentos y objetos domésticos.

Para adaptar esta herramienta a la aplicacion propuesta, y asi detectar modulos fo-
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Figura 5.3: Ejemplo de Mask RCNN.

tovoltaicos, es necesario reentrenar el modelo con un conjunto de datos con paneles
segmentados y clasificados manualmente. Mediante la técnica de webscouting, se des-
cargan diversas imagenes con la etiqueta de “paneles solares” (ilustracion 5.4), se filtran
fotos obstruidas o que no tengan relacién con la etiqueta definida, y finalmente, con la
ayuda de la herramienta VGG Anotator [40], se segmenta y clasifica manualmente ca-
da imagen utilizada y se crea el dataset en el formato requerido para usarse dentro de
Mask RCNN.

Figura 5.4: Muestras del conjunto de entrenamiento.

Luego, se modifican las rutinas de entrenamiento del modelo para admitir la nueva
clase de objeto, se divide la base de datos en un conjunto de entrenamiento y validacion
y se procede al entrenamiento del modelo.

Una vez finalizado el entrenamiento (Tabla 5.1), se guardan los pardmetros y pesos
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Parametros de Entrenamiento Mask RCNN

Imégenes conjunto de entrenamiento | 208 (1248 con de aumentado de datos)
Imégenes conjunto de validacion 52 (312 con de aumentado de datos)
Ciclos 50

Tiempo total 52 Horas

Pérdida 0,237

Tabla 5.1: Datos de entrenamiento del modelo

en que se basard la red neuronal para su uso final o refinaciones posteriores. Se editan
las rutinas de deteccién y clasificacion del modelo para que ignore todas las clases
preentrenadas y se limite a la instancia definida por los médulos fotovoltaicos.

Para validar el modelo y los pardmetros de la red neuronal, se debe estudiar su
comportamiento en imagenes que no formen parte del conjunto de datos usado en el
entrenamiento. Dado que no se usaron imagenes del laboratorio de fallas en el dataset,
se cuenta con la plataforma ideal para evaluar el modelo. Como se observa en la ilus-
tracion 5.5, el modelo es capaz de detectar con certeza cada mddulo individualmente,
independiente de la iluminacién y dngulo de captura. En algunos casos, la cdmara cap-
tura médulos incompletos y aun asi el modelo es capaz de segmentar correctamente las
regiones correspondientes. Cabe destacar que los colores usados por Mask RCNN en
esta etapa no representan caracteristicas del panel y su tnica funcidn es distinguir entre

instancias detectadas.

() (b)

Figura 5.5: Validacién del modelo entrenado.

De los resultados que entrega Mask RCNN mencionados anteriormente, en los si-

guientes pasos solo se usaran las mascaras. Este objeto es una matriz de dimensiones
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(A, L, NI),donde Ay L representan el largo y el ancho en pixeles de la imagen ana-
lizada respectivamente y /V ] representa el nimero de instancias detectadas, vale decir,
cuantos modulos pudo detectar el algoritmo dentro de la imagen. El contenido de la
matriz es un conjunto de cardcter binario, donde a cada pixel se le asigna un valor de
1 si cae dentro de la categoria evaluada (mddulo), y O en cualquier otro caso. Dado
que la clasificacion se realiza pixel por pixel, las mdscaras entregadas no necesaria-
mente abarcaran completamente el modulo, y tampoco tendrdn asegurada la forma de
cuadrildtero caracteristica del panel. La aplicacion de las méscaras se puede observar
en la ilustracion 5.6. Cabe destacar que es posible combinar ambas mascaras dentro
de una sola matriz, pero en el trabajo aqui desarrollado, cada mdscara se procesara

individualmente.

(a) (b)

Figura 5.6: Méscaras generadas a partir de la ilustracion 5.5(b).

5.3. Normalizacion

En esta etapa se procesan las instancias detectadas en la etapa anterior para obtener
la regién de interés en un formato homogéneo. Habiendo ya procesado una foto en el
modelo Mask RCNN, se obtiene la matriz de mdscaras para cada instancia detectada
(ilustracion 5.7). El objetivo de esta etapa es aproximar la nube de puntos representada
en los objetos matriciales a un cuadrildtero, y mediante una transformacion de pers-
pectiva, usar las esquinas de dicho cuadrilatero para extraer el drea de interés en un

formato homogéneo. Las mascaras, como se observa en la ilustracion 5.7(b), son areas
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continuas, los pixeles clasificados en la instancia de médulo se encuentran en una so-
la region dentro de la matriz, y al interior de dicha region no hay elementos que no

pertenezcan a la instancia.

i
L
§
| 7

(b)

Figura 5.7: Imagen de prueba (a) con su respectiva mascara binaria (b).

El proceso disenado para encontrar los bordes de la méscara se esquematiza en la
ilustracién 5.8. El algoritmo identifica una esquina de la imagen y recorre cada borde
perpendicularmente buscando el primer valor distinto de 0. Se comienza en la esquina
inferior izquierda y primero se recorre el borde inferior, evaluando cada elemento de
cada columna hasta encontrar la frontera de la regién. Cuando se encuentra el valor,
se guarda la posicidn y se pasa a la siguiente columna. Luego, se recorre el borde
izquierdo desde la misma esquina, evaluando cada elemento de cada fila, y de la misma
forma, cuando se encuentra la frontera de la region, se guarda la posicion y se salta
a la préxima fila. Para recorrer los bordes restantes, la referencia cambia a la esquina
superior derecha y se navegan las filas y columnas de la misma forma. Con este método,

se obtienen cuatro vectores de la forma (z, f(x)) que encapsulan exclusivamente la
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Figura 5.8: Representacion del algoritmo de hormiga.

regién donde se encuentra el médulo.

Al describir los bordes de la médscara como curvas en un espacio de dos dimen-
siones, es posible aplicar métodos numéricos para procesar los datos. Primero, para
suavizar el ruido de cada borde tentativo, se aplica un filtro de caja gaussiano que
elimina altas frecuencias y aproxima las curvas a funciones de caricter mas suaves.
Luego, continuando con el procesamiento de las curvas, se busca eliminar cualquier
esquina y posible curvatura que se haya identificado inicialmente. Para ello, se calcula
la derivada de segundo orden usando un esquema centrado de diferencias finitas sobre
cada par de datos. Ya que se desea aproximar los bordes capturados a curvas con pen-
diente constante, todos los puntos donde dicha derivada tenga un valor distinto de 0 son
filtrados.

Cuando los cuatro bordes tentativos estan libres de ruido y de posibles esquinas,
se aplican regresiones lineales en cada una de las curvas. Estas rectas representan la
mejor aproximacion a un cuadrildtero de las méscaras. Finalmente, se calculan las in-
tersecciones de estas rectas y se obtienen los puntos que mejor describen las esquinas
del médulo en cuestién. La ilustracion 5.9 muestra los bordes obtenidos de la mascara
de la imagen 5.7(b), las rectas que mejor describen el cuadrilatero y las intersecciones
de dichas rectas. Una vez que las esquinas del médulo han sido aproximadas, se eje-
cuta una transformacién afin que extrae la regioén de interés de cada panel detectado
en la etapa de segmentacion, y se llevard al formato necesario para la etapa de analisis

(ilustracién 5.10).
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Figura 5.9: Bordes capturados por el algoritmo de hormiga aproximado a un cuadriléte-
r0.

Figura 5.10: Médulo 5.7(a) normalizado.

5.4. Analisis

La etapa mas compleja del algoritmo incluye la creacion y etiquetado de un conjun-
to de entrenamiento, el disefio de la red neuronal de procesamiento, el entrenamiento
de dicha red y la validacion sobre imagenes de prueba. La red neuronal recibe como

datos de entrada la imagen de un médulo y la radiacion en el plano en el instante que se
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Categoria | Cuartiles | Quintiles | Octiles | Deciles
1 0-25 0-20 0-12.5 0-10
2 25-50 20-40 12.5-25 | 10-20
3 50-75 40-60 25-37.5 | 20-30
4 75-100 60-80 37.5-50 | 30-40
5 - 80-100 | 50-62.5 | 40-50
6 - - 62.5-75 | 50-60
7 - - 75-87.5 | 60-70
8 - - 87.5-100 | 70-80
9 - - - 80-90
10 - - - 90-100

Tabla 5.2: Etiquetas de clasificacion.

captur6 la imagen, y como salida, se entrega un valor categdrico que clasifica la condi-
cion del modulo de acuerdo con el nivel de pérdida de produccion de energia respecto

del mddulo sano.

5.4.1. Procesamiento Previo

Las imdgenes usadas para este experimento, al igual que en la secciéon de Anali-
sis Estadistico, provendrdn tanto del laboratorio de fallas discutido en la seccion de
Montaje Experimental como el conjunto obtenido del experimento Deep Solar Eye.

El etiquetado en este caso es de cardcter categdrico, el rango de pérdidas de 0 a 1
se divide en percentiles de igual longitud y, segun la tabla 5.2, la categoria corresponde
a la posicion ordinal del percentil en que se encuentra la pérdida relativa del médulo
analizado. Para este trabajo se dividi6 el rango de pérdidas en cuartiles, quintiles, octiles
y deciles.

De acuerdo con la experiencia del laboratorio, se observa que el impacto del soiling
y el sombreamiento son simétricos respecto de los ejes horizontales y verticales del
moédulo, por lo que es posible aplicar técnicas de aumentado de datos tales como rota-
ciones en 180° y reflexiones sobre los ejes ya mencionados, manteniendo las etiquetas
de radiacion y percentiles originales. Dependiendo del nimero imédgenes con las que
cuenta cada categoria, se ejecutan las operaciones de aumentado de datos. De esta for-
ma, las imédgenes de los percentiles menos representados experimentan una mayor can-
tidad de transformaciones, y de ser necesario, se descartan imagenes de las categorias

mas populosas para equilibrar la cantidad de muestras. El resultado final (ilustracion
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5.11) es un conjunto de datos con muestras de ensuciamiento artificial, ensuciamiento
natural y sombreamiento parcial, con una distribucion uniforme de imédgenes para cada

percentil.

!IIIII EEIH

(@) (b)

Figura 5.11: Muestras del conjunto de entrenamiento.

Al momento de cargar el conjunto de datos, se recomienda escalar los valores de la
imagen y de la irradiancia dentro del mismo rango para asegurar que alguna discrepan-

cia en la magnitud de los valores no afecte el desempeiio de la red neuronal.

5.4.2. Creacion de la ANN

La red neuronal consta de dos ramas principales de procesamiento. La primera es un
perceptron multicapa que recibe la caracteristica continua de la radiacién en el plano.
Esta rama cuenta con dos capas con funcion de activacion “ReLu” y la salida sera con-
catenada con la otra rama. La segunda rama se encarga del procesamiento de la imagen
y se basa en una arquitectura CNN. Para este caso, se prob6 con diferentes modelos de
redes convolucionales, ya sea basdndose en trabajos preexistentes o disefiando desde el
comienzo una red original.

Lared disefiada para este experimento (ilustracién 5.12) se subdivide en tres unida-

des de andlisis que recaban informacion a distintos niveles de detalle incluyendo:

= Una matriz de kernel convolucional de dimension 3x3 que recorre toda la imagen
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buscando caracteristicas utiles.

= Una capa de activacion de funcién “Relu” [41] que relaciona la informacién ob-

tenida de manera no lineal.

= Una capa de “Batch Normalization™ [41] que normaliza los valores entregados

por la capa de activacion para evitar sesgos.

= Una capa de Pooling para reducir la informacion espacial y disminuir la carga

computacional.

= Finalmente, una capa de descarte que desconecta aleatoriamente nodos en las

capas para evitar el fendmeno del overfitting.

Cada unidad de andlisis se conecta con la anterior, disminuyendo el tamafio espacial
y aumentando el nivel de detalle a medida que se profundiza sobre las capas de la red
neuronal. Al final, se agrega una ultima unidad de andlisis compuesta por una capa
completamente conectada que se une a cada capa de la red descrita previamente, una
nueva capa de “Batch Normalization”, una unidad de descarte y una ultima capa de
activacion “Relu”.

Para el caso de las redes predisefiadas, se experimenta con los modelos RESNETV50
[42] e INCEPTIONV3 [43], cuyas arquitecturas se encuentran descritas en sus respec-
tivas publicaciones. Sea cual sea la arquitectura usada, la tltima capa se concatena con
la informacion extraida de la radiacion, y el diagnéstico final se ejecuta mediante una
capa de activacion “softmax” con un nimero de categorias igual a la cantidad de per-
centiles del conjunto de entrenamiento, mds una categoria extra donde se clasificara la
imagen en caso de que el modelo no pueda realizar un diagndstico.

Al momento de entrenar la red, cada imagen etiquetada es asignada aleatoriamente
al conjunto de entrenamiento, con el que se ajustan los pardmetros de la red, o de vali-
dacion, que se usa para comprobar la precision de la red. La salida de la red neuronal
es un vector de dimension igual al nimero de categorias, donde cada valor contenido
representa la probabilidad de pertenecer al percentil en cuestion. Es muy importante
tener en cuenta la forma de la distribucion de probabilidades. En caso de no haber una
categoria que no predomine evidentemente sobre las demds, se complica bastante elegir
una categoria definitiva. Para traducir esa distribucion de probabilidades en una predic-
cion se aplican 3 enfoques, una seleccion basada en la probabilidad méaxima, seleccion

calculando el valor esperado (centro de masa de la distribucion de probabilidades), y,
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Figura 5.12: Esquema CNN original.

por ultimo, seleccion basada en la mediana de la distribucion. En el caso de que haya
una probabilidad que sea notoriamente mayor que las demads, el valor maximo, la me-
diana y el valor esperado se encontrardn en la misma categoria, por lo que no habra
discrepancia entre los tres modelos de prediccion. En caso contrario, donde no haya
una mayoria absoluta, los criterios de seleccidn entregardn predicciones distintas. Con
esta configuracion, se dan dos posibilidades, enfocarse principalmente en los aciertos y
usar el criterio que tenga una mayor precision, o enfocarse en el error, y minimizar la

distancia entre la categoria predicha y la real.
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Figura 5.13: Enfoques de seleccion para una distribucion de ejemplo.
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5.5. Resultados

Las redes neuronales fueron entrenadas usando un conjunto de aproximadamen-
te 24000 imagenes RGB de 224x224 pixeles, dejando un 80 % de las imdgenes para
entrenamiento y un 20 % para validacion. Para mantener la proporcién de imagenes
en los conjuntos de entrenamiento y validacion, la division aleatoria se realizé indivi-
dualmente para cada categoria del dataset. De esta forma, cada categoria se encuentra
igualmente representada tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de valida-
cion. En la tabla 5.3 se observa la precision sobre el conjunto de validacion de cada una
de las redes construidas al cabo de 50 ciclos por el conjunto de imagenes. La ultima
columna muestra el nimero de parametros entrenables (en millones) de cada modelo,
lo que se puede traducir en que tan compleja es la red utilizada. Un mayor nimero
de parametros representa mds costo computacional y un mayor tiempo de calculo. Se
observa que el desempeino de la red original es bastante similar al de RESNET 50 e
INCEPTION V3, con un nimero significativamente menor de pardmetros entrenables,

por lo que se puede concluir que la red disefiada es efectiva para la tarea en cuestion.

Cuartiles | Quintiles | Octiles | Deciles | Parametros

Red Original 86,8 83,4 73,2 70,1 3,32 MM
RESNET 50 87,1 — 72,1 69,9 | 23,57 MM
INCEPTION V3 — — — 70,3 | 21,83 MM

Tabla 5.3: Desempefio de las redes neuronales sobre el conjunto del validacion.

Para visualizar la confiabilidad de la red original en 8 percentiles, en la ilustracion
5.14 se observa la distribucion del mayor valor de probabilidad de cada prediccion.
Evidentemente, la gran mayoria de las predicciones se hace con una probabilidad cer-
cana al 100 %. En estos casos donde hay una clara mayoria absoluta, la seleccién de la
categoria no representa una mayor dificultad. Para el resto de los casos, a medida que la
probabilidad méxima disminuye los errores de clasificacion aumentan. En la ilustracion
18 se observa como el desempefio de cada método de seleccion frente al conjunto de
validacion. Se concluye que no hay mayores diferencias de comportamientos en cuanto
a la subestimacion o sobreestimacion del impacto del soiling o sombreamiento en el

modulo.
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Figura 5.14: Probabilidad méxima de cada decision sobre el conjunto de validacion.

Para analizar el error del sistema, se mide la diferencia entre la categoria predicha
por el modelo y la categoria real. Diferencias pequeias indican que, si bien el modelo
se equivoca, lo hace por pequefios margenes, por lo que como herramienta cualitativa
sigue siendo confiable. De los tres enfoques de seleccidon descritos anteriormente, en
la ilustracion 5.15 se observa que, si bien la seleccion por valor esperado minimiza
los errores de clasificacion por una amplia diferencia de categorias, estos representan
una pequefia parte porcentual de la clasificacion, por lo que se concluye que sacrificar
algunos puntos porcentuales de precision no se ve compensado por la ganancia. Para el
caso de seleccion basado la mediana, se logra el compromiso 6ptimo entre precision y

errores de amplia diferencia de categorias.

En la ilustracién 5.16 se compara el desempefio de cada método de seleccion frente
a la distribucién de categorias del conjunto de validacion. Se observa que en ningtn ca-
so hay una tendencia de subestimacion o sobreestimacion del soiling o sombreamiento

en los paneles.
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Figura 5.15: Distribucién del error de seleccion para octiles
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5.6. Integracion del Algoritmo

Con cada etapa resuelta individualmente, se procede a conectar las entradas y las
salidas para concretar la herramienta de diagnéstico. El nicleo de la etapa de segmen-
tacion son los pesos obtenidos al entrenar el modelo Mask RCNN.. En caso de querer
perfeccionar la deteccion de médulos, es posible entregar imagenes capturadas en dis-
tintas condiciones y con una cantidad de médulos variable. De la etapa de segmentacion
se reciben las mascaras de cada instancia detectada. Para cada instancia, se aplicara el
algoritmo de normalizacidn.

Con la faz del médulo separada de la imagen, se procesara la region extraida den-
tro de la red neuronal, se categorizard la imagen y se entregard un diagnostico. Para
expresar la clasificacion dentro de la misma imagen, se aprovechardn las mdscaras de
segmentacion obtenidas en la primera etapa. Se crea una funcién de mapa de colores
que traduce la categoria entregada por la red neuronal en valores RGB que se asignan
a la méscara del panel analizado, y, mediante operaciones matriciales, se colorea el
moédulo segun la etiqueta recibida. También se entrega un eje que representa la pérdida

del panel en funcién del color asignado.

Pérdida Porcentual

Figura 5.17: Validacion del modelo integrado.

En la ilustracion 5.17 se observa el algoritmo completo en accidn, se entrega una

imagen ajena a los conjuntos de entrenamiento y validacion. La escena presenta un
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Moédulo Pérdida Real Pérdida Calculada
A 0,43 [—] 0,375 — 0,50 [—]
B 0,14 [—] 0,125 — 0,25 [—]

Tabla 5.4: Valores calculados y reales de la ilustracion 5.17.

moédulo experimentando soiling y otro con una sombra proyectada en su superficie.
El algoritmo identifica correctamente ambas regiones de interés, las analiza y emite el
diagnostico basado en la pérdida de potencia relativa (tabla 5.4). En este caso, predice
correctamente que el médulo sombreado sufre una mayor pérdida que el médulo sucio.
Las predicciones son representadas sobre las mdscaras obtenidas de la etapa de seg-
mentacion, asignandoles un color para facilitar la interpretacion de los resultados en
caso de que haya una gran cantidad de modulos. Finalmente, se entrega una leyenda
que traduce el color sobre el médulo en el valor porcentual de pérdida de produccion

de energia.
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Capitulo 6
Conclusiones y recomendaciones

En este trabajo se demostré que es posible evaluar el rendimiento de un médulo
expuesto a sombreamiento o ensuciamiento basandose en una imagen capturada por

una cdmara digital.

La configuracion implementada en el laboratorio permite obtener una gran cantidad
de datos de mddulos en operacion, y es posible incluir nuevos modos de falla para

evaluar en el espectro visible e incluso en el infrarrojo.

En cuanto al andlisis estadistico de imagenes, se observa que es posible relacionar
caracteristicas extraidas de una imagen directamente con el rendimiento del médulo
expuesto a ensuciamento, logrando un error cuadratico medio de 4, 87 - 1075 en un cla-
sificador a base de redes neuronales artificiales, siempre y cuando sea de acumulacion
natural. Al aplicar las mismas metodologias sobre mddulos sucios artificialmente, las

caracteristicas que describian el ensuciamiento dejan de ser efectivas.

Finalmente, el uso de redes neuronales resulté una alternativa eficaz a la hora de
implementar técnicas de andlisis de imagenes. El método propuesto recibe como entra-
da una imagen en el espectro visible de uno o multiples médulos fotovoltaicos junto
con la radiacién en plano en el instante de captura, y es capaz de detectar, segmen-
tar y evaluar sombreamientos o soiling para cada médulo presente en la imagen, con
una precision sobre un 73 % para predicciones en ocho percentiles, concentrando la
mayor parte de los errores en percentiles aledafios. La naturaleza del algoritmo per-
mite mejorar individualmente cada etapa sin alterar drasticamente el funcionamiento

del algoritmo, siempre y cuando se mantengan las entradas y salidas de cada etapa.
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En un futuro se mejorard la segmentaciéon expandiendo el entrenamiento a imdgenes
capturadas en unidades de vuelo no tripuladas, la etapa de normalizacién sera capaz
de detectar y descartar médulos incompletos de la imagen, y finalmente, la etapa de

andlisis se expandird con nuevos modos de falla y una mayor variedad de iméagenes.
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