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Resumen de la tesis que presenta Abner Calderén Velderrain como requisito parcial
para la obtenciéon del grado de Maestro en Ciencias en Electrénica y Telecomunicacio-
nes con orientaciéon en Telecomunicaciones.

Uso del efecto de electroluminiscencia infrarroja para la deteccién de
defectos en paneles fotovoltaicos

Resumen aprobado por:

Dr. Miguel Angel Alonso Arévalo Dr. Daniel Sauceda Carvajal

Codirector de tesis Codirector de tesis

Las energias renovables contribuyen a la reduccién de las emisiones de gases de
efecto invernadero. Los paneles fotovoltaicos (PF) son una fuente de energia renovable
gue permite generar electricidad a partir de la luz solar. Por su ubicacién geografica,
México se encuentra en una zona donde la radiacién solar es alta. Para aprovechar al
maximo la radiacidn solar es importante conocer el estado de funcionamiento de los
PF y una forma de analizarlos es por medio de la electroluminiscencia. La electrolumi-
niscencia es un fendbmeno opto-eléctrico en el cual un material emite luz en respuesta
a una corriente eléctrica que fluye a través de él. La electroluminiscencia infrarroja
nos permite adquirir imagenes de PF en el infrarrojo cercano (NIR). Es una técnica no
invasiva y de bajo costo que provee informaciéon sobre el funcionamiento de las celdas
fotovoltaicas. El rendimiento de un PF depende de su estado, y este se verd afecta-
do o disminuido si el dispositivo presenta microgrietas, celdas desconectadas, zonas
muertas, etc. Con la ayuda de herramientas de adquisiciéon y tratamiento de image-
nes se facilita el analisis de las imagenes de electroluminiscencia. En este trabajo,
se construyd un banco de pruebas y se adquirieron imagenes mediante una camara
monocromatica sensible en el NIR. Se creé una base de datos de 846 imdagenes de
electroluminiscencia que contiene celdas fotovoltaicas dafadas y en buen estado. Se
propone una técnica de preprocesamiento para mejorar la calidad de las imagenes;
ademas se propone el uso de algoritmos de aprendizaje profundo para clasificar las
imagenes. Las celdas fotovoltaicas se clasifican como dafada o en buen estado, de
esta manera se analiza el estado del PF. Se propone el uso de dos redes neuronales de
alto desemperio: AlexNet y VGG16. Se agregé a la base propia de imagenes de electro-
luminiscencia los datos de una base de datos publica que consta de 2,540 muestras,
en total se analizaron 3,386 imagenes. Se analizaron varios escenarios y el sistema
propuesto logra un valor F1 de 90.5% en la clase de celdas dafnadas y 91.81 % en las
celdas en buen estado.

Palabras clave: Panel fotovoltaico, Infrarrojo cercano, Electroluminiscencia



Abstract of the thesis presented by Abner Calderén Velderrain as a partial require-
ment to obtain the Master of Science degree in Electronic and Telecomunicationswith
orientation in Telecomunications.

Use of the infrared electroluminescence effect for the detection of defects
in photovoltaic panels

Abstract approved by:

Dr. Miguel Angel Alonso Arévalo Dr. Daniel Sauceda Carvajal

Thesis Co-Director Thesis Co-Director

Renewable energies contribute to the reduction of greenhouse gas emissions. Pho-
tovoltaic (PV) panels are a renewable energy source that generates electricity from
sunlight. Due to its geographical location, Mexico is located in an area where solar
radiation is high. To make the most of solar radiation, it is important to know the
operating state of the PVs and one way to analyze them is by means of electrolumi-
nescence. Electroluminescence is an opto-electrical phenomenon in which a material
emits light in response to an electric current flowing through it. Infrared electrolumi-
nescence allows us to acquire FP images in the near infrared (NIR). It is a non-invasive
and low-cost technique that provides information about the performance of photovol-
taic cells. The performance of a PF depends on its condition, and this will be affected
or diminished if the device presents micro-cracks, disconnected cells, dead zones, etc.
With the help of image acquisition and processing tools, the analysis of electrolumi-
nescence images is facilitated. In this work, a test bench was built and images were
acquired using a sensitive monochromatic camera in the NIR. A database of 846 elec-
troluminescence images containing damaged and good photovoltaic cells was created.
A preprocessing technique is proposed to improve the quality of the images; further-
more, the use of deep learning algorithms is proposed to classify the images. The
photovoltaic cells are classified as damaged or in good condition, in this way the state
of the PF is analyzed. The use of two high performance neural networks AlexNet and
VGG16 is proposed. Data from a public database consisting of 2,540 samples were
added to the in-house electroluminescence image database; a total of 3,386 images
were analyzed. Several scenarios were analyzed and the proposed system achieves
an F1 score of 90.5% in the damaged cell class and 91.81 % in the good cell class.

Keywords: Photovoltaic panel, Near infrared, Electroluminiscence
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Capitulo 1. Introduccion

1.1. Radiacion solar en el mundo

El uso de las energias renovables como lo es la energia solar ha permitido que el pe-
tréleo deje de ser la fuente principal para generar electricidad, ésto ha influido mucho
en el mundo de las finanzas y la economia. Segun la Energy Transitions Commission
(2017), el consumo per capita anual de energia para garantizar una buena calidad
de vida es de 22.22 a 27.77 Megawatts-hora (MWh), cabe sefialar que en México, en
2015, se consumieron 19.66 MWh. México se encuentra situado entre 15°y 35° de la-
titud norte, regién que es considerada favorecida en recursos solares, donde se recibe
diariamente en ciertas areas una radiacion solar mayor 5 kWh/m? (Vargas-Herndndez
and Espinosa, 2016). En la figura 1 se observa que el noroeste del pais de México es

la regién con mayor potencial de radiacién solar del pais.

N
Aomm

Figura 1. Mapa de la irradiacién solar en México (Vargas-Hernandez and Espinosa, 2016).

1.2. Los paneles fotovoltaicos y sus defectos

Los paneles fotovoltaicos (PF) suelen estar expuestos a tensiones termomecanicas

durante su produccién, montaje y operacién a lo largo de su vida util, lo cual puede



provocar dafios fisicos como microgrietas, fracturas, desconexiones entre celdas, en-
tre otros. El agrietamiento de las celdas fotovoltaicas es una causa de la pérdida de
voltaje en los paneles fotovoltaicos (Parikh et al., 2020), por lo que es necesario de vi-
sualizar estos defectos, es posible observar estos defectos utilizando el fenémeno de
la electroluminiscencia (EL), se produce cuando un material emite luz en respuesta a
una corriente eléctrica que fluye a través de el, estas imagenes que se generan a tra-
vés de la electroluminiscencia permiten identificar distintos tipos de defectos que se
visualizan como zonas oscuras en la celda fotovoltaica, como se observa en la figura
2.

Figura 2. Desconexidn eléctrica en la celda solar (Kéntges et al., 2011).

1.3. Antecedentes

Existen diferentes tecnologias de celdas fotovoltaicas y la mas utilizada es la de cel-
das de silicio policristalino gracias a su bajo costo comparada con la de silicio monocris-
talino, independientemente del tipo de tecnologia, la deteccién oportuna de defectos
es esencial para conocer el estado y asegurar la confiabilidad del panel fotovoltaico.
Varios trabajos presentan el uso de celdas fotovoltaicas policristalinas, por ejemplo,
el trabajo que presenta Lockridge et al. (2016), realiza una comparacién de métodos
de captura de imagenes de electroluminiscencia con el uso de distintas cdmaras, las
cuales intentan detectar defectos en las celdas. A pesar del método de captura de
imagenes es importante realizar una segmentacion del objeto deseado, el método de
Otsu citado por Spataru et al. (2015), se basa en detectar un cierto pardmetro en los
pixeles (nivel de intensidad) que conforman una imagen, se compara el valor de cada

pixel contra un valor de referencia propuesto (umbral) y categoriza el pixel. Esta téc-



nica es utilizada en imdgenes monocromaticas y puede ser combinada con algoritmos
de segmentacién automatica, que podrian generar buenos resultados en las imagenes

de una base de datos.

La cantidad de imagenes en una base de datos es muy importante a la hora del
reconocimiento de defectos en celdas fotovoltaicas, debido a que brindan diferentes
tipos de caracteristicas de aprendizaje, en el estudio de Parikh et al. (2020), se reporta
el uso de casi 46,000 imdagenes de electroluminiscencia que contaban con diferentes
tipos de defectos, de los cudles se extrajeron parametros estadisticos del histogra-
ma de estas imagenes, y se utilizaron como caracteristicas de aprendizaje para el
clasificador. La investigacién se basa en un clasificador de tres categorias: grietas, mi-
crogrietas y celdas sin fallos, para detectar estos tipos de defectos se utilizaron tres
técnicas de aprendizaje de maquina para entrenar la red y asi comparar los resultados,
los cuales fueron los siguientes: Maquinas de soportes (SVM), Bosques Aleatorios (RF)
y k-vecinos mas cercanos (k-NN), los tres clasificadores obtuvieron buenos resultados
y la precisién fue de: 96.7 % (SVM), 99.2% (RF) y 98.4 % (k-NN).

A parte del aprendizaje de maquina ya mencionado, existen trabajos en el cudl se
menciona el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) para la clasificacion de
imagenes, por ejemplo, Akram et al. (2019) en su investigacidn, reporta que obtuvo
un 93% de precisién a la hora de la deteccién de defectos en celdas fotovoltaicas
utilizando una CNN. Esta red neuronal convolucional fue basada en la arquitectura
VGG la cual utilizé solo 4 capas de convoluciones, los cambios realizados en la red
neuronal fueron debidos a que se contaba con una base de datos pequefa (2,624
imagenes) y querian evitar un sobreajuste. Al disminuir el tamafio de la red permitié
reducir el tiempo de entrenamiento y el de prediccion. El tiempo de prediccion fue
de 8.07 ms, gracias al bajo tiempo de respuesta y la optimizacién de la red neuronal

mencionada, se pudieron realizar predicciones con una computadora de uso basico.

1.4. Planteamiento del problema

En el caso de los paneles fotovoltaicos y sus celdas fotovoltaicas es muy sencillo
dafarlas indirectamente ya que algunos de estos dispositivos son sensibles al tacto, el
simple hecho de hacer un mal manejo de las celdas puede llevar a daiar el dispositivo,

por lo que es importante determinar si el panel fotovoltaico sigue considerandose



en buen estado para seguir funcionando. Es necesario crear un método de anélisis
enfocado a los paneles fotovoltaicos, teniendo en cuenta que los resultados obtenidos

nos den a conocer el estado funcional de las celdas.

1.5. Justificacidon

México cuenta con un gran potencial para la recepcién de la energia solar debido a
su zona geografica, en los Ultimos afnos la energia solar ha estado ocupando un espacio
cada vez mayor dentro de la economia global, por lo que los paises estan cambiando
sus politicas energéticas para el desarrollo de tecnologias que proporcionen crecimien-
to econdmico sustentable y amigable con el medio ambiente. Es necesario tener un
método de inspeccidon de paneles fotovoltaicos, para cuando llegue el momento en
gue en México, el uso de paneles fotovoltaicos sea algo comun y sean utilizados por

gran parte de la poblacién del pais.

1.6. Hipédtesis

La base de datos creada con imagenes de electroluminiscencia infrarroja de cel-
das fotovoltaicas, permite entrenar una red neuronal convolucional para la deteccién
temprana de defectos en paneles fotovoltaicos, la cual cuenta con alta certidumbre y

permite el diagndstico del estado de las celdas de una manera no invasiva y rapida.

1.7. Objetivos

1.7.1. Objetivo general

Desarrollar un dispositivo que permita detectar de manera automatica defectos en

paneles fotovoltaicos mediante el efecto de electroluminiscencia infrarroja.

1.7.2. Objetivos especificos

m Construir una estructura que soporte la instalacién de un panel fotovoltaico y una

camara digital con sensibilidad en el infrarrojo cercano.

= Crear una base de datos de imagenes de electroluminiscencia infrarroja utilizando

algunos de los paneles fotovoltaicos actualmente instalados en el CICESE.



m Utilizar técnicas de procesamiento de imagenes que permitan mejorar la calidad

de las imagenes de EL adquiridas.

= Desarrollar un algoritmo de aprendizaje automatico que permita clasificar de ma-

nera automatica la presencia de defectos en paneles fotovoltaicos.
1.8. Organizacion de la tesis

El capitulo 2 describe de manera general el estado del arte basado en trabajos
donde se realizaron pruebas, clasificadores o algun tipo de manipulacién de image-
nes de electroluminiscencia, asi como también algunos resultados de algoritmos de

aprendizaje profundo encontrados en la literatura.

El capitulo 3 abordara el tema de la electroluminiscencia infrarroja y las pruebas
realizadas con las imagenes, asi como el funcionamiento, creacién y algunos tipos de
paneles fotovoltaicos que actualmente existen. También presenta de manera breve el
principio de fabricacién de las celdas fotovoltaicas a partir de un bloque de silicio y

como son creados con estas celdas los paneles fotovoltaicos.

El capitulo 4 expone el tema de redes neuronales convolucionales de una manera
practica, asi como algunas técnicas basadas en el aprendizaje de maquina y las métri-
cas que suelen utilizarse con las matrices de confusiéon obtenidas de los clasificadores

de imagenes.

En el capitulo 5 se exponen los resultados obtenidos después de varias pruebas
hechas con el clasificador de imagenes de electroluminiscencia aplicado en paneles
fotovoltaicos, también muestran las métricas principales que se toman en cuenta al

momento de medir el rendimiento de un clasificador.

En el capitulo 6 se presentan los objetivos cumplidos del proyecto, asi como tam-
bién el trabajo futuro y las mejoras que se pueden realizar para obtener un producto

comercial para la deteccidon de defectos en paneles fotovoltaicos a un bajo costo.



Capitulo 2. Estado del arte

2.1. Paneles fotovoltaicos

Un panel fotovoltaico es un dispositivo que aprovecha la energia solar para generar
electricidad, utilizando el efecto fotovoltaico que provoca un flujo de electrones entre
dos semiconductores proximos de distinto tipo (P y N) y genera un campo eléctrico
gue producira una corriente eléctrica, como se muestra en la figura 3. Una celda solar
practicamente es una unién PN con una gran superficie, la generacién de corriente
eléctrica ocurre dentro de la zona de agotamiento de la unién PN, donde la regién
de agotamiento es el area alrededor de la unién, los electrones del silicio de tipo N
entran en los orificios del material de tipo P, cuando un fotén de luz es absorbido
por uno de estos dtomos en el silicio de tipo N, se desaloja un electrén, creando un
electrén libre y un hueco. El electrén libre y el hueco tienen suficiente energia para
saltar fuera de la zona de agotamiento, lo que hace que el electrén sea atraido por
la carga positiva del material tipo P y viaje a través de la carga externa creando un
flujo de corriente eléctrica, el agujero creado por el electrén desprendido es atraido
por la carga negativa del material de tipo N y migra al contacto eléctrico trasero. A
medida que el electrén entra en contacto con el silicio de tipo P desde el contacto
eléctrico posterior, se combina con el orificio para restaurar la neutralidad eléctrica y

se mantiene el flujo de electrones.
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Figura 3. Proceso de generacién de energia fotovoltaica (Cibse, 2010).



Las celdas fotovoltaicas de silicio son las mas comunes y utilizadas, el rendimiento
de éstas depende de la estructura interna que tengan las laminas de silicio. Segun su

estructura podemos clasificarlas del siguiente modo:

s Celdas de silicio monocristalino: constituido por un solo cristal de grandes di-
mensiones que es cortado en finas laminas, generalmente de azul uniforme. Son
las mas avanzadas, el coste de fabricacién es alto y proporcionan un rendimiento

superior bajo determinadas condiciones.

= Celdas de silicio policristalino: estan constituidas por varios cristales, tienen
un color azul no uniforme, presentan menor eficiencia que las celdas de silicio

monocristalino.

m Celdas de silicio amorfo: el silicio que contiene se encuentra de forma amorfa
por lo que no contiene cristales definidos, es la forma mas barata pero también
la que menor rendimiento ofrece, se utilizan, por ejemplo, en dispositivos como
calculadoras o relojes y tienen la particularidad de que pueden producir electrici-
dad (en poca cantidad) aunque no estén expuestas directamente a la radiacién

solar de manera perpendicular.
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Figura 4. Diferentes tipos de paneles fotovoltaicos (El Hammoumi et al., 2022).



2.1.1. Produccion de los bloques de silicio

El silicio es utilizado para crear celdas fotovoltaicas, son creadas a partir de lingotes
de silicio que surgen a través de la fundicién de semiconductores a base de silicio,
al tener el lingote producido, se procede a segmentarlo, una vez estén cortados en
forma de cubos, se pulimentan con cuidado y se procede a realizar otros cortes que
generen obleas de silicio. Por lo general, estas celdas fotovoltaicas de silicio cristalino
se dividen en dos tipos: oblea de alta calidad (monocristalina) o una oblea de silicio
de menor calidad (policristalina), el grosor de las obleas esta en el intervalo de 350
a 450 um, las obleas de silicio son revisadas, reparadas y/o pulimentadas, ya que
estaran envueltas por conductores metalizados. Para esto se tienen que seguir los
pasos mostrados en la figura 5, en la cual nos expone todas las etapas que conlleva el
crear celdas fotovoltaicas.

Oblea de silicio

Lingote de silicio
Celda fotovoltaica

Silicio policristalino Mddulo Fotovoltaico

Figura 5. Diagrama del proceso de creacién de un panel fotovoltaico (Efenarsolar, 2021).

2.1.2. Creacion de las obleas de silicio

El corte de las obleas de silicio son de forma cuadrada, una vez realizado el corte
del lingote, se usa un método de limpieza en la oblea de silicio el cual se basa en
una solucién acida o alcalina para limpiar la capa de dafio del corte ocasionado en la
superficie oblea de silicio. Esto permite que la estructura de la superficie del material
tenga una mejora en su area superficial (ver figura 6), ya ayuda a minimizar los reflejos

de luz no deseados, de esta manera las celdas podran absorber mayor luz solar.

Después las celdas son colocadas en pares ocultando una cara de este y son in-
gresadas a un horno tubular, donde son calentadas a 800°C mientras se recubren con

gas de fdsforo de nitrdgeno. El gas se condensa en la superficie expuesta y penetra



la oblea creando dos capas con diferentes caracteristicas electrénicas, para difundir y
producir la unién PN, para asi generar una oblea de silicio conductora la cudl genere
un flujo de electrones que genere el efecto fotovoltaico deseado. A la oblea se le afade
una capa de difusién gque se forma en la superficie de la oblea de silicio, ésta capa de
difusién provoca un cortocircuito del electrén superior e inferior, de esta forma se logra
aislar la carga positiva de la oblea de silicio de la parte negativa para poder continuar

con el proceso de manufacturacién.

s

Realizande un acercamiento de 1000X se puede observar
como cambia la estructura de la superficie

I L

Figura 6. Cambio de la superficie de una oblea de silicio (Akinyele et al., 2015)

2.1.3. Creacion del panel fotovoltaico

Una vez terminado el proceso de afnadir los electrodos se revisan nuevamente las
celdas para evitar imperfecciones o posibles fracturas generadas por la cadena de
procesos mientras gque su eficiencia eléctrica es analizada con luz artificial de 1000 W
y dependiendo de los resultados las celdas son clasificadas segun su grado de calidad

(grado A o B), asi como se observa en la figura 7.

Figura 7. Anélisis de calidad de las celdas fotovoltaicas (Akinyele et al., 2015).
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Ya que las celdas de silicio se encuentran evaluadas y aprobadas, se montan en
un laminado y son conectadas en serie, se recubren por un lado y del otro lado se
monta un vidrio antirreflejante para la proteccion del mddulo solar. Después se monta
una nueva pelicula que es sellada y crea un sistema fotovoltaico que resiste hasta
1000 W. Para terminar, se realizan pruebas eléctricas y de electroluminiscencia para
asi visualizar la calidad en general del panel fotovoltaico creado y los conectores son
montados en la parte trasera del PF para ser puesto en una base de aluminio anodizado

con un proceso de enmarcado de alta precisién (ver figura 8).

Figura 8. Proceso de enmarcado automatico para PF (Akinyele et al., 2015).

Una vez realizado el montaje de las celdas solares en el encapsulado y los sockets
de conexién ajustados, se procede a sellarlos y protegerlos con silicdn industrial, para

de esta forma realizar las Ultimas pruebas eléctricas del panel fotovoltaico.

El proceso de fabricacién de las celdas fotovoltaicas de silicio cristalino se puede

representar con el diagrama de la figura 9.
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Figura 9. Representacion grafica del proceso de fabricacién de una celda fotovoltaica.

2.1.4. Tipos e instalacion de los paneles fotovoltaicos

Los paneles fotovoltaicos mas utilizados estan conformados de 60 y 72 celdas(ver
figura 10), suelen instalarse en lugares altos y abiertos (azoteas, techos, zonas abier-
tas, etc.), para evitar que excedan la temperatura de operacidon. A los paneles se les
instala una pelicula de vidrio que actia como una proteccién para las celdas, una vez
unido el vidrio con el panel se emplea cemento conductivo térmico (Serrano, 2017), el

cual reduce la probabilidad de que los paneles fotovoltaicos se sobrecalienten.

72 Celdas

60 Celdas

196 cm
164 cm

99 cm

Figura 10. Principales tamafios de los paneles fotovoltaicos comerciales (Serrano, 2017).
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2.2. Estado del arte

Existen distintas formas de supervisar si los paneles fotovoltaicos cuentan con de-
fectos, por ejemplo: las imagenes de electroluminiscencia, la termografia de flujo tér-
mico y por medio de tecnologia ultrasénica (Fuyuki et al., 2005). Aunque se puedan
detectar a tiempo los defectos, no se pueden rechazar todas las celdas fotovoltaicas
y cada uno de los modulos fotovoltaicos construidos, el dafio ocasionado por las mi-
crogrietas es minimo siempre y cuando las secciones de la celda sigan conectadas
eléctricamente. Sin embargo, a medida que pasa el tiempo de vida Util del panel,
el movimiento relativo repetitivo de las secciones rotas de la celda pueden resultar
en una separacién eléctrica total, dejando partes de la celda inactivas (Pingel et al.,
2009) (Gabor et al., 2006), es necesario realizar un anélisis rutinario del estado de los

paneles fotovoltaicos para evitar un dano total.

2.2.1. Adquisicion de la imagen

En Kontges et al. (2011) se menciona una prueba para observar la relevancia de las
microgrietas en las celdas fotovoltaicas, se realizaron pruebas con doce médulos foto-
voltaicos de 60 celdas fotovoltaicas policristalinas libres de fisuras de 15.6x15.6cm?
del mismo tipo. Se utilizé el método de EL mediante una camara 6ptica Sensicam ge
de 1.42 Mpixeles que usa correccién de campo oscuro (una mejora de contraste) para
la deteccién de microgrietas. El nUmero de celdas fotovoltaicas rotas fue visualizado

debido a que habia regiones inactivas en la imagen de la celda (Ver figura 11).

d.. gk 4V L 446 2
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Figura 11. Defectos en las celdas, A) Microgrietas, B) Zonas muertas y C) Desconexiones (Kdntges et al.,
2011).
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Parikh et al. (2020) presenta el uso de una camara de superior calidad a las ya
mencionadas. Las imagenes EL se adquirieron utilizando una cdmara Nikon D750 que
consta de un sensor CMOS de 24.3 Mpixeles, que fue modificado reemplazando el
filtro que elimina el infrarrojo integrado en la cdmara por uno que permite el paso de
longitudes de onda en el intervalo de 850-1700 nm. Las imagenes se adquirieron al
aire libre una hora antes de la puesta del sol, aproximadamente a las 17:00 horas
con una base tripode que sujeta la cdmara perpendicular al médulo a una distancia
de 2-3 m con un tiempo de exposiciéon entre cinco y diez segundos. En la imagen
mostrada en la figura 12, se puede apreciar una imagen obtenida en el trabajo, la
camara utilizada cuenta con una mayor resolucién, lo que permite obtener una imagen

de mayor calidad.

Hablando del uso de distintos tipos de camaras para la obtencion de imagenes de
EL, Frazdo et al. (2017) en su articulo cientifico, menciona haber utilizado un equipo
de bajo costo para la obtencién de imagenes de electroluminiscencia, el cudl incluye
el uso de una camara de uso cotidiano, sin embargo, el uso de una camara de alta
gama puede proporcionar imagenes mas nitidas y de mejor calidad para la deteccién

de defectos.

Intensity
(counts)

255

175

85

Figura 12. Defectos en imagenes de EL: (A) sin fallas; (B) falla por presién; (C) Modo A de microgrietas
(negro); (D) grietas Modo B (verde) y Modo C (blanco) (Parikh et al., 2020).
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En la tabla 1, se presenta la comparaciéon de las especificaciones de algunas ca-
maras que se han utilizado segun la literatura en la deteccién de defectos en paneles

fotovoltaicos.

Tabla 1. Propiedades de los algunos tipos de cdmara utilizadas para la obtencién de imagenes de EL.

Camaras Nikon D40 Nikon D750 Sensicam ge

Eficiencia cuantica 50-60 % 0.53 0.62

Sensor utilizado 23.7 x15.6 mm | 35.9x24 mm 10.2x8.33 mm
Sony ICX-453-AQ | Sony IMX128 CMOS sensor | CCD Sensor

Tamanfo de la imagen 6.24 Mpix 24.3 Mpix 1.42168 Mpix

Formato de las imagenes | 12 Bits RAW 14 Bits RAW 12 Bits

Rango espectral - - 290-1200 nm

Tiempo de exposicion 5ms-30s 2.5ms-30 s 500 ns-3600 s

2.2.2. Base de datos y procesamiento de las imagenes

Las bases de datos tienen una gran relevancia a nivel profesional, empresarial y
cientifico, son muy necesarias actualmente y es importante saber gestionar la infor-
macidén proveida por la base, una parte muy importante es eliminar la redundancia
para de esta manera tener una base de datos mas confiable. Una manera sencilla de
trabaja es utilizando una base de datos publica, aunque puede tener repercusiones. En
el trabajo de Akram et al. (2019) utilizaron una base de datos de celdas fotovoltaicas
publica (ver figura 13), donde al realizar un experimento de esta manera es mas dificil
conocer las condiciones en las que se obtuvieron las imagenes y esto podria llevar
a comprometer los resultados esperados (si es que se piensan afadir imagenes de
dos bases de datos totalmente diferentes), si la cantidad de imagenes que se tiene es
pequefa, es necesario unir dos bases de datos, ya que se recomienda tener un gran
numero de imagenes, esto se debe a que en la creacion y aprendizaje de un algoritmo
clasificador de imagenes se requiere tener como referencia, la mayor cantidad de tipos
e imagenes posibles para que el clasificador logre aprender y poder predecir distintos

tipos imagenes con mayor precision.
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Figura 13. Imagenes de EL extraidas de una base de datos publica (Akram et al., 2019).

Otra manera de obtener una base de datos es crearla, los autores en Rahman and
Chen (2020) disefaron una base de datos con 828 imagenes EL de celdas fotovoltai-
cas, cuenta con 406 fotografias con defectos de grietas, 359 imagenes de defectos
de interrupcién de los dedos y 63 imagenes sin defectos. Todas las imagenes fueron
adquiridas en un entorno industrial real, el contraste, el brillo y los patrones de cada
imagen son Unicos y esto mejora la calidad de la base de datos, ya que se centra en si-
tuaciones reales del dia a dia. Las imdgenes de la base de datos fueron procesadas en
escala de grises y tuvieron una reduccion en la resolucidon de las imagenes de entrada

la cudl fue a una resolucién de 224x224x1 pixeles (Tang et al., 2020).

2.2.3. Entrenamiento del clasificador y clasificacion de las imagenes

Conocer las ideas y metodologias basicas de la categorizacion de imagenes, asi co-
mo destacar el potencial y la utilidad de las técnicas de aprendizaje profundo por en-
cima de las técnicas de aprendizaje automatico tradicionales es muy importante para
el entrenamiento y clasificacién de las imagenes. Uno de los enfoques mas modernos
citado en el estado del arte conlleva el implementar redes neuronales, Chaganti et al.
(2020) mencionan que SVM seria un mejor punto de partida, esto debido a que es un
algoritmo tradicional que ha sido utilizado para clasificar imagenes y se han obtenido

resultados con alta precisién. También existen métodos que utilizan redes neuronales,
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las cudles pueden llegar superar en precisidn, a cualquier algoritmo de aprendizaje
automatico e incluso otros algoritmos de aprendizaje profundo (Chaganti et al., 2020).
Esto sucede dado que el rendimiento de los algoritmos tradicionales de aprendizaje au-
tomatico tiene un punto de saturacion, y el aumento de cantidad de datos mas alla de
este punto no dard como resultado un mayor rendimiento. En cambio, el aprendizaje
profundo y su variante, las redes neuronales convolucionales aprenden ajustando las
fortalezas de sus conexiones neuronales para transmitir mejor las sefales de entrada
a través de multiples capas de las neuronas asociadas, mientras mas datos sean in-
gresados en la red, es posible lograr un mejor aprendizaje del modelo (Chaganti et al.,
2020).

Las redes neuronales convolucionales son entrenadas por medio de aprendizaje
supervisado que a través de sus capas intentan aprender ciertas caracteristicas que
hacen posible identificar objetos. Estas redes, contienen varias capas ocultas (ver fi-
gura 14) que cuentan con una jerarquia: las primeras capas reconocen lineas curvas
(Chaganti et al., 2020) y conforme mas se adentra a la red hasta llegar a capas mas
profundas, se llega a reconocer formas complejas como una cara o la silueta de un
animal o en este caso los posibles defectos en un PF. Se cree que hacen lo menciona-
do anteriormente, pero, no existe una prueba formal que lo compruebe. Este proceso
es realizado con imagenes de un tamano pequeno debido a que las CNN requieren un
alto nivel de procesamiento del sistema empleado para entrenar al clasificador. Por lo
que, mientras mayor sea la base de datos (se puede aumentar el tamano de la base de
datos con técnicas de Data Augmentation) y la cantidad de capas de la red neuronal

convolucional aumentara el tiempo de entrenamiento del modelo.

Imagen de entrada Capas ocultas

Capa de salida
36x36 28x28

14x14 10x10 5x5

Convolucién / Convolucién Convolucién

Max-pooling Max-pooling

Figura 14. Diagrama de un modelo CNN (Mouha et al., 2021).
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Un sistema de clasificacidon sencillo se basa en cuatro etapas:

= Base de datos: son el conjunto de imagenes obtenidas sobre un objeto especifico
el cual sera el objetivo a reconocer por medio del entrenamiento supervisado

utilizado.

= Preprocesamiento: se refiere al procesado de las imagenes tratando de manipu-
larlas segmentandolas, minimizando el ruido en las imagenes o aplicando filtros

para obtener una mejor calidad de las imagenes en la base de datos.

= Decisién y clasificaciéon de las imagenes: en esta etapa se propone la forma en la
gue se realizara el aprendizaje del algoritmo, ya sea si es un aprendizaje supervi-
sado, no supervisado o semi supervisado. Ademas se define que tipo de algoritmo

de aprendizaje que sera utilizado.

= Evaluacidn de los resultados: en esta etapa se realizan pruebas con el sistema de
clasificaciéon entrenado, al usar imagenes de prueba y asi obtener la precisién del

proceso de clasificacién del tipo de imagenes que se quieren identificar.
2.2.4. Toma de decision de los algoritmos y resultados

Para tener una buena toma de decisiones en un clasificador de imagenes, el siste-
ma entrenado depende la diversidad de imdgenes que tiene la base de datos, asi como
los parametros de la red de aprendizaje. En Chaganti et al. (2020) reportan una grafica
de la precisién del modelo de clasificacion CNN, se puede observar en la figura 15 que
se presenta una buena respuesta al realizar pruebas con el clasificador entrenado. En
el eje Y de la tabla se muestra la precisidn, que es la métrica de fidelidad del modelo,
mientras que en el eje X tenemos las épocas, que se refieren al nimero de iteracio-
nes de entrenamiento realizado con la base de datos. El uso de un sistema basado en
redes neuronales convolucionales puede permitirnos obtener resultados sobresalien-
tes, en la figura 15 podemos observar que el sistema entrenado mejora su respuesta
conforme pasan las épocas, ya que su curva de aprendizaje tiene un comportamiento
ascendente. Dependiendo de la complejidad del sistema, la cantidad de épocas de en-
trenamiento puede ser mayor o menor, si no se elige un niumero apropiado de épocas
este puede afectar el entrenamiento o simplemente la red neuronal llegara a un punto

en el cual no mejorara.
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Figura 15. Respuesta del entrenamiento de la CNN (Chaganti et al., 2020).

m Existen dos posibles problemas que se pueden encontrar durante el entrenamien-

to de una red neuronal, los cudles son:

e Underfitting: Sucede cuando la red neuronal entrenada falla en reconocer
una nueva variacién del tipo de imagenes para la cual se entrené la red, esto
se debe la falta de muestras diferentes para que la red aprenda (Dietterich,
1995).

e Overfitting: Sucede cuando la red neuronal es entrenada con una cierta canti-
dad de tipos de imdagenes, pero si se agrega un nuevo tipo falla en reconocer
la imagen. Esto se debe a que la red neuronal solamente fue entrenada para

reconocer una cantidad de tipos de imagenes (Dietterich, 1995).
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Capitulo 3. Adquisicion y procesamiento de ima-
genes de electroluminiscencia

3.1. Electroluminiscencia

Para conocer como funciona el efecto de electroluminiscencia, es necesario conocer
el funcionamiento de un panel fotovoltaico. En la figura 16 se muestra una conexién de
polarizacion directa de la celda fotovoltaica, la luz solar es recibida por el panel fotovol-
taico y éste actia como un diodo PN que consta de una unién de dos semiconductores
uno con carga positiva y el otro con carga negativa (Hantula, 2009). Los fotones de la
luz solar polarizan directamente la celda para generar una corriente eléctrica la cual

es suministrada hacia un dispositivo eléctrico.

Luz solar

Flujo de '
electrones / |

Fotones ,/ | ||

N L f "I ' ||
‘ O Semiconductor| Semiconductor
\) 0 ° 0 tipo n tipo p
y e £

\
7 - \ |
' Unidén

Flujo de
"huecos"

Figura 16. Polarizacion directa del panel fotovoltaico (Hantula, 2009).

¢Qué sucede si se suministra una corriente eléctrica a un panel fotovol-

taico?

Cuando una celda solar estd polarizada directamente por una fuente de voltaje,
los electrones excitados emiten energia en forma de radiacién infrarroja, los rayos

infrarrojos electroluminiscentes son invisibles para el ojo humano (ver figura 17). Sin
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embargo, es posible obtener informacién sobre el estado del panel fotovoltaico con
la ayuda de una camara sensible al infrarrojo cercano, utilizando filtros de distinta
longitud de onda para la visualizacién de los rayos infrarrojos generados mediante la

excitacion de la celda solar.

Camara

4

_®

Panel fotovoltaico

Figura 17. Excitacién de un panel fotovoltaico el cual emite radiacién infrarroja.

3.1.1. Electroluminiscencia de los paneles fotovoltaicos

Una manera de observar el efecto de la electroluminiscencia implica visualizar su
espectro con un espectroémetro para infrarrojo cercano, el modo de empleo es parecido
al mostrado en la figura 18, pero en vez de la camara se utilizan lentes 6pticas que
concentran la radiacién infrarroja emitida por el panel fotovoltaico y la redirige hacia
el espectrometro. Las pruebas se realizaron en un laboratorio a puerta cerrada con
las luces apagadas, donde la cantidad de luz era minima (para minimizar la influencia
de la luz exterior). Al panel fotovoltaico se le suministré energia con una fuente de
voltaje de 30 V@3 A. Como respuesta, se esperaba un espectro cuyo pico de emisién
de radiacién del panel estuviera cerca de 1200 nm (emisién maxima de radiacion del

silicio).
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Figura 18. Espectro infrarrojo del PF.

Las pruebas se realizaron a un tiempo de exposicion de 15 segundos y se pro-
mediaron 10 muestras del espectro obtenido. En la figura 18 se presenta el espectro
infrarrojo obtenido del panel solar durante las pruebas sefialadas, pudimos notar que
la emision de radiacién del panel fotovoltaico no era nula y se obtuvo la curva del
espectro infrarrojo, por lo que se pudo determinar que se estaba generando el efec-
to de electroluminiscencia. El analizador de espectros utilizado en las pruebas es un
EPP2000-NIR-InGaAs que trabaja en el intervalo de longitud de onda 900-1,700 nm,

cuenta con un enfriador termoeléctrico y un ADC de 14 a 16 bits.

3.1.2. Equipo utilizado para las pruebas de electroluminiscencia

m Fuente de voltaje variable Keithley 2231A-30-3 con 2 canales de 0-20 V que so-
porte hasta 3 A.
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Figura 19. Fuente de voltaje utilizada.

s Lente Cinegon 2.1/6”: Cuenta con una distancia focal 7.2 mm y tiene un recubri-

miento antireflectivo en el ancho de banda de 400 a 1000 nm.
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Figura 20. Lente Cinegon con distancia focal de 7.2 mm

m Paneles fotovoltaicos.

e 2 Paneles fotovoltaicos marca JA Solar.

o voltaje de circuito abierto (voc) 38.17 V,
o Corriente de corto circuito (Isc) 9.18 A,
o Potencia maxima 270 W,

o Dimensiones: 165.2 x 91 cm.



Figura 21. Panel fotovoltaico de la marca JA Solar.

e 2 Paneles fotovoltaicos marca Condumex
o Voltaje de circuito abierto (voc) 21V,
o Corriente de corto-circuito (Isc) 5.07 A,
o Potencia maxima 75 W,

o Dimensiones: 108 x 67 cm.

Figura 22. Panel fotovoltaico de la marca Condumex.

e 8 Paneles fotovoltaicos marca SunTech.

o Voltaje de circuito abierto (voc) 44.2 V,
o Corriente de corto-circuito (Is¢) 5.2 A,
o Potencia maxima 175 W,

o Dimensiones: 158 x 80 cm.

23
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Figura 23. Panel fotovoltaico de la marca SunTech.

m Filtro pasa largo Midwest Optical System dark red LP 645 nm.
m Filtro pasa largo Midwest Optical System dark red LP 665 nm.

m Filtro pasa largo Midwest Optical System NI LP 830 nm.

MiD@PT

(a) LP 645 nm (b) LP 665 nm (c) LP 830 nm

Figura 24. Filtros 6pticos pasa largo utilizados durante las pruebas de EL.

Un filtro pasa largo es un filtro que mediante interferencia éptica o de vidrio colo-
reado atenua longitudes de onda mas cortas y transmite (deja pasar) las longitu-
des de onda mas largas sobre el rango activo del espectro objetivo (ultravioleta,

visible o infrarrojo).
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Figura 25. Gréfica de la respuesta de los filtros pasa largo utilizados.

= Estructura de montaje de la Cdmara

Figura 26. Estructura de aluminio utilizada durante el desarrollo del proyecto.

m Camara ASI178MM Monocroméatica ZWO.

Algunas de sus principales caracteristicas son las siguientes:

e Sensor de 1/1.8” sensible al NIR,
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e Resoluciéon: 3096x2080 pixeles,

e 30 fps con ADC de 14 bit o 60 fps con ADC de 10 bit usando la resolucién
total,

¢ Posibilidad de larga exposicién de hasta 1000 segundos.

Figura 27. Cadmara de uso astronémico ASI178MM.
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Figura 28. Curva de respuesta espectral de la cAmara ASI178MM.

= Tarjeta de video NVIDIA Gigabyte GeForce GTX1660

e Base Clock: 1530 MHz.
e Memory Clock: 2001 MHz.
e Memory size: 6 GB.

e Memory type: GDDR5 con soporte CUDA core.
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e Memory bus: 192 bit.

e Bandwidth: 191.1 GB/s.

Figura 29. Tarjeta de video utilizada para el entrenamiento de la red neuronal.

3.2. Procesamiento

3.2.1. Distorsion en imagenes

La distorsion en fotografia, son aquellas deformaciones dpticas de la imagen cau-
sadas por el objetivo empleado, y que diferencian la imagen capturada de lo que real-
mente habia delante de la camara en el momento de generar la imagen. La distorsion
es algo que se busca evitar, sin embargo cualquier sistema de tratamiento de sefiales
o imagenes va a introducir en menor o mayor medida cierta porcién de distorsién. En
el caso de las imagenes estas distorsiones son mas evidentes, cuanto mas nos acer-
quemos a los bordes de la imagen, y en la parte central, por lo general, se encuentra

libre de estos defectos 6pticos.

3.2.2. Distorsion de barril

La distorsion de barril es la mas comun y suele darse por lo general en distancias
focales cortas, como sucede con la lente Cinegon de la figura 20. Como su propio
nombre indica, se trata del abombamiento de la imagen de tal modo que las lineas
situadas en los extremos del encuadre aparentardn una curvatura. Puesto que este

defecto 6ptico se suele dar sobre todo en objetivos angulares; al ser éstos empleados
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habitualmente para paisajes, es probable notar la distorsién de barril de una manera
sencilla. También se suele dar habitualmente en la posicién de gran angular de las
camaras compactas como en la cadmara utilizada en la adquisicion de las imagenes de

electroluminiscencia.

3.2.3. Calibracion de las imagenes adquiridas con la camara ASI1178MM
monocromatica ZWO

La calibraciéon una camara es una técnica utilizada para mejorar la calidad de las
imagenes capturadas haciendo una correccion de la distorsion. Por lo que el uso de
una camara calibrada es un componente esencial en aplicaciones como la visién arti-
ficial, puesto que permite medir el tamafio real de los objetos. La calibraciéon de una
camara implica determinar sus caracteristicas que se dividen en: parametros intrinse-
cos y extrinsecos. Los pardmetros intrinsecos definen las caracteristicas internas de
la camara, como la distancia focal del objetivo, el centro dptico y los coeficientes de
distorsion del objetivo. El hecho de conocer estos parametros nos permite mejorar la
calidad de la imagen corrigiendo la distorsién de la lente. Por otra parte, los pardme-
tros extrinsecos definen la ubicacién de la camara en el espacio con referencia a un

objeto fijo.

Para disminuir la distorsién en las imagenes, se utilizé un algoritmo desarrollado
en MATLAB. En primer lugar el algoritmo pide de entrada imagenes de un tablero de
ajedrez, esto se realiza para que el algoritmo detecte un cierto patron y de esta mane-
ra el patrén de reconocimiento sea mas sencillo de visualizar. Es necesario conocer el
tamano en milimetros de los cuadrados que conforman el tablero de ajedrez, ya que
se requiere para encontrar la correspondencia entre las unidades y los pixeles de la
imagen. En la figura 30, se muestra una forma de obtenerlo por medio del algoritmo
desarrollado, la deteccidn del patrén de calibracion del tablero de ajedrez es automa-
tica y el reconocimiento de los puntos detectados es por medio de los vértices de los

cuadrados.
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+ Reprojected points

Figura 30. Deteccién de los cuadrados del tablero de ajedrez.

Una vez realizada la calibraciéon por medio de la localizacién de los vértices y la ex-
traccién de los parametros intrinsecos y extrinsecos de las imagenes, se pueden eva-
luar los resultados que son almacenados. Estos parametros extraidos son la diferencia
entre los puntos detectados en la imagen y los puntos reproyectados. Se realiza por
medio de una interpolacién lineal que se basa en los pardmetros de la base de datos
generada con las imagenes introducidas al sistema. Los datos obtenidos anteriormen-
te, se visualizan en la figura 31, en la cudl se muestran en un plano tridimensional la

superposicién de las imagenes utilizadas.

Visualizacion de los parametros extrinsecos de las imagenes de calibracion

Y (milimetros)

Z (milimetros)

Figura 31. Localizacién de las imagenes utilizadas.
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La funcién de calibraciéon que fue utilizada, realiza una interpolacién lineal que se
puede representar con el polinomio de interpolacién de Newton que logra aproximar un
valor de la funcién f(x) (imagen) en un valor desconocido de x (pixeles del cuadrado)
entre los puntos mas cercanos de la imagen. El algoritmo se encarga de ir aproximando
los cuadrados detectados en cada imagen de acuerdo con los puntos detectados en
cada imagen, en la figura 32, se puede observar el error medio de pixeles en cada
imagen.

Error medio de la reproyeccion por cada imagen
I I I I

0.14— T T

‘* —~Overall Mean Error: 0.09 pixels

0.1—

pixeles
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Error gwedio en
g
|
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de imagen

Figura 32. Error medio en pixeles de las imagenes utilizadas para las pruebas de distorsion.

Ya obtenidos los parametros intrinsecos, extrinsecos y los resultados anteriores,
fue necesario aplicarlos en el algoritmo para visualizar la distorsién que presentaba la
imagen, a continuacidon se muestra la mejora que se obtuvo con el procesamiento de
las imagenes.

Original Image (left) vs. Corrected Image (right)

Figura 33. Comparacién entre la imagen original y corregida.
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Difference between Original and Corrected image

Figura 34. Resta entre la imagen original y corregida.

El algoritmo creado ayudd a minimizar en gran parte el efecto de la distorsién de
barril generada al usar la lente Cinegon 2.1/6, en algunos casos la distorsiéon de barril
no es tan evidente, por lo que dependera también de las condiciones en la que sean
adquiridas las imagenes. En la figura 34, se muestra la diferencia entre los pixeles de
la imagen original contra los de la imagen corregida, mostrandonos una imagen en la
cual entre mas blanco sea el color del pixel nos indica una mayor error. Cabe sefialar
gue la parte en la que se presenté menor distorsidn fue en el centro de la imagen, y la

parte con mayor distorsién se presenté en los extremos de las imagenes.

Figura 35. Disminucién de la distorsién.

Se realizé una prueba poniendo el tablero de ajedrez en la parte central de la ima-
gen y se obtuvo el resultado presentado en la figura 35. Podemos notar que la imagen

esta casi completamente negra, esto significa que al calcular la diferencia de los pi-
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xeles entre la imagen original y la corregida es casi cero, por lo que podemos deducir
gue las imagenes capturadas en el centro con la cdmara ASI178MM Monocromatica
ZWO presentaran una distorsién minima. La prueba se realizé para cada una de las
5 imagenes, el nimero que se muestra en la columna Imagen en la tabla 2, indica el

numero de imagen en la base de datos actual para la prueba de la distorsién de barril.

Imagen 1: Tablero de ajedrez en la esquina superior izquierda de la imagen.

Imagen 2: Tablero de ajedrez en el centro de la imagen.

Imagen 3: Tablero de ajedrez en la esquina superior derecha de la imagen

Imagen 4: Tablero de ajedrez en la esquina inferior derecha de la imagen.

Imagen 5: Tablero de ajedrez en la esquina inferior izquierda de la imagen.

Tabla 2. Area del cuadrado del tablero del ajedrez con la imagen cruda.

Imagen | Area (pixeles) | Centroide [Xx,y] Dimensién [x,y,ancho,altura]
1 1352 [362.74,246.98] | [343.5,228.5,39,37]
1205 [241.99,361.64] | [222.5,343.5,37,36]
2 1529 [801.81,543.1] [781.5,523.5,40,40]
1554 [925.122,663.54] | [903.5,643.5,43,40]
3 1368 [1148.79,285.07] | [1129.5,265.5,38,39]
1353 [1260.79,410.78] | [1241.5,390.5,38,40]
4 1379 [1161.80,662.51] | [1142.5,642.5,38,39]
1209 [1271.67,787.76] | [1254.5,768.5,34,38]
5 1491 [354.286,621.63] | [334.5,601.5,40,41]
1367 [232.85,734.31] | [212.5,714.5,39,40]

Tabla 3. Area del cuadrado del tablero del ajedrez con la imagen procesada.

Imagen | Area (pixeles) | Centroide [x,y] Dimensién [x,y,ancho,altura]

1 1372 [357.36,242.51] | [338.5,223.5,38,38]
1257 [233.24,358.58] | [213.5, 340.5,38,36]

2 1530 [801.82,543.13] | [781.5, 523.5,40,40]
1559 [681.91,667.33] | [661.5, 646.5,41,41]

3 1435 [1154.23,281.39] | [1134.5, 261.5,39,40]
1430 [1269.40,408.49] | [1249.5, 388.5,39,40]

4 1508 [1166.40,663.58] | [1146.5, 643.5,40,40]
1470 [1282.22,792.00] | [1262.5, 771.50,39,41]

5 1536 [350.63,622.26] | [330.5, 601.50,41,41]
1464 [271.29,618.06] | [251.5, 598.5,40,40]
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Los valores presentados en la tabla 2 y 3 se extrajeron del cuadrado central del
tablero de ajedrez y el cuadrado mas lejano del centro de cada imagen, es por esto
gue se cuenta con 2 valores de area, centroide y dimension del cuadrado procesado.
Podemos notar que el drea del cuadrado procesado es mayor y sus dimensiones son
mas parecidas a las de un cuadrado. Comparando los valores de cada imagen podemos
observar que la imagen 2 presentd una menor distorsién, ya que la adquisicidon de
la imagen fue justo debajo de la camara y la distorsién era practicamente nula. En
cambio, la mayor distorsién fue en la imagen 4, la cudl contaba con una cantidad

menor de pixeles, la tabla 5 muestra el porcentaje de distorsiéon de cada imagen.

Tabla 4. Relacién cuantificada entre la imagen sin correccién y la imagen corregida por medio de la
proporcién del tamafio de sus cuadrados.

Imagen | Posicidn | Razén sin correccion | Razon con correccion
1 1 0.9782 0.9032
2 0.958 0.8062
2 1 0.9993 1
2 0.9967 1
3 1 0.9533 0.9379
2 0.9461 0.9172
4 1 0.9144 0.9856
2 0.8224 0.9429
5 1 0.9770 0.9973
2 0.9337 0.9390

Tabla 5. Distorsién de la imagen original obtenida.

Imagen | Distorsién [ %]
1 1.45
2 0.06
3 4.66
4 8.55
5 2.92

La ecuacién utilizada para calcular la distorsién de las imagenes es la siguiente:

- - img datd — IMGcrudati
Distorsionimgl %] = 100 x corregida(i) cruda(i) (1)

imgcorregida(i)

Al haber realizado estas pruebas, se pudo demostrar que las imagenes adquiridas

no afectarian el procesamiento de las imdgenes de EL.
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3.3. Adquisicion de las imagenes de electroluminiscencia

Para la adquisicidn de las imagenes de EL se monto la cdmara ASI178MM en una
estructura de pruebas de bajo costo para paneles fotovoltaicos, como se puede obser-
var en la figura 36, la estructura cuenta con rieles que se ajustan al tamano del panel
fotovoltaico en estudio, y también permite un movimiento en el vertical y horizontal

para modificar la posicién de la cdmara.

Figura 36. Estructura ajustable para prueba de PF.

A continuacion, se enlistan los pasos realizados para la adquisicion de imagenes:

1. Identificar las fuentes de luz en el laboratorio y minimizarlas. Las pruebas fueron
realizadas en la noche con la menor cantidad de luz externa posible y cubriendo

las ventanas, limitando las fuentes de luz dentro del laboratorio de pruebas.

2. Montar la cdmara en la estructura en una posiciéon estable y adecuada para la

toma de imagenes.
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3. Instalar sobre la base de la estructura el PF para mantenerlo fijo y adecuadamente

situado.

4. Conectar los cables MC4 al panel fotovoltaico y a una fuente de 30 V @3 A,
ademas ajustar los parametros de adquisicion de la imagen en la aplicacion de la

computadora.

Figura 37. Ajuste de los parametros a utilizar

5. Realizar la toma de las imagenes de EL con las luces apagadas y con el tiempo
de exposicién deseado, el cual varia dependiendo de la calidad y tipo del panel

fotovoltaico.

6. Deslizar el panel fotovoltaico a las diferentes posiciones después del tiempo de
exposicion definido para la captura de cada imagen y cada una de las celdas del
PF.

Las pruebas se realizaron con diferentes tiempos de exposicién que van desde los
70 hasta los 120 segundos por cada imagen de electroluminiscencia. El motivo de esta
prueba fue conocer el comportamiento de las unidades arbitrarias que conforman el
histograma de la foto, ya que se tiene que escoger un tiempo de exposiciéon éptimo en
el cudl se aprovechara la mayor cantidad del intervalo dindmico de la imagen sin que

llegara a saturarse.



36
3.3.1. Preprocesamiento de las imagenes EL

La adquisicién de cada imagen de EL tuvo una duracién estimada de 120 a 240
segundos. Una vez que se adquirieron las imagenes de todos los PF se procedid a
realizar un preprocesamiento de las mismas. Cuando se trabaja con tiempos de expo-
sicién altos pueden aparecer ciertas perturbaciones en algunos pixeles de la imagen:
ruido y pixeles calientes, los cudles son pixeles blancos que se generan por un sobre-
calentamiento del sensor de la cdmara. De tal forma que resulta necesario realizar un
tratamiento a la imagen con el objetivo de mejorar la calidad de la imagen y disminuir

el ruido y los pixeles calientes.

Figura 38. Imagen con ruido y pixeles calientes.

En el presente proyecto se mejoré la calidad de la imagen eliminando cierto ruido
ya mencionado, el cudl puede ser generado por la cdmara, ya sea por las condiciones
ambientales y/o debido al calentamiento del sensor por tiempos largos de exposicion.
Para ello, fue necesario adquirir un tipo de imagenes que se utilizan en la astronomia,
estas son llamadas bias y dark. Luego se procedié a realizar un tratamiento a la imagen
light (imagen del panel fotovoltaico) el cual se basa en una restarle a la imagen original

las imagenes bias y dark.
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Figura 39. Ruido obtenido del sensor para cada pixel.

= [magen bias: muestra el ruido de lectura del sensor para cada pixel. Sus caracte-

risticas son:
e Para la obtencion de la imagen, primero el sensor de la camara se debe
exponer a temperatura ambiente.
e Las imagenes deben ser tomadas en un lugar sin luz con la camara cubierta.

e El tiempo de exposicidn se debe configurar al minimo de la cdmara en uso,

para este trabajo se tuvo un tiempo de exposicién de 32;s).

e Se deben tomar de 50 a 100 imagenes para obtener un promedio del ruido

del sensor para cada pixel.

Figura 40. Ruido obtenido por largos tiempos de exposicién.
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» Imagen dark: se refiere al ruido obtenido por largos tiempos de exposicién, el cudl

produce errores por la temperatura del sensor. Sus caracteristicas son:

e Para la obtencion de la imagen, el sensor de la camara se debe exponer a

temperatura ambiente.
e Las imagenes deben ser tomadas en un lugar sin luz con la camara cubierta.

e Se usan los mismos parametros y tiempo de exposicién que se utilizan en la

adquisicién de fotos.

e Se deben tomar de 20 a 50 imagenes para obtener un promedio del ruido

obtenido por los largos tiempos de exposicidn.
El procedimiento mostrado en la figura 41 fue utilizado en todos los elementos

gue conforman la base de datos de imagenes de electroluminiscencia, para mejorar la

calidad de imagen y la base de datos en general.

rlima

Darks

Imagen compensada

|Suma del promedio de las
imagenes Darks y Bias

Bias

Figura 41. Diagrama de la compensacién de la imagen y mejora de la calidad.

La expresion matematica utilizada para la compensacién en las imagenes de EL es

la siguiente:
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N Darks(i " Bias(i
2o Dar s(t)+Zl=0 laS(l))' 2)

Imgcomp=Imgorg_( N v

donde Imgcomp €S la imagen compensada, Imgorg €s la imagen original, M es la
cantidad total de imagenes bias y N es la cantidad total de imagenes dark.

Una vez preprocesadas las imagenes de EL se realizd una prueba para comparar la

imagen original y la imagen compensada.

Imagen original Imagen compensada

Figura 42. Comparacién de la imagen EL original y la imagen EL compensada.

En la figura 42, se muestra la comparacién entre la imagen original contra la com-
pensada. En ella se puede observar notablemente una mejora en el contraste de la
imagen que se debe al tratamiento realizado de las imagenes de EL. También pode-
mos notar una disminucién de pixeles calientes en la imagen y el ruido producido por
los largos tiempos de exposicién. En el histograma mostrado en la figura 43, nos mues-
tra una de forma grafica la distribucion de los pixeles de la imagen compensada, en la
gue el rango dindmico de los valores de intensidad de las imagen esta mejor distribui-
do, comparado con la imagen original.También el corrimiento del histograma hacia la
izquierda es observable, y nos ayuda a tener mas tonalidades de los pixeles en escala
de grises que sera de gran ayuda al momento del entrenamiento del clasificador de

imagenes de EL.
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<10% Imagen Compensada
T T

Cantidad de pixeles

0 1 2 3 4 5 6
Intensidad del pixel <104

x10% Imagen Original
T

Cantidad de pixeles

0 1 2 3 4 5 6
Intensidad del pixel x10*

Figura 43. Comparacion del histograma de la imagen de EL compensada y original.

Es necesario recortar las imagenes de los paneles fotovoltaicos ya que la clasifi-
cacién en este trabajo se realiza a nivel de las celdas. En este caso se desarrollé un

algoritmo para realizar el recorte automatico de las celdas en todas las imagenes de

paneles fotovoltaicos.

. I ‘Compensaci(')n y corte de las

Adquisicion de las
imagenes

celdas fotovoltaicas

Figura 44. Representacion grafica del proceso de compensacién y recorte.

En la figura 44, podemos observar un diagrama que nos muestra los pasos princi-

pales para recortar las celdas fotovoltaicas.

Una vez las imagenes son procesadas se realizan los siguientes pasos para el re-
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corte de las celdas fotovoltaicas (los pardmetros para la extraccién de las imagenes

varian dependiendo del tipo de panel fotovoltaico).

1. Se ubica la celda fotovoltaica objetivo por medio de coordenadas dadas en pixe-

les, las coordenadas varian dependiendo de la resolucién de la imagen.

2. Se procede a conocer el tamafio de la celda por medio del ancho y largo, asi
como el tamano de la zona que aisla cada celda, estos parametros son clave
para conocer el desplazamiento del recorte de las celdas que tendrd en su eje

horizontal y vertical.

3. Una vez conocidos todos los pardmetros se procede a realizar el recorte automati-

co, en la salida del algoritmo se obtienen las celdas recortadas y redimensionadas
a un tamano de 224x224x1 pixeles.

.... . Celda extraida de la
imageny

.... » redimensionada de

iR ()

Figura 45. Recorte de las celdas fotovoltaicas automaticamente.

Imagen de
1.6Mpix

3.4. Pruebas de funcionamiento del panel fotovoltaico

Es necesario estar consciente del método y de las partes mas importantes que
se necesitan para realizar un proyecto de una forma correcta y estructurada, es por
esto que recurrimos a representar de una forma grafica las etapas del proyecto. Un
diagrama de flujo es una herramienta que nos ayuda a describir los pasos de un pro-
yecto y visualizar facilmente las actividades a realizar, a continuacién se muestra una

descripcion del diagrama de este trabajo:
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Figura 46. Diagrama de flujo del algoritmo de procesamiento y clasificacién.

tilizada y las herra-

aMmara u

7

se presenta el tipo de ¢

= Adquisicion de la imagen

mientas que facilitaron la adquisiciéon de las imagenes EL.

se mencionan las manipulaciones hechas en

7

imagenes

= Procesamiento de las

la imagen original y los resultados obtenidos al procesar la base de datos.
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= Entrenamiento del clasificador: se despliega el modelo de inteligencia artifi-

cial desarrollado, asi como la estructura del modelo y su respuesta.

= Clasificacion de las imagenes EL y toma de decisiones: se presentan los
resultados del entrenamiento del sistema, tomando en cuenta su precisidon y su

pérdida de entrenamiento.

3.4.1. Bases de datos

En el presente trabajo se utilizaron 846 imagenes adquiridas, con las que se realiza-
ron las pruebas para conformar la base de datos. Se decidié crear en primer instancia
un clasificador binario, el cudl identificaria si la celda fotovoltaica estaba en dafiado
0 en buen estado. Todas las celdas de la base de datos fueron analizadas y divididas
entre los dos tipos de clases, por lo que la base de datos cuenta con las siguientes

clases:

= 630 (74.47 %) imagenes de las celdas fotovoltaicas estan en buen estado.

m 216 (25.53 %) imdagenes de las celdas fotovoltaicas presentan dafios.

Figura 47. Celda fotovoltaica en buen estado.
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Las celdas fotovoltaicas en buen estado estan definidas de la siguiente forma:

e Celda sin defectos: al momento de aplicar el efecto de electroluminiscencia,
la celda responde de una manera en la cual la luz infrarroja hace que toda
la celda sea visible y ninguna zona tenga partes oscuras (como se puede

observar en la figura 47).

e Defectos minimos: engloba los dafos por manejo y microgrietas en la celda

fotovoltaica.

Figura 48. Celda fotovoltaica dafada.

Las celdas fotovoltaicas dafiadas se diferencian por:

e Danos parciales: Defectos que conlleven a desconexiones, fracturas y celdas

completamente oscuras (como se puede visualizar en la figura 48).

Ya que se separaron las imagenes en las dos clases mencionadas, se pudo apreciar
gue habia una cantidad de imagenes en buen estado casi tres veces mayor en com-
paracion de las celdas danadas. Se propuso realizar un balanceo en la base de datos,
se basa en reducir la cantidad de imagenes de cada tipo que conforman nuestra base
de datos hasta tener la misma proporcién de imagenes para cada clase. El realizar el
balanceo nos ayuda a disminuir la posibilidad de que la red neuronal funcione favore-
ciendo la prediccién hacia una sola clase, lo que podria llegar a ocasionar resultados

dudosos.
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Se realizaron tres bases de datos a partir de la base de datos original:

= Base de datos balanceada:

e Cuenta con 216 imagenes de celdas en buen estado.
e Cuenta con 216 imagenes de celdas dafadas.

e Tamano del conjunto de entrenamiento y validacién: se utiliza el 90% de los

datos para entrenar la red y 10 % para la validacion.

e Resolucion de la imagen de entrada: la imagen de entrada es de 224x224

pixeles.

= Base de datos sin balanceo:

e Cuenta con 630 imagenes de celdas en buen estado.

e Cuenta con 216 imagenes de celdas danadas.

= Base de datos extendida

e Cuenta con 1580 imdagenes de celdas en buen estado.
e Cuenta con 528 imagenes de celdas dafadas.

e Cuenta con 1278 imdagenes de celdas en estado aceptable.

La base de datos publica utilizada para crear la base de datos extendida consta
2,624 imagenes de electroluminiscencia, cuenta con celdas fotovoltaicas en buen es-
tado, aceptables y dafnadas, esta base de datos se encuentra en internet y puede
ser utilizada libremente en estudios cientificos sin fines de lucro (Buerhop-Lutz et al.,
2018; Deitsch et al., 2019, 2021).
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Capitulo 4. Clasificacidon de imagenes de electro-
luminiscencia

4.1. Fundamentos matematicos de las redes neuronales

4.1.1. Perceptron

La red neuronal més sencilla es un perceptrén, desarrollado por primera vez por
Frank Rosenblatt en 1958 (Bishop and Nasrabadi, 2006).

Un perceptrdn tiene una neurona y una salida, para cada entrada se multiplica el
valor de entrada x; con los coeficientes ponderados (pesos) w; y se realiza una suma
de todos los productos. Por lo que los pesos representan la fuerza de la conexién
entre las neuronas y determina la influencia que tendra la entrada dada en la salida
de la neurona. Los vectores de las entradas y los coeficientes ponderados son x =
[x1,X2,....,Xn] Yy W= [WwW1, Wa,..., W] respectivamente, su producto punto se expresa

con la siguiente ecuacion:

X-W=(x1w1)+ (X2w2) + -+ + (XpWp) (3)

Después se le aflade un sesgo (b) a la suma de los valores multiplicados ante-
riormente, donde llamaremos a la nueva variable z. El sesgo también conocido como
offset o bias, es necesario para el ajuste de la funcién de activacién, ya que se encarga
de transmitir los datos generados por la combinacion lineal de los pesos y las entradas

de la red, generando asi, una salida.

Z=X-W+b (4)

El valor de z se agrega a una funcién de activacidn escogida para la red neuronal.

1
T 1l+e?

y=0(2) (5)
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donde o es la funcién de activacién y la salida que se obtiene de la propagacion

hacia adelante es decir, el valor predicho y.

4.1.2. Algoritmo de aprendizaje automatico

Un algoritmo de aprendizaje automatico consta de dos partes; retropropagacion
y el optimizador (en este proyecto se utilizé Adadelta), segun lo reportan Lydia and
Francis (2019). La retropropagacion (en inglés conocida como backpropagation) se
refiere al algoritmo utilizado para calcular el gradiente de la funcién de pérdida con
respecto a los coeficientes ponderados (Hart et al., 2000). Para conocer una estimacién
de lo lejos que estamos de nuestra solucién deseada se utiliza una funcién de pérdida,
generalmente, se suele usar el error medio cuadratico para los problemas de regresion,

y la entropia cruzada para los problemas de clasificacion.

Si tomamos un problema de regresién cuya funcién de pérdida sea el error medio
cuadratico, que corresponde al cuadrado de la diferencia entre el valor real (y;) y el

predicho (y;).

MSE; = (yi— yi)? (6)

Para el calculo de la funcién de pérdida se toma toda la base de datos de entrena-

miento que usualmente es conocida como la funcién de coste C.

1 n
C=MSE=—> (yi— ) (7)

n 4

=1
Para conocer los mejores valores de nuestros coeficientes ponderados y sesgos
para el perceptrén es necesario conocer el comportamiento de la funcién de coste
en relacién a x y w, es necesario conocer gradiente descendiente, ya que nos ayuda
a conocer el comportamiento ya mencionado. El gradiente de la funciéon de coste se

calcula utilizando la regla de la cadena.

aC oC\ [ oy 0z
i~ Lo oz (o) ©
oW, ay 0Z J\ owW;
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Ahora se necesitan conocer los tres gradientes de la funcién.

oC oy 0z
=7 =72 — =7 (9)
oW, 0z ows

Para obtener el gradiente de la funcién de coste respecto al valor predicho se evalla

la siguiente ecuacion:

35 =5 Z(yz yi)? =2x= Z(yl %) (10)

Por lo que tenemos de forma simplificada lo siguiente:

2 n
== > (yi— ) (11)
ni=

Una vez encontrado el primer gradiente, procedemos a obtener el gradiente del

valor predicho respecto a z.

oy 0 d 1 ez 1 -
—=—0(2)=— — _ (12)
0z 9z 3zl+e?2 (l+e2)?2 1+eZ(l+e?)
oy _ 0 B (1 )_ : -
oz _50( 2)= 1+e2\ (1+e?) =0(2)(1—-0(2))

Ahora solo falta obtener el gradiente z respecto al coeficiente ponderado w;.

9z 9 3 <&

v = aVV[(z) = o, ;(X(-W[+b)=xi (14)
Entonces obtenemos:

oic 2 .

— == (yi— )(0(2))(1 — a(2))(x) (15)

owW; n ey

Una vez que se conocen los tres gradientes podemos optimizar nuestro modelo,

se basa en elegir el mejor elemento dentro de un conjunto de datos, en nuestro caso
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serian los coeficientes ponderados y los sesgos del perceptrén, el método mas comun-
mente utilizado es el del gradiente descendiente que funciona como algoritmo para

optimizar la red.

oC

wi=w;—|aoa— (16)
oW;
oC

b=b—|a— (17)
ob

Para mas informacion sobre los fundamentos matematicos en redes neuronales revisar

las siguientes referencias (Bishop and Nasrabadi, 2006) y (Hart et al., 2000).

4.2. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Son un tipo de redes neuronales artificiales donde las neuronas corresponden a
campos receptivos de una manera muy similar a las conexiones neuronales de un
cerebro, su aplicacidn es realizada a través de matrices bidimensionales, las cuales
permiten manipular la informacién de las conexiones neuronales, son muy efectivas
para tareas de visioén artificial, como en la clasificacién y segmentacién de imagenes,
entre otras. El sistema puede contar con una o mas entradas (ver figura 49), depen-
diendo de su aplicacién y complejidad, estas redes consisten en multiples capas de
filtros convolucionales de una o mas dimensiones. Después de cada capa, por lo ge-
neral se afiade una funcién para realizar un mapeo causal no-lineal (O’Shea and Nash,
2015).

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Entrada 1

Entrada 2

Entrada 3

Entrada 4

Figura 49. Comportamiento de las neuronas en la red (O’'Shea and Nash, 2015).
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Como cualquier red empleada para clasificacidn, al principio estas redes tienen una
fase de extraccién de caracteristicas, compuesta de neuronas convolucionales, luego
hay una reduccién por muestreo y al final tendremos neuronas de perceptrén mas sen-
cillas para realizar la clasificacion final sobre las caracteristicas extraidas. La fase de
extraccién de caracteristicas se compone de capas alternas de neuronas convolucio-
nales y neuronas de reducciéon de muestreo. Segun progresan los datos a lo largo de
esta fase, se disminuye su dimensidn, siendo que las neuronas localizadas en capas
lejanas resultan mucho menos sensibles a perturbaciones en los datos de entrada, pe-
ro al mismo tiempo estas son activadas por caracteristicas cada vez mas complejas,
para ello necesitan entrenarse previamente con una cantidad importante de muestras.
De esta forma, las neuronas de la red van a poder captar las caracteristicas Unicas de
cada objeto y a su vez, poder generalizarlo, esto es lo que se conoce como el proceso

de aprendizaje del algoritmo.

La red va a poder reconocer un cierto patrén porque ya habia sido visualizado an-
teriormente, pero no solo buscara estos patrones en neuronas semejantes, sino que
podrd inferir en imagenes que no conozca y que relaciona en donde podrian existir
similitudes. Todo comienza con el analisis de la imagen, se puede representar una
imagen como una matriz de pixeles y dependiendo la cantidad de bits de profundi-
dad de la imagen dependerd el valor de cada pixel en la imagen, estos valores son
normalizados para la red neuronal en una escala de 0 a 1 (ver la figura 50). La red
toma como entrada los pixeles de una imagen. Si tenemos una imagen con apenas
224x224 pixeles de alto y ancho, esto equivale a utilizar 50,176 neuronas (cada pixel
es una neurona de la red), considerando si sélo tenemos 1 color (escala de grises),
como se puede observar en la figura 50. Si se tiene una imagen a color como se mues-
tra en la figura 51, se requieren 3 canales RGB (Red, Green, Blue) y entonces se usan
224x224x3 = 150,528 neuronas que constituyen la capa de entrada. En este caso
para el preprocesamiento de la red neuronal se necesitaria normalizar los valores de
los pixeles de cada canal, para una imagen de 8 bits, el valor de intensidad de los

pixeles deberia ser dividido entre 255.
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Figura 50. Representacién de una imagen de 8 bits monocromatica con sus valores matriciales norma-
lizados (Barrios, 2022).
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Figura 51. Representaciéon de una imagen de 8 bits con 3 canales con sus valores matriciales normali-
zados (Barrios, 2022).

4.3. Arquitectura de una CNN

= Capa de entrada: toma en cuenta la resolucién en pixeles de la imagen, consi-
derando el ancho, largo y los canales de color de la imagen a procesar (Barrios,
2022).

= Capa de convolucion: Procesara la salida de neuronas que estan conectadas en
la capa de entrada, calculando el producto escalar entre sus pesos y una pequeia

regidn a la que estan conectados las neuronas (Barrios, 2022).
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= Capa de filtros: En esta parte se definen los filtros que submuestrearan la ima-

gen de entrada (Barrios, 2022).

= Funcion de activacidn: transmite la informacién de las neuronas por la com-
binacion lineal de los pesos y las entradas como una salida de informacién (He
et al., 2018).

= Muestreo: Hara una reduccion en las dimensiones alto y ancho, pero se mantie-
ne la profundidad, manteniendo ciertas caracteristicas de la imagen de entrada
(Barrios, 2022).

s Capa de salida: en esta capa se conectan todas las neuronas durante el apren-
dizaje de la red neuronal convolucional, se entregan los resultados en un vector
unidimensional y se procede a generar el modelo de prediccién de la red en base

a los resultados anteriores. (Barrios, 2022).

En la figura 52 se presenta una representacién grafica de una red neuronal con-

volucional.

Convoluciones, filtros y red neuronal multicapa

Imagen de Entrada

Capa densa y de salida Clasificacién

/

-Zero Padding 2D I:|Conv2D -MaxPooIingzD -Flatten l:lDropout - Dense

Figura 52. Arquitectura de una red neuronal convolucional.

4.4. Filtros, convoluciones y funcion de activacion

El kernel en las redes neuronales convolucionales se considera como el filtro que
se aplica a una imagen para extraer ciertas caracteristicas importantes o patrones
de la imagen a convolucionar, consisten en ir muestreando una imagen y realizar un
producto escalar entre la imagen de entrada y una matriz propuesta. Supongamos

que un kernel tiene un tamano de 3x 3 pixeles (ver figura 53) y se calcula su producto
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escalar con todas las neuronas generadas con la imagen de entrada, este proceso

sigue una secuencia (de izquierda-derecha, de arriba-abajo), ya que se muestrea toda

la imagen, se obtiene una nueva matriz de salida.

0/-1
0606 ol B
0 -1
06 0.6
06|06|06(06 kernel
0.6 0.6
Imagen de
entrada

Figura 53. Visualizacién del kernel y la imagen (Barrios, 2022).

Un kernel puede ser usado para detectar bordes y enfocarse en regiones o patrones

especificos. Esto se logra al realizar la convolucién entre la imagen y el kernel (que

generalmente tiene un tamafio menor), ésto se realiza solo con una porciéon de la

imagen escogida, se realiza la multiplicacién tal como indica la figura 54 y luego el

kernel se va desplazando de forma iterativa. Si la dimensién del kernel no cumple con

las de la imagen suele aplicarse un rellenado de la matriz llamado padding, consiste

en rellenar la dimensién de la matriz con ceros. En la figura 54 se muestra un ejemplo

de convolucidon usando un kernel, las ilustraciones estan en Barrios (2022).

HABEEE KERNEL MATRIZ RESULTANTE

IMAGEN

Figura 54. Ejemplo de la convolucién entre la imagen y el kernel.
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Posteriormente se desplaza el kernel sobre la imagen y se realiza el mismo producto

escalar con cada uno de los elementos de la matriz de la misma forma (ver figura 55).

3]0j1]2[7]4 spafl | |
1]5[8]9[3]1 R
* EEUH =
0]1f3]1[7]8 ERE N
4]2|1]6[2]8

12]4|5[2]3]9 KERNEL MATRIZ RESULTANTE

IMAGEN

Figura 55. Segunda iteracién de la convolucién.

Este proceso se realiza sucesivamente hasta completar toda la matriz que conforma
el filtro, como se puede apreciar en la figura 56. Se puede tener una gran cantidad de

filtros, que dependeran del tamafo de la imagen y kernel a utilizar.

3]0]1[2[7]4] (5|4l of-8
1]518]9]3]1 -1]0]1
* FIUH = EEA
0]1]3]1[7]8| -1]0]1 E
4]2]1]6]2[8

HABEHEE KERNEL MATRIZ RESULTANTE

IMAGEN

Figura 56. Matriz del filtro convolucionada.

Una vez que ya se realizé la convolucion del kernel con la imagen se procede a usar
una funcién de activacién como se muestra en la figura 57. Por lo general se emplea

la funcién de unidad lineal rectificada (ReLU) donde R(z) = max(0, z2).
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RelLU
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Figura 57. Comportamiento de la funcién de activacién RelLU (He et al., 2018).

Al aplicar la funcién RelLU sobre el filtro resultante se obtienen los siguientes cam-
bios de valores de la matriz:
3[0]1]2]7]4  5]alo] 0 |

1]5]8]9]3]1] -1f0]1] [10]2f0f 0 |
Sl -1/0]1

[ 0 2] 4] 7 |
of1]3]1]7]8| -1]0]1]
4]2[1]6]2]8)

HEBEHEE KERNEL MATRIZ RESULTANTE

RelLU

IMAGEN

Figura 58. Aplicacién de ReLU en la matriz final.

4.5. Muestreo, capa densa y capa de salida

En esta seccién se describira de forma general los componentes de las redes neu-

ronales basadas en las arquitecturas AlexNet y VGG16.

Cuando la cantidad de neuronas es muy grande y se necesitan seguir realizando
convoluciones, se procede a llevar a cabo un muestreo como estrategia de calculo,
donde se escogen las neuronas mas representativas antes de hacer una nueva con-
volucién, se toma el valor mayor del pixel del muestreo como una referencia, a esta

técnica se le conoce como Max-pooling2D (Barrios, 2022). Existen diversos tipos de
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muestreo, el mdas usado es el mencionado anteriormente, cuenta con un tamafo de
2x2 (tomando 2 pixeles de alto por 2 de ancho), esto quiere decir que mientras se va
muestreando la imagen se va preservando el valor mas alto entre los 4 pixeles (ver

figura 59).

3]0 1]2[7]4 s]alo]o
BEEEER B0
* HFUH = ELENENENNES
0[1]3]1]7]8] -110]1]
EE Maxpooling

2] 4]5]2]3]9] KERNEL MATRIZ RESULTANTE

IMAGEN

Figura 59. Técnica de Maxpooling utilizada a partir del ejemplo anterior.

La imagen resultante es reducida a la mitad y la cantidad de las neuronas es re-
ducida a una cuarta parte, son bastantes menos neuronas y pero almacenan las ca-
racteristicas mas importantes. Una vez terminados todos los calculos numéricos y el
submuestreo de Max-Pooling se procede a guardar la informacién en un vector unidi-
mensional el cudl se conecta a distintas capas densas, que se encargan de conectar
cada neurona en una capa con todas las salidas de la capa anterior. Al pasar por esta
capa se pueden involucrar distintos procesos del tratamiento de las caracteristicas ob-
tenidas (como lo son el dropout, mas capas densas,etc.), se debe tomar en cuenta que
la salida del clasificador tiene que coincidir con la cantidad de clases del clasificador
(Srivastava, 2013). En las figuras 60 y 61 se muestran la arquitecturas de redes neu-
ronales de forma grafica, en este caso se trata de las arquitecturas AlexNet y VGG16

las cuales fueron usadas en este proyecto.

Se escogieron estos dos tipos de arquitecturas debido a que ya han sido utilizados
en la tarea de visién por computadora y reconocimiento de imagenes con inteligencia
artificial (Qassim et al., 2018). Cabe mencionar que éstas arquitecturas, han sido uti-
lizadas con ImageNet que es una enorme base de datos con mas de 14 millones de
imagenes etiquetadas en mas de 1000 clases y se han obtenido buenos resultados en
el reconocimiento de diferentes tipos de imdgenes usando redes neuronales convolu-
cionales (Krizhevsky et al., 2017). Por lo que son las redes mas practicas para realizar

pruebas sobre la identificacién de patrones y formas en un cierto tipo de imagen.
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Figura 60. Arquitectura VGG16 de una red neuronal con 2 clases de salida.

Dense6 Dense7

224x224x1

Figura 61. Arquitectura AlexNet de una red neuronal con 2 clases de salida.

4.5.1. Comparacion entre una red neuronal y una red neuronal con-
volucional

A continuacién se presenta una pequefna comparacion entre las caracteristicas de

dos tipos de redes neuronales, una tradicional frente a una convolucional.

Tabla 6. Comparacién entre dos tipos de redes neuronales.

Caracteristicas Red neuronal tradicional Red neuronal convolucional
Datos de entrada Ancho, largo y canales. Ancho, largo y canales.
. . - Convoluciones.
Capas ocultas Se define una cantidad de neuronas. - Submuestreo.
Se manipula la Ultima capa
Capa de salida Se definen las clases de salida. de neuronas y se trata con
funciones matematicas.
Aprendizaje Supervisado. Supervisado.
Interconexiones Entre cada capa. Disminucién de conexiones.
Ajusta los pesos de
Backpropagation todas las interconexiones Ajusta los pesos de los kernels.
de las capas.
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4.6. Transfer learning

Es un método de aprendizaje automatico en el que un modelo desarrollado para una
tarea concreta, se puede usar como punto de partida para el desarrollo de otro modelo
usado en otra tarea distinta de la primera (Tammina, 2019). Se trata de un enfoque
popular dentro del aprendizaje profundo, se emplea como punto de partida en distintas
tareas como la visién artificial. Permite ahorrar tiempo en tareas que necesitan muchos

recursos informaticos y tiempo de desarrollo.
Existen dos enfoques comunes en el desarrollo de modelos con transfer learning:

e Approach model:

1. se crea un modelo de prediccién para resolver un problema,

2. se construye el modelo fuente, a partir del cual se desarrolla el modelo
de reutilizacién, que aprovecha lo aprendido por el primer modelo para
resolver otra tarea (Tammina, 2019),

3. se optimiza y corrigen posibles fallos que pueda contener el modelo de-

sarrollado.

e Pre-trained approach: selecciona un modelo previamente entrenado. A
partir de ahi, se desarrolla todo como el caso anterior (Tammina, 2019). Este

tipo de transfer learning fue el que se utilizé en el proyecto.
4.7. Validacion cruzada

La validaciéon cruzada es una de las técnicas de muestreo de datos mas populares
para evaluar la calidad y el funcionamiento de un modelo predictivo y evitar el sobre-
ajuste debido a una base de datos pequefa (Refaeilzadeh et al., 2009), es necesario
realizarla durante el entrenamiento de la red, ya que, no hay forma de efectuar la téc-
nica una vez se tiene el modelo final, es por esto que la validacién cruzada se utiliza
a lo largo de la fase de construccién del modelo, es decir, para estimar el funciona-
miento del modelo cuando se introducen datos externos. La eleccion de caracteristicas
y datos suele ser un paso crucial en el proceso de creaciéon del modelo, las caracte-
risticas predictivas deben elegirse utilizando solo el conjunto de entrenamiento y no

el conjunto de aprendizaje completo; de lo contrario, la estimacion del error de pre-
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diccién puede estar significativamente sesgada hacia una cierta clase del modelo de

clasificaciéon que se quiere predecir.

Considere que el conjunto de aprendizaje se divide en el conjunto de validacién
y de entrenamiento después de elegir las caracteristicas predictivas en funcién del
conjunto de aprendizaje completo como se muestra en la figura 62, se observa una

validacion cruzada de 10 iteraciones (10-fold cross validation, en inglés).

Training set

Training folds Test fold

1* iteration = E-T

2 teration - = Ez
3 jveration - — EJ

10

E= le

= E=nplhb
=]

10°" iteration - I = EJD

Figura 62. Ejemplo de una validacién cruzada (Petkov et al., 2018).

Las 10 iteraciones de aprendizaje, se realizan variando el conjunto de datos de en-
trenamiento y validacién y ayudan a trabajar con el 90 % de los datos en el conjunto
de entrenamiento y el 10 % restante con el de validacién, en cada iteracién los conjun-
tos varian y cuentan con imagenes diferentes. Al realizar las 10 pruebas los resultados
se promedian, en el caso del ejemplo y del proyecto se realizaron 10 iteraciones, la

ecuacion matematica utilizada es la siguiente:
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4.8. Matriz de confusion y las métricas de rendimiento del
modelo para dos clases

En el campo de la inteligencia artificial y en especial en el problema de la clasifi-
cacidn estadistica, una matriz de confusiéon es una herramienta que permite la visua-
lizacion del desempeio de un algoritmo que se emplea en aprendizaje supervisado.
Cada columna de la matriz representa el nUmero de predicciones de cada clase, mien-
tras que cada fila representa a las instancias en la clase real. Uno de los beneficios
de las matrices de confusidn es que permiten identificar facilmente si el sistema esta
confundiendo dos clases. Si en los datos de entrada el nUmero de muestras de clases
diferentes varia mucho, la tasa de error del clasificador no serd representativa de lo
bien que el clasificador realiza |la tarea. Por ejemplo, hay 900 muestras de la clase
0 (celdas dafadas) y so6lo 100 de la clase 1 (celdas en buen estado), el clasificador
puede tener facilmente un sesgo hacia la clase 0. Si el clasificador clasifica todas las
muestras como clase 0 su precisién sera del 90 %. Sin embargo, esto no significa que
sea un buen clasificador, debido a que tuvo un 100 % de error en la clasificaciéon de las
muestras de la clase 1. Por ésto que se busca tener un valor equilibrado entre cada

una de las clases.

Para el clasificador binario desarrollado en este proyecto, se propusieron solo dos

tipos de clases que son las siguientes:

e Clase 0: Celdas fotovoltaicas danadas.

e Clase 1: Celdas fotovoltaicas en buen estado.

Al usar la base de datos extendida ya mencionada anteriormente, nuestra cantidad
de clases aumentd a tres y tuvo que realizarse un reetiquetado. De esta manera las

clases quedaron de la siguiente forma:

e Clase 0: Celdas fotovoltaicas en estado aceptable.
e Clase 1: Celdas fotovoltaicas dafnadas.

e Clase 2: Celdas fotovoltaicas en buen estado.

Existen cuatro métricas que se usan principalmente para evaluar el rendimiento del

clasificador, las cudles son las siguientes:
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Precision.

Sensitividad (Recall).

Exactitud (Accuracy).

Valor F1.

Estas métricas se calculan a partir de la matriz de confusién obtenida por el clasi-
ficador, al momento de evaluar un conjunto de imdgenes. La figura 63 se presenta el

ejemplo de una matriz de confusién.

TN FP
[}
T ®
o i =
h-] 1]
3 o
()]
>
g o
()]
w o
c
S
FN @ TP

Danado Buen estado

Etiqueta asignada

Figura 63. Ejemplo de una matriz de confusién.

A continuacién se muestra el significado sus siglas:

» TN: son las predicciones correctas negativas al momento de la prediccién del

clasificador

= TP: son las predicciones correctas positivas al momento de la prediccién del cla-

sificador.
= FP: son los falsos positivos al momento de la prediccion del clasificador.

= FN: son los falsos negativos al momento de la prediccién del clasificador.
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4.8.1. Precision

Mide la calidad y la dispersion del modelo en tareas de clasificacion y se calcula
a partir de la matriz de confusién mostrada en la figura 63, por lo cudl la ecuacién

utilizada es la siguiente:

TP
Precision = —— (19)
TP+ FP

4.8.2. Sensitividad

Nos informa sobre la cantidad de imagenes que el modelo es capaz de identificar

de manera correcta en los casos negativos, y se calcula de la siguiente manera:

TP
Recall= — (20)
TP+ FN

4.8.3. Exactitud

Mide el porcentaje de casos que el modelo ha acertado durante la prueba de rendi-
miento de clasificacion, se representa como la relaciéon entre el nimero de prediccio-

nes correctas y el numero total de la base de datos.

TP+ TN
Accuracy = (21)
TP+FN+TN + FP

4.8.4. Valor F1

Combina las métricas de precision y sensitividad en un sélo valor, hace mas facil el

poder comparar el rendimiento combinado de la precision y la sensitividad.

Precision * Recall
ValorFl =2 % — (22)
Precision + Recall

Las métricas mencionadas anteriormente son importante para medir el rendimiento

del clasificador y son utilizadas durante este proyecto.
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Capitulo 5. Resultados del clasificador de image-
nes de electroluminiscencia

En un primer momento se opté por realizar un clasificador binario utilizando una
red neuronal convolucional, esto fue debido a que la cantidad de muestras de nues-
tro banco de datos es de 846 imagenes. Ademas, las imagenes adquiridas eran muy
distintas entre si y el algoritmo podria no funcionar de una manera correcta. Pues si
se intentaba realizar un clasificador con tres clases con esa cantidad limitada de ima-
genes probablemente los resultados obtenidos no fueran buenos y/o confiables, esto
se debe a que la cantidad de imagenes, tomando en cuenta la variedad de diferentes
tipos de imagenes era escasa. Por lo que las clases del clasificador binario son las

siguientes:

e Celdas danadas.

e Celdas en buen estado.

Para realizar pruebas con tres clases distintas, se decidié etiquetar la base de da-
tos de imagenes de electroluminiscencia descargada de internet de Buerhop-Lutz et al.
(2018); Deitsch et al. (2019, 2021), se obtuvieron un total de 3,386 imagenes de elec-
troluminiscencia para entrenar la red, se afadid la tercera clase quedando las siguien-

tes clases:

e Celdas en estado aceptable.
e Celdas danadas.

e Celdas en buen estado.

Se realizaron tres pruebas con la base de datos extendida y con la base de datos
original, las arquitecturas utilizadas fueron: VGG16, AlexNet y transfer learning utili-

zando VGG16 (solamente utilizando la base de datos extendida) .

El algoritmo creado recibe como entrada los siguientes parametros:

= Tamano del conjunto de prueba: cantidad de imagenes que se utilizardn du-
rante la validacién y el entrenamiento de la red (3,386 imagenes de la base de

datos extendida y 846 imdgenes de la base de datos original).
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= Resolucién de la imagen de entrada: la imagen de entrada es de 224x224

pixeles.

= Numero de clases: como es un clasificador binario el niUmero de clases es dos

y en el clasificador utilizando la base extendida se tienen tres clases.

= Epocas: instante de tiempo considerado como punto de partida para un periodo

0 evento en particular.

m Batch Size: es la cantidad de muestras que se propagaran a través de la red
durante cada época, ademds de que nos ayuda a trabajar requiriendo menos

memoria y menor poder computacional, en este caso fueron 32 muestras.

= Limite de VRAM: cantidad maxima de uso de la memoria de la tarjeta grafica
NVIDIA Gigabyte GeForce GTX 1660 (6GB).

» Fold: dependiendo de la cantidad de "folds”, el conjunto de entrenamiento y

validacion serd dividido para entrenar a la red neuronal.

Una vez que tenemos definidos los parametros anteriores se crean las etiquetas de
cada una de las imagenes gue se utilizaran en nuestro modelo CNN, como se muestra

en la figura 64.

leyendo imagenes EL c:\Users\PC\Desktop\Tesis\Imagenes EL8b\
Directorios leidos: 2

Imagenes en cada directorio: [268, 578]

Total de imagenes en subdirectorio: 846

Cantidad etiquetas creadas: 846

8@ Damaged

1 Good

Total de outputs : 2
Output classes : [8 1]

Figura 64. Andlisis del tipo de imdgenes que se encuentran en el directorio.

Las imdagenes son divididas en 90% para el entrenamiento y 10% para la valida-

cién, cada conjunto de datos es colocado en su respectiva carpeta, la cudl cuenta a
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su vez con subcarpetas en la cual se encuentran los distintos tipos de clases del cla-
sificador. Una vez separadas y preparadas las imagenes de electroluminiscencia se
procede a entrenar la red neuronal convolucional, la cual consta de un aprendizaje
de 100 épocas. Se eligié la cantidad de 100 épocas debido a que se hicieron varias
pruebas y en la mayoria de los casos se obtuvieron buenos resultados y el aprendizaje
para un nimero mayor a 100 épocas en varios casos se mantenia sin mejora alguna.
Debemos tener en cuenta que los pardmetros que se mencionaron anteriormente y la
forma de la divisiéon del conjunto de imagenes para el entrenamiento y validacién de
la red neuronal son los mismos en todas las pruebas, lo que cambia, es la arquitectura
de la red neuronal convolucional y la semilla aleatoria que nos permite garantizar la
aleatoriedad de los subconjuntos de imagenes de electroluminiscencia que se utilizan

para entrenar a la red.

5.1. Resultados obtenidos utilizando la arquitectura VGG16

El entrenamiento de la red neuronal fue realizado con 100 épocas, aplicando una
validacion cruzada 10 fold donde el tiempo de entrenamiento tomé aproximadamente
4.5 h.

5.1.1. Resultados del clasificador binario utilizando la base de datos
original sin balanceo
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Figura 65. Gréafica de precisiéon del modelo VGG16.
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El comportamiento del modelo tuvo un comportamiento ascendente de aprendizaje
conforme avanzaban las épocas, no hay una gran diferencia entre la curva de valida-
cién que llega hasta un 95% y la de entrenamiento que llega hasta un 93 %, lo cual
se puede ver en la figura 65. La diferencia entre la precisién de entrenamiento y la
de validacién indica el grado de sobreajuste que puede tener nuestra red neuronal
convolucional, en la figura 65 la curva azul de precisién muestra una precisién mayor
a la de entrenamiento, por lo que el modelo podria contar con un ligero sobreajuste.
Para evitar algun tipo de sobreajuste se puede probar con el aumento de épocas de
entrenamiento, aumentar el tamano de la base de datos o modificar los diferentes

parametros de la red (dropout, optimizador, robustez, etc.).

1.1

0.3

0.2
—Loss
—Loss Validation

0.1
0 10 20 30 40

.~ 50 70 80 90 100
Epocas

Figura 66. Grafica de pérdida de la validacién cruzada del modelo VGG16.

Las pérdidas del entrenamiento y ambas alcanzan un valor cercano a 0.2, lo cudl se
puede ver en la figura 66, también se generé una matriz de confusién que se muestra
en la figura 67, contiene los resultados de la prediccidon del clasificador con un total de

846 imdagenes, de las cudles:

e En la clase 0 (celdas dafiadas), 159 fueron predichas correctamente y 57

incorrectamente.

e En la clase 1, 630 imagenes fueron predichas correctamente y 0 predichas

incorrectamente.
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1
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Figura 67. Matriz de confusién del modelo utilizando VGG16.
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A partir de los resultados que se obtuvieron en la matriz de confusién de la figura

67 se genero la tabla 7. Estos resultados fueron obtenidos utilizando la base de datos

original sin balanceo y usando la arquitectura de VGG16 la cual tuvo un 84.8% de

precision.

Tabla 7. Resultados del clasificador VGG16 con la base de datos sin balanceo.

Clasificador | Precision | Sensitividad | Exactitud | Valor F1
VGG16.9 1 0.7528 0.922 0.859
VGG16,q 0.8977 1 0.922 0.9461

5.1.2. Resultados del clasificador binario utilizando la base de datos
original balanceada

En este apartado se presentan los resultados que corresponden al aprendizaje de

la red neuronal convolucional donde se utilizé la base de datos balanceada la cuél

esta conformada por 432 imagenes de EL (216 imagenes de cada clase). Se graficaron

los valores de precision para obtener las curvas de validacién y entrenamiento por

100 épocas de la figura 68. Se observa que ambas curvas se superponen teniendo la
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misma tendencia ascendente de principio a fin. Siendo notorio su avance de precisién
dado que pasa de alrededor del 50% en la primer época hasta un 95% y 97 % para
la curva de validacién y entrenamiento, respectivamente, al final de las épocas. Tener
una base de datos con la misma cantidad de imagenes de cada clase nos ayuda a tener
una visién mas correcta de los resultados obtenidos, debido a que nos aseguramos
que los resultados no favorezcan a una cierta clase. En la figura 69 se muestran las
pérdidas del entrenamiento y validacién, donde las curvas tienen un comportamiento
descendente, esto significa que las pérdidas van disminuyendo durante el avance de

las épocas de aprendizaje, hasta llegar a un valor minimo de aproximadamente 0.2.
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Figura 68. Grafica de precisién de la validacién cruzada 10 fold del modelo VGG16 utilizando la base de
datos original balanceada.
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Figura 69. Grafica de pérdida de la validacién cruzada 10 fold del modelo VGG16 utilizando la base de
datos original balanceada.
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Dafiado
o

Etiqueta verdadera

Buen estado

0 Etiqgueta asignada 1
Dafado Buen estado

Figura 70. Matriz de confusién utilizando la base de datos original.

A partir de los resultados que se obtuvieron en la matriz de confusién de la figura

70 se generd la tabla 8. Se observa que se obtuvo una precisién del 87.27 %.

Tabla 8. Resultados del clasificador VGG16 con la base de datos balanceada.

Clasificador | Precision | Sensitividad | Exactitud | Valor F1
VGG16.g 0.982 0.7593 0.8727 0.8564
VGG16 0.8038 0.9861 0.8727 0.8857

5.1.3. Pruebas del clasificador de tres clases utilizando la base de
datos extendida

El entrenamiento de la red neuronal fue realizado con 100 épocas, aplicando una
validacion cruzada 10-fold, el entrenamiento duré aproximadamente 9.5 h. Se observa
en la figura 71 que ambas curvas tienen la misma tendencia. Ademas, al final del
proceso ambas alcanzaron una precisiéon del 94 %, el cual es un valor aceptable para
los fines de este trabajo. En la figura 72, se muestran las pérdidas del entrenamiento,
analizando las curvas, disminuyen con el paso de las épocas del aprendizaje, hasta

llegar aproximadamente a 0.28 como valor minimo al final de las 100 épocas.
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Figura 71. Gréfica de precisién de la validacién cruzada 10 fold del modelo utilizando VGG16 con la base
de datos extendida.
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Figura 72. Gréfica de pérdida de la validacién cruzada 10 fold del modelo utilizando VGG16 la base de
datos extendida.
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Figura 73. Matriz de confusidn utilizando la base de datos extendida.

A partir de los resultados que se obtuvieron en la matriz de confusién de la figura

73 se generd la tabla 9.

Tabla 9. Resultados de desempenfio del clasificador utilizando VGG16.

Clasificador | Precision | Sensitividad | Exactitud | Valor F1
VGG16.9 0.7852 0.9296 0.8491 0.8513
VGG16,1 1 0.6364 0.8491 0.7778
VGG16.2 0.8790 0.8551 0.8491 0.8669

El clasificador con la base de datos extendida obtuvo 0.8491 en la métrica de pre-
cisién (valor maximo 1). En la figura 74 se presentan algunas de las imagenes de las
celdas que fueron predichas incorrectamente. En estas se aprecia que existen ciertas
similitudes entre las celdas fotovoltaicas. La figura 74(a) y 74(b) son bastante pareci-

das, mientras que en la figura 74(c) es mas facil de diferenciar el estado de la celda

fotovoltaica.



72

. |
-
'
L
F &
» L
)
il & ! _i
(a) Imagen de EL en estado (b) Imagen de EL con dafios. (c) Imagen de EL en buen esta-

aceptable. do.

Figura 74. Imagenes que fueron predichas incorrectamente.

El incremento de predicciones incorrectas se atribuye a que la base de datos au-
menté aproximadamente cuatro veces su tamano, al haber aumentado una clase mas
para categorizar las imagenes de forma manual, posiblemente haya generado confu-
sién entre algunos tipos de imdgenes que tenian ciertas similitudes pero que eran de
diferente clase a la hora del entrenamiento de la red neuronal. En la tabla 10 se mues-
tran las métricas de desempefo de los tres clasificadores con arquitectura VGG16 para

las distintas bases de datos.

Tabla 10. Algunas métricas de desempefio de los clasificadores entrenados con VGG16.

Clasificador Precision | Sensitividad | Exactitud | Valor F1
VGG16 con

la base de datos 0.9170 1 0.8480 0.9567
sin balanceo
VGG16 con

la base de datos 0.9820 0.7593 0.8727 0.8564
balanceada
VGG16 con

la base de datos 0.8790 0.8551 0.8491 0.8669
extendida

5.2. Resultados obtenidos utilizando la arquitectura Alex-
Net

5.2.1. Resultados del clasificador binario utilizando la base de datos
original sin balanceo

El aprendizaje del modelo entrenado tuvo un comportamiento de incremento gra-

dual conforme avanzaban las épocas. Se puede ver en la figura 75 en la curva de color
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azul que no hay ningun indicio de un sobreajuste. También, se observa que al finalizar
el proceso de aprendizaje, la curva de validacién que llega hasta un 100% vy la curva
de entrenamiento llega hasta un 95 % de precision, y son considerados valores acepta-
bles. En la figura 76 se observa que las pérdidas del entrenamiento y validacién tienen
un comportamiento descendente, la curva de validacién llega practicamente hasta ce-
ro y la de entrenamiento disminuye hasta 0.16. Aqui podemos visualizar un ejemplo de
sobreajuste, ya que la diferencia entre las dos curvas de pérdidas es muy grande. Para
disminuir el sobreajuste se podrian realizar nuevas pruebas con diferentes parametros

y/o técnicas.
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Figura 75. Gréfica de precisién de la validaciéon cruzada 10 fold del modelo AlexNet utilizando la base
de datos original sin balanceo.
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Figura 76. Gréafica de pérdida de la validacién cruzada 10 fold del modelo AlexNet utilizando la base de
datos original sin balanceo.
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Figura 77. Matriz de confusién del modelo utilizando AlexNet.

A partir de la matriz de confusién de la figura 77 se generd la tabla 11.

Tabla 11. Resultados del clasificador AlexNet sin balanceo.

Clasificador | Precision | Sensitividad | Exactitud | Valor F1
AlexNetcq 0.9679 0.8380 0.9515 0.8983
AlexNet 0.9469 0.9905 0.9515 0.9682

74

5.2.2. Resultados del clasificador binario utilizando la base de datos
original balanceada

El comportamiento del modelo entrenado tuvo un aumento de aprendizaje de acuer-

do a lo esperado. Observando la grafica de la figura 78, notamos que tanto la curva de

validaciéon como la curva de entrenamiento tuvieron muy buenos valores de precisién,

99% y 96 %, respectivamente.

En la figura 79 se muestran las pérdidas del entrenamiento y validacion, las cua-

les tienen un comportamiento descendente, es decir, las pérdidas van disminuyendo

con el paso de las épocas hasta llegar aproximadamente a los valores de 0.05 en las

pérdidas de validacidon y 0.15 en las pérdidas del entrenamiento.
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La tabla 12 nos muestra los resultados de las cuatro métricas que utilizamos pa-

ra medir el rendimiento del clasificador el cual obtuvo un 91.2% de precisién, estos

resultados fueron calculados a partir de la matriz de confusion de la figura 80.

Tabla 12. Resultados del clasificador AlexNet con la base de datos original balanceada.

Clasificador | Precision | Sensitividad | Exactitud | Valor F1
AlexNet g 0.9837 0.8380 0.912 0.9050
AlexNet 0.8589 0.9861 0.912 0.9181

5.2.3. Pruebas del clasificador de tres clases utilizando la base de
datos extendida

En la figura 81, se presentan las curvas de validacién y entrenamiento correspon-

dientes al clasificador de 3 clases con la base de datos extendida. Se observa que

ambas curvas llegaron hasta un 95% de precision al final del aprendizaje. En la fi-

gura 82 se muestran las curvas de pérdida respecto a las épocas. Las pérdidas del

entrenamiento y validacién tienen un comportamiento descendente, disminuyendo
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gradualmente hasta un valor de 0.18 en ambas curvas.
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Figura 81. Grafica de precisiéon del modelo utilizando AlexNet con la base de datos extendida.
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Figura 82. Gréfica de pérdida del modelo utilizando AlexNet con la base de datos extendida.

También se generd una matriz de confusién del modelo utilizando AlexNet, la cual
se ilustra en la figura 83. La matriz se caracteriza por calcularse con una base de datos
extendida. Sus resultados se exhiben en la tabla 13, en la cudl se presentan los valores

de precisién, sensibilidad, valor F1 y exactitud. Es importante resaltar que se tuvo una
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exactitud de 85.82 % en las pruebas de clasificacién utilizando 3 diferentes clases.
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Figura 83. Matriz de confusidn utilizando la base de datos extendida.

A partir de la matriz de confusion de la figura 83 se generd la tabla 13.

Tabla 13. Resultados del clasificador AlexNet con la base extendida.

Clasificador | Precision | Sensitividad | Exactitud | Valor F1
AlexNetcq 0.8763 0.8146 0.8582 0.8443
AlexNet 0.9063 0.7879 0.8582 0.8430
AlexNet,> 0.8332 0.9171 0.8582 0.8732

En la tabla 14 se muestran las métricas de desempefio de los tres clasificadores

con arquitectura AlexNet utilizados en cada base de datos.

Tabla 14. Algunas métricas de desempefio de los clasificadores entrenados con AlexNet.

Clasificador Precision | Sensitividad | Exactitud | Valor F1

AlexNet con
la base de datos 0.9469 0.9905 0.9515 0.9682

sin balanceo

AlexNet con
la base de datos 0.9837 0.8380 0.9120 0.9050

balanceada

AlexNet con
la base de datos 0.8332 0.9171 0.8582 0.8731

extendida
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5.3. Resultados obtenidos utilizando la técnica de transfer
learning

5.3.1. Pruebas del clasificador de tres clases utilizando la base de
datos extendida

En esta seccidn se encuentran los resultados obtenidos al utilizar transfer learning
con VGG16, se espera obtener una mejor respuesta a los modelos anteriores ya que
esta metodologia cuenta con conocimientos predecesores que en algunos casos ha au-
mentado el desempenio de la red, en nuestra red, los valores de precisién se muestran
en la figura 84. Se observa que tanto la curva de validacién como la de entrenamiento
siguen un mismo camino superponiéndose una sobre otra desde el inicio hasta el fin de
las épocas, que en este caso el entrenamiento llega hasta las 100 épocas, de tal forma
ambas curvas llegan hasta un 96 %. Podemos decir que la red neuronal convolucional
entrenada no cuenta con sobreajuste. Con estos resultados obtenidos, podemos decir
que el uso de transfer learning combinado con la arquitectura VGG16, obtuvo buenos

resultados al momento del aprendizaje utilizando nuestra base de datos extendida.
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Figura 84. Grafica de precisién utilizando la técnica de transfer learning.

En la figura 85 se muestran las pérdidas del entrenamiento y validacién tienen un
comportamiento descendente, en la cudl van disminuyendo con el paso del aprendi-

zaje hasta llegar a 0.16.
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Figura 86. Matriz de confusién del modelo utilizando la técnica de transfer learning.

A partir de la matriz de confusién de la figura 86 se generé la tabla 15. De acuerdo
a lo esperado, los resultados mostraron un mejor desempefo del método de entrena-
miento, ya que el entrenamiento mediante transfer learning permite generar un mo-
delo mas robusto. Se obtuvo un 89.16 % de precisién. Los resultados fueron superiores

a los obtenidos con las arquitecturas de AlexNet y VGG16, esto, tomando en cuenta
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gue la complejidad del clasificador aumenté al momento de incrementar el tamafio de

la base de datos y la cantidad de clases.

Tabla 15. Resultados de las métricas de desempefio usando transfer learning con VGG16.

Clasificador | Precision | Sensitividad | Exactitud | Valor F1
VGG169 0.8789 0.9139 0.8916 0.8960
VGG16 0.9886 0.8182 0.8916 0.8953
VGG16- 0.8759 0.8981 0.8916 0.8869

Las pruebas con transfer learning se realizaron solo con VGG16. De acuerdo a lo
encontrado hasta el momento se podrian predecir resultados superiores respecto a los
otros métodos. Por lo que es prometedor continuar realizando pruebas con diferentes

arquitecturas, parametros y/o optimizadores.



82
Capitulo 6. Conclusiones

En esta seccion se presentan las conclusiones generadas durante el desarrollo de
la tesis, ademas se proponen aspectos a considerar para trabajos futuros, los cudles

pueden ser abordados y mejorados de distintas maneras.

6.1. Sobre los objetivos de la tesis

Se realizé una investigacién sobre los dispositivos necesarios para llevar a cabo la
adquisicién de imagenes de EL. Se construyé una estructura sobre la cual se instalaron

dichos dispositivos y que ademas soporta la colocaciéon de PF para ser analizados.

Basandonos en técnicas de preprocesamiento como lo fue la calibracién de la ca-
mara para disminuir el efecto de distorsién de barril y mediante el uso de las imagenes

de tipo dark y bias se creé una base de datos de imagenes de EL de alta calidad.

Se aplicaron algoritmos de aprendizaje automatico para clasificar las imagenes de
EL. Por lo que se logré comparar los resultados obtenidos de las diferentes arquitectu-
ras vistas a lo largo de este trabajo (transfer learning con VGG16, Alexnet y VGG16).
Esto permitié probar distintos parametros para cada red neuronal e ir ajustando las

caracteristicas de la red para nuestro propdsito.

Basandonos en los resultados anteriores se puede decir que se cumplieron todos
los objetivos de la tesis, cabe resaltar que con mas trabajo, es posible desarrollar un
sistema comercial basado en este trabajo de investigacion, también se podria mejorar
el rendimiento del clasificador, cabe mencionar que no se tiene el conocimiento de que
alguien mas haya desarrollado un sistema similar al propuesto en la tesis de manera

comercial.

Los resultados de este trabajo fueron obtenidos a partir de varias horas de entre-
namiento de las redes neuronales anteriormente mencionadas. Para el uso de VGG16
se obtuvieron los siguientes resultados: 98.2 % de precisién, 75.93 % de sensitividad,
87.27 % de exactitud y 85.64 % en el valor F1. En la red neuronal en la cual se utilizé la
arquitectura AlexNet, se obtuvieron los siguientes resultados para sus cuatro métricas

de desempeio: 98.37 % de precisién, 83.8% de sensitividad, 91.2 % de exactitud y
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90.5% en el valor F1, los resultados presentan una mejora considerable en compara-
cién a las pruebas realizadas con VGG16, a futuro es posible mejorar estos resultados
agregando mas tipos de celdas fotovoltaicas a cada clase del clasificador, y de esta

manera obtener una mejor fiabilidad.

La base de datos utilizada en este trabajo de investigacion tiene dos limitaciones
importantes. La primera es que esta mal balanceada, es decir contiene mas imagenes
correspondientes a celdas fotovoltaicas en buen estado que de celdas danadas. La
segunda limitacién es con respecto al tamafo de la base, ya que 846 muestras es poco
para poder obtener resultados que puedan ser considerados como generalizables. Esto
afecta particularmente la capacidad del sistema propuesto para identificar paneles

dafados en una situacion real.

6.2. Trabajo futuro

Al terminar este trabajo se considera que se podrian realizar trabajos complemen-

tarios que podrian dar buenos resultados. Para lo cual se propone:

= Ampliar la base de datos, ya que incrementar la cantidad de imagenes, permitiria
abarcar mayor cantidad de tipos de paneles fotovoltaicos y posibles defectos que
existen. Es particularmente importante aumentar la cantidad de imagenes de

paneles fotovoltaicos defectuosos para mejorar la precisién de la clase.

= Una mejora significativa al trabajo desarrollado seria contar con muchos mas
ejemplos de celdas dafadas y realizar mas estudios en esta direccion. Las ar-
quitecturas de CNN utilizadas tienen un gran niumero de pardmetros que deben

ajustarse para poder tener una buena generalizacién.

m Construir una estructura de montaje tipo campana sobre el PF, esta estructura
estaria colocada encima del panel fotovoltaico cubriéndolo de manera que pueda
bloguear toda luz externa para que las imagenes de EL puedan ser adquiridas en

completa oscuridad.

= Utilizar camaras enfriadas que tengan una mejor sensibilidad, para evitar el ca-
lentamiento del sensor, con el fin de disminuir considerablemente los pixeles

calientes y el ruido en las mediciones durante la toma de la imagen de EL.
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= Combinar imagenes térmicas e imagenes de electroluminiscencia en el clasifica-

dor, para evaluar la mejoria de los resultados.

» Utilizar otras arquitecturas de redes neuronales mas recientes que tienen mejor
desempeio, asi se podria realizar una comparacidon mas profunda del aprendizaje

del clasificador.

m Optimizar el desarrollo del modelo de clasificacidén asi como la estructura con el
objetivos de alcanzar el nivel comercial, ya que es un hecho que el uso de los
paneles fotovoltaicos aumentara con el paso de los afos y dispositivos como el

propuesto en este trabajo seran indispensables.
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