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Abstract: Inspection in photovoltaic generation systems is of utmost importance for maintenance
and corresponding generation efficiency. The combined use of unmanned aerial vehicles and
deep learning computational algorithms can be considered a potentially strong technique for
the automatic inspection of non-conformities present in photovoltaic panels. In this work, a
methodology was developed for inspecting a ground-based solar power plant by capturing video
collected by drones and analyzing and classifying the resulting images using convolutional neural
network models. Subimages cropped from the extracted images were processed and classified into
one of four classes: intact panel and with mild, medium and severe non-conformities. Accuracies
of up to 96.42% in the classification of non-conformities were obtained.

Resumo: A inspecdo em sistemas de geracdo fotovoltaicos é de extrema importancia para a
manutencao e correspondente eficiéncia da geragdo. O uso combinado de veiculos aéreos nao
tripulados e algoritmos computacionais de aprendizagem profunda pode ser considerado uma
técnica potencialmente forte para a inspecao automética de inconformidades presentes nos
painéis fotovoltaicos. Neste trabalho, foi desenvolvida uma metodologia de inspe¢ao de uma usina
solar terrestre, através da captacao de videos coletados por drones e analise e classificagao das
imagens resultantes por meio de modelos de redes neurais convolucionais. Subimagens recortadas
das imagens extraidas foram processadas e classificadas em quatro classes: painel integro e painel
com inconformidades leves, médias e graves. Foram obtidos resultados de até 96,42% de acurécia
na classificagdo das inconformidades.

Keywords: Photovoltaic generation; Soiling; Artificial intelligence; Deep learning; Image
processing.

Palavras-chaves: Geragao fotovoltaica; Sujidade; Inteligéncia artificial; Deep learning;
Processamento de imagens.

1. INTRODUCAO

A energia fotovoltaica tem se destacado mundialmente
como uma fonte alternativa de energia, relativamente
limpa e com custo caindo gradativamente ao longo dos
anos (Syafiq et al., 2018). Por ser provida de uma fonte
de energia quase inesgotavel como é o Sol, a energia fo-
tovoltaica tem sido considerada para diversas aplicagoes,
inclusive sendo utilizadas em usinas para geragao de ener-
gia elétrica. A regido Nordeste apresenta como vantagem
a ocorréncia de intervalos prolongados de irradiagao solar

* Os autores agradecem & Chesf e & CAPES pelo apoio financeiro.

ISSN: 2525-8311

1978

continua, o que aumenta a produtividade deste tipo de
geracdo (Rodrigues et al., 2020).

O sistema de geracao fotovoltaica utiliza células solares
que convertem a radiagdo solar em energia elétrica. A
eficiéncia dos painéis fotovoltaicos (PFV) estd diretamente
relacionada a incidéncia da radiagao, que sofre grande
influéncia da sujidade, maior responsavel pela deterioragao
severa do desempenho de geragdo fotovoltaica (Heinrich
et al., 2020). O termo sujidade refere-se a elementos que
se depositam nas placas e que ocasionam a interrupg¢ao
da incidéncia de radiagao, como, por exemplo, neve em
locais frios, poeira, folhas de plantas, pdlen de flores e
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excrementos de passaros. Além da sujidade, outro grave
problema que acomete os painéis fotovoltaicos sao as
fraturas nos vidros que cobrem as placas, o que ocasiona
perdas de até 20% na geracao fotovoltaica (Al-Soeidat
et al., 2019). A detecgdo precoce destas inconformidades é
fundamental para minimizar os seus impactos na plantas
geradoras.

A aprendizagem profunda (do inglés, deep learning) pode
ser entendida como uma subarea em ascensao do campo de
inteligéncia computacional, cujos modelos computacionais
vém apresentando um papel de destaque em relagao as
técnicas convencionais de aprendizado de maquina (Guo
et al., 2016). Ela tem proporcionado ganhos significati-
vos de desempenho em diversas linhas de atuacao, tais
como robética (Pierson and Gashler, 2017), visdo com-
putacional (Ren et al., 2015) e cuidados na satde (Wa-
ring et al., 2020), entre outras. Estes modelos também se
tornaram protagonistas no desenvolvimento de aplicagoes
inteligentes para diagndstico de isoladores em redes de
distribuicdo (Prates et al., 2019). Uma classe particular
de algoritmos de aprendizagem profunda sao as redes neu-
rais convolucionais (RNC), uma classe especial de redes
neurais artificiais concebida para reconhecer padroes em
dados bidimensionais utilizando a operacao de convolugao
(Goodfellow et al., 2016). As RNC vém demonstrando nos
ultimos anos excelente desempenho em diversos tipos de
aplicacoes, especialmente em tarefas relacionadas a visao
computacional (Chen and Lin, 2014).

A caracterizagdo das inconformidades pode ser feita de
maneira otimizada com o auxilio de técnicas de visao
computacional, uma vez que a sujidade ocasiona mudancas
da cor e textura dos painéis. Para isso, cameras acopladas
a um veiculo aéreo nao tripulado (VANT) podem coletar
imagens dos painéis solares e, através de técnicas computa-
cionais inteligentes, pode-se verificar e quantificar automa-
ticamente a inconformidade. Essa quantificacao pode ser
usada como auxilio & tomada de decisao para o momento
o6timo de aplicacao do processo de limpeza dos painéis.

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver um
sistema inteligente de inspecao visual (SIV) voltado a
inspecao de inconformidades em painéis fotovoltaicos em
usinas terrestres. O framework considerado é composto por
um drone dotado de camera e um sistema computacional
inteligente para deteccao das inconformidades. O objetivo
final do trabalho é criar um método para classificar su-
bimagens (patches) dos painéis e classificd-las em uma
de quatro classes de inconformidades, por meio de uma
RNC, de forma a permitir futuras implementagoes em
ambiente real. Os resultados apresentados neste traba-
lho derivam de um projeto de Pesquisa, Desenvolvimento
(P&D) financiado pela Companhia Hidro Elétrica Vale do
Sao Francisco (CHESF), denominado “Plataforma Solar
de Petrolina - Desenvolvimento, Pesquisa e Inovagao em
Tecnologias Avancadas”, que faz parte do Programa de
P&D da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL).

2. METODOLOGIA

Na Figura 1, pode-se observar a representacdo grafica
resumindo as etapas implementadas no presente trabalho,
que serao detalhadas a seguir.
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Figura 1. Representagao gréafica do framework utilizado.

2.1 Coleta das Imagens

Para a composicao da base de imagens dos painéis fotovol-
taicos, foi empregado um método de coleta que consiste na
utilizagdo do drone DJI MAVIC AIR 2 FLY MORE, do-
tado de camera 4K, controlado manualmente, sobrevoando
a Planta Base do Centro de Referéncia de Energia Solar
de Petrolina (CRESP). A planta encontra-se interligada
a rede elétrica comercial, apresentando poténcia nominal
minima de 2,5 MWp e estd instalada em uma area proxima
a cidade de Petrolina/PE. Foram realizados voos de dife-
rentes duracoes, com altura de 5m e velocidade maxima
de 20 km/h, sendo gravados videos com resolugao 4K e 60
quadros por segundo (fps, do inglés frames per second).

Os videos foram manipulados posteriormente, dos quais
foram extraidos frames com imagens que continham tanto
as placas quanto o plano de fundo, salvos no formato PNG.
Na Figura 2, estd ilustrada uma imagem coletada.

Figura 2. Imagem de painéis fotovoltaicos da planta base
no CRESP/CHESF.

2.2 Processamento das Imagens

Nesta etapa, as imagens adquiridas por meio do drone
foram processadas por meio de técnicas de processamento
digital de imagens a fim de torna-las viaveis para aplicacao
nas RNCs. As etapas do processamento estdo detalhadas
como segue.

Segmentacdo manual No campo de visdo computacional,
a tarefa de segmentacao se refere ao processo de dividir
uma imagem ou video em diferentes regioes para facilitar
a andlise de suas informagoes (Khan et al., 2018). Desta
forma, apds a obtencao dos frames extraidos dos videos,
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foi aplicada a segmentacao manual dos PFVs, utilizando-
se a ferramenta gratuita Visual Geometry Group Image
Annotator (VIA) (Dutta and Zisserman, 2019). Apds fina-
lizadas as segmentagoes em todos os arquivos desejados,
sao obtidos arquivo de anotagoes, de extensao JSON, que
contém todas as informacoes referentes as regices segmen-
tadas, que correspondem aos panéis fotovoltaicos presentes
em cada frame extraido dos videos.

Em seguida, foi desenvolvido um algoritmo na linguagem
Python para leitura automatica da imagem anotada e
separacgao da imagem de cada painel para posterior registro
(alinhamento). A partir do arquivo de anotagdo, que gera
uma base de dados no formato de dicionério, cada regiao
manualmente segmentada é selecionada individualmente,
correspondendo a cada PFV presente na imagem. Isto é
feito buscando-se os campos ‘height’, ‘width’ e ‘polygons’
no arquivo JSON, que contém a mascara referente a cada
painel (com altura, largura e pixels que formam a méscara,
respectivamente). Uma vez extraida esta méscara, com
informagoes binarias, ela é multiplicada pixel a pixel para
se obter uma imagem do painel isolado. A Figura 3 ilustra
um frame extraido do video e um dos painéis isolados na
imagem empregando o algoritmo desenvolvido.

Figura 3. Imagem de painéis fotovoltaicos isolado a partir
da segmentagao manual.

Pode-se notar que algumas placas nao estao com sua area
totalmente visiveis no frame. Neste caso, foi ainda imple-
mentada uma rotina computacional para selecionar apenas
painéis que estejam totalmente presentes nas imagens, ou
pelo menos que a area visivel seja retangular, para permitir
a extragao de patches com dimensdes regulares (224 x 224 x
3 pixels) e facilitar o processo automatizado de extragao
e classificagao. Estas dimensoes dos patches foram usa-
das por estarem em conformidade com as dimensées das
imagens de entrada dos modelos de RNCs usados. Foram
selecionadas apenas os PFVs segmentados que aparecem
como retangulos, quadrados ou losangos. Qualquer regiao
com outra forma é descartada do processo.

Para isso, desenvolveu-se uma rotina que se baseou na
detecc@o de borda e canto de Harris (Harris et al., 1988).
A detecgdo de Harris baseia-se no cédlculo da derivada
discreta calculada pixel a pixel na imagem segmentada,
que resulta nos pixels da borda e na procura pelos valores
maximos de derivada, onde provavelmente localizam-se os
cantos da imagem. O algoritmo foi usado com um elemento
estruturante de dimensoes 3 x 3 pixels e com um parametro
de ajuste do algoritmo, denominado de parametro livre

ISSN: 2525-8311

1980

de Harris, no valor 0,05. Como resultado da aplicacao, o
algoritmo retorna os pixels pertencentes a borda da ima-
gem, inclusive os cantos. Aplicando-se uma limiarizagao,
pode-se obter os pixels dos cantos da imagem, que no
presente caso serao quatro coordenadas representando os
quatro cantos do quadrilatero correspondente aos painéis
fotovoltaicos. Foram considerados apenas os pixels com
intensidade acima de 3,5% do méximo retornado pelo
algoritmo de Harris.

A segmentacao manual descrita foi implementada em 200
imagens de PFVs e delas foram geradas 1532 imagens de
patches para treinamento e 756 para teste do modelo de
RNC usado neste trabalho, que sera descrito adiante.

Registro das imagens Como se pode observar a partir da
Figura 2, a imagem isolada do painel aparece com distor-
¢oes geométricas por conta da caracteristica da aquisi¢ao
das imagens por meio de VANTSs. Este posicionamento ir-
regular pode ser prejudicial para o processo de extracao de
patches e posterior classificagao. Devido a este comporta-
mento irregular, é necessario aplicar um realinhamento nas
imagens. O realinhamento desejado neste projeto implica
em deixar a imagem do PFV na posicao vertical.

O registro de imagens é uma importante aplicagao do pro-
cessamento de imagens que permite o seu alinhamento em
uma determinada cena (Gonzalez and Woods, 2010). Para
que seja implementado, o registro de imagens necessita
de uma imagem de entrada, que serd transformada, e uma
imagem de saida, que representa o objetivo do alinhamento
e serd denominada imagem de referéncia. Para a implemen-
tagao do registro de imagens, sao usadas transformacoes
geométricas denominadas transformagoes afins, com base
na forma geral:

[ty 1] =[vwlT (1)
sendo (v,w) as coordenadas de um pixel na imagem
original, (z,y) as coordenadas do pixel correspondente
na imagem transformada e T a matriz de transformacao,
representada por:

T = [to1 t22 0
t31 taz 1

Os valores da matriz de transformagao dependem do tipo
de transformagao que se deseja implementar na imagem
original. As principais transformagoes sdo a operacao de
escala, rotagao, translagao ou cisalhamento, denominadas
de transformagoes afins.

(2)

t11 t12 O]

No registro de imagens, estao disponiveis as imagens de
entrada e a imagem de referéncia, mas nao se conhece a
transformagao necessaria. Desta forma, é preciso estimar
a funcao de transformacao e utilizd-la para registrar as
imagens. Embora 1teis por preservarem tanto as linhas
quanto o paralelismo nas imagens, as transformadas afins
nao tém aplicacao no presente problema, que trata do ma-
peamento de linhas apenas, sem necessariamente manter o
paralelismo entre elas (as bordas dos quadrildteros). Para
isso, utiliza-se a transformacao projetiva ou homografia,
sendo um caso geral de transformacao afim, que preserva
as linhas de uma imagem, sem necessariamente manter o
paralelismo. A estimativa da funcao de transformacao é
feita baseada em pontos de controle estabelecidos tanto
na imagem original quanto na imagem de referéncia. No
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caso presente, os pontos de controle da imagem original
sao os quatro cantos da imagem do PFV segmentado.
Os pontos de controle da imagem de referéncia seriam os
cantos superiores e inferiores de uma imagem vertical.

A homografia se baseia em estimar uma matriz 3 x 3
por meio da transformada linear direta (Radke, 2009),
representada pela equagao:

abc
[$91]=[Uw1]ld€f] 3)
ghl

Desta maneira, a partir de quatro pontos de referéncia,
tem-se um sistema linear de equacgoes que é resolvido por
meio da decomposicao da matriz em valores singulares
(SVD, do inglés). Como se pode observar das Equagoes
(1) e (3), a transformagao projetiva em um caso geral
das transformagoes afins. Posteriormente & transformacao
estimada, deve-se ainda implementar uma interpolagao,
pois pode haver posigoes (coordenadas x e y) fraciondrias.
A interpolacdo consiste na atribuicao de intensidades aos
pontos que nao se encontram na imagem registrada. As
mais comumente usadas sao: interpolagao por vizinho mais
préximo, a bilinear, a bictibica e a por polinomios de
Lagrange. Para este trabalho, foi usada a interpolagao
bilinear. A Figura 4 apresenta como exemplo o resultado
do registro de um dos painéis da imagem considerada na
Figura 2.

Figura 4. Imagem de painel fotovoltaico apds os processos
de segmentacao e registo.

Recorte dos patches Cada imagem registrada seguindo
o procedimento da secao anterior foi aplicada a uma ro-
tina computacional de recorte de patches para posterior
classificacao. Estas imagens recortadas possuem o propé-
sito de separar/evidenciar regices das placas solares com
informacoes uteis para as etapas de treinamento e teste
dos modelos computacionais que foram implementados
nesta etapa do projeto. As Figuras 5 (a) e (b) ilustram
exemplos de patches de imagens de regioes integras e com
inconformidades dos painéis solares, respectivamente. Os
patches extraidos foram separados em quatro diferentes
classes de inconformidades, a saber:

° fntegro (Classe 0) — imagens de partes integras dos
painéis monitorados;

e Leve (Classe 1) — imagens com poeira, alteracdo de
coloragao ou pequenas manchas;

e Média (Classe 2) — imagens com fezes de animais, fo-
lhas ou outros objetos ou terra em grande quantidade;

e Grave (Classe 3) — imagens com fraturas no painel.
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Estas classes foram definidas como saidas de um classifi-
cador baseado em RNCs e as imagens de patches obtidas
foram divididas em dois grupos: 2/3 de cada classe foram
usadas para treinamento e validagdo do modelo e 1/3 do
total de cada classe foi usado para testar a generalizacao
do modelo para dados nao conhecidos. Os detalhes serao
explicitados na se¢ao seguinte.

Sujidade

Mancha

(b)

Figura 5. Patches de imagens de regides integras (a) e com
inconformidades (b) dos painéis fotovoltaicos.

Fratura

2.8 Classificacao automatizada de inconformidades

O SIV proposto deve possuir a funcionalidade de identifi-
car as areas fotossensiveis de matrizes de PFVs, através de
técnicas de segmentacao instanciada de imagens e videos,
que nao é o escopo deste trabalho, como também deve ser
capaz de detectar/classificar os diferentes tipos de incon-
formidades investigadas. Para tal, realizou-se o desenvol-
vimento de rotinas computacionais destinadas & classifica-
¢ao das inconformidades detalhadas anteriormente. Deste
modo, os modelos computacionais devem ser capazes de
diferenciar a condigao integra da placa solar em relagao as
inconformidades definidas como leve, média e grave.

Para estes experimentos, objetivou-se desenvolver uma
metodologia inteligente que apresentasse as seguintes ca-
racteristicas fundamentais: possuir alto nivel de imunidade
a fontes de ruido de planos de fundo — condigao conhecida
como background invariance (Cruz et al., 2021); gerar base
de dados mais diversificada e semelhante as estatisticas
do dominio real do objeto de estudo a partir de uma
base simplificada; possuir o menor custo computacional
possivel para o processamento da informacgao; e apresentar
bons desempenhos de classificagdo para diferentes tipos
de inconformidades que podem estar presentes em regioes
fotossensiveis de PFVs.

A partir destes objetivos, foram selecionados dois tipos de
redes convolutivas para a investigacao dos desempenhos de
classificagdo multi-classes. A primeira delas foi uma rede
de aprendizagem profunda que apresenta uma arquitetura
cldssica, possuindo apenas seis camadas convolutivas com-
binadas a trés camadas de agrupamento e duas camadas
totalmente conectadas. Esta RNC foi intitulada como rede
baunilha, devido a simplicidade da sua configuragao. Ela
apresenta uma topologia bem estabelecida na literatura
especializada (Goodfellow et al., 2016) e demanda um
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baixo custo computacional para processamento da infor-
magao, se comparada com outros modelos conhecidos de
aprendizagem profunda (Prates et al., 2019). A Figura 6
ilustra, de forma simplificada, a planta arquitetural desta
RNC.

Camadas de

\a{/agéo Ol
Convolugao \\‘ x :
Subamostragem
J \ v
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Entrada

{ntegro
> Leve
» Médio

Grave

N Kernel (pooling)

v

Camadas convolucionais + subamostragem

J

Camadas totalmente conectadas

Figura 6. Arquitetura simplificada da rede convolutiva do
tipo baunilha.

Para o segundo caso, foi utilizada uma rede convolutiva de-
senvolvida por Frangois Chollet, no ano de 2017. Esta RNC
é intitulada de Xception (do inglés, Fxtreme Inception) e,
de acordo com o préprio criador, apresenta uma arquite-
tura de rede neural convolutiva baseada inteiramente em
camadas de convolugao separaveis em profundidade. Este
modelo foi selecionado por apresentar desempenhos satis-
fatérios em demandas de classificagdo de imagens (Chollet,
2017) e ele também segue uma hipétese que foi explo-
rada pela equipe de pesquisa do P&D: o mapeamento de
correlagoes de canais cruzados e correlagoes espaciais nos
mapas de caracteristicas das redes neurais convolucionais
pode ser totalmente desacoplado, o que pode resultar tanto
em bons desempenhos de classificagdo como em um custo
computacional inferior a outros modelos de aprendizagem
profunda que apresentam resultados similares. A planta
arquitetural desta RNC, contendo os principais fluxos de
processamento da informacao, pode ser visualizada na
Figura 7.

Fluxo de entrada Fluxo Central Fluxo de saida

299x299x3 images

19x19x728 feature maps

19x19x728 feature maps

L |
[Conv 32, 3x3, stride=2x2 | 1

[Rely ]| [re |
Conw 64, %3 ScparableConv 728, 3x3 SeparableConv 728, 3x3
[Reto | e J || [Gemy et
[SeparableConv 728, 3x3 | stride=2x2 b LeC: 1024, 3x3
T
|S“"““‘“"“‘; 128,33 ] [ReLu ] HaxPooling 3x3, scride=2x2
SeparablaCony 778, 53
Conv 1x1 ReLU
stride=2x2 b LeCc 128, 3x3
SeparableConv 1536, 3x3

MaxPooling 3x3, stxide-2x2

SeparableConv 2048, 3x3

GlobalAveragePooling

19x19x728 feature maps

SeparableConv 256, 3x3

ReLU
ScparableConv 256, 3x3

MaxPooling 3x3, stride=2x2

Repeated 8 times

Conv 1x1
stride=2x2

2048-dimensional vectors

Optional fully-connected

Logistic regression

SeparableConv 728, 3x3

Conv 1x1
stride=2x2

SeparableConv 728, 3x3
MaxPooling 3x3, stride=2x2

19x19x728 feature maps

Figura 7. Arquitetura da rede convolutiva Xception. Adap-
tado de (Chollet, 2017).

3. RESULTADOS

Nesta secao, serao apresentado os resultados obtidos com
ambas as redes definidas anteriormente. Em ambos os
casos, do total de 756 patches gerados foram usados 2/3
para treinamento e 1/3 do total das imagens para teste do
modelo treinado. Para o modelo baunilha, todas as cama-
das da rede foram treinadas com a base de treinamento.
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No caso da Xception, com o intuito de acelerar o processo
de aprendizagem e otimizar os desempenhos de classi-
ficacdo, foi implementada a técnica de transferéncia de
conhecimento para realizar o treinamento do modelo. O
dataset utilizado para a etapa de pré-treinamento foi o
ImageNet (Deng et al., 2009).

8.1 Awaliagao do modelo

A principal ferramenta para analisar o desempenho dos
classificadores sao medidas extraidas da chamada matriz
de confusao (Witten and Frank, 2002). A diagonal prin-
cipal da matriz de confusao é responsavel pelas previ-
soes corretas do classificador, onde TP e TN indicam,
respectivamente, os verdadeiros positivos e os verdadei-
ros negativos. A diagonal secunddria mostra as predigoes
incorretas do classificador, onde FP e FN representam,
respectivamente, os falsos positivos e os falsos negativos.

A partir da matriz de confusdo, outras métricas importan-
tes podem ser calculadas. A acurdcia (Acc) é uma medida
que representa a relagdo entre as previsoes corretas e o
numero total de previsdes. Como leva em conta tanto
a classe positiva quanto a negativa, ela é considerada a
principal medida para avaliar os classificadores e pode ser
obtida pela seguinte equagao:

TP+TN

Acc —
T TPYFPLFN+TP

(4)
3.2 Apresentagdo dos resultados

A rede baunilha apresentou uma Acc de classificagao de
92%, enquanto o modelo Xception obteve a acurdcia de
96,42%. A matriz de confusao e ela normalizada proveni-
entes do modelo Xception sao apresentadas na Figura 8.
Nela, é possivel identificar que o modelo enfrenta maior
dificuldade de diferenciar a Classe 1 (superficie com incon-
formidade do tipo leve) da Classe 0 (superficie integra),
apresentando o menor percentual de Acc para a Classe
1 — 87%. Diante deste resultado, pretende-se investigar
formas de tornar este modelo computacional mais sensivel
as diferencas entre a inconformidade leve e a superficie
integra.

Matriz de confuséo Matriz de confusdo normalizada

Classe verdadeira
Classe verdadeira

00

Classe predita

Classe predita

Figura 8. Matriz de confusdo sem e com normalizacao
da rede convolutiva Xception para quatro classes
distintas: (0) superficie integra; (1) inconformidade
leve; (2) inconformidade média; (3) inconformidade
grave.

Com o propésito de fornecer evidéncias visuais de com-
portamentos internos apresentados pelos modelos compu-
tacionais trabalhados, foram implementadas rotinas para

DOI: 10.20906/CBA2022/3444



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

geragdo de mapas de calor ou, do inglés,heat-maps (Sei-
fert et al., 2017). Estes heat-maps possibilitam investigar
caracteristicas internas dos modelos de aprendizagem pro-
funda através de suas respectivas sensibilidades para as
imagens de entrada. As matrizes relativas aos mapas de
calor, definidas como h, 4 -, sd0 usualmente produzidas a
partir do gradiente da soma das saidas de cada k-ésima
classe predita, Py, em funcdo de cada pixel de entrada
e cores dos canais RGB, definidos por X, , ., através da

equagao:

e = L2t (5)

T,Y,z 8Xz,y’z

Dependendo da técnica utilizada, a matriz gerada pode
ser colorida ou monocromatica e advém da escolha da cor
absoluta maxima para cada pixel, com posterior etapa de
normalizacao. Na etapa final, hy, . (que é uma funcao
de gz ,y.») € entdo mesclada & imagem original de entrada.
Neste trabalho, foi implementada uma rotina para gera-
¢do de heat-maps, intitulada de Grad-CAM - do inglés,
Gradient-weighted Class Activation Mapping (Selvaraju
et al., 2017). A referida técnica tem o potencial de fornecer
informacoes visuais que realcam regioes importantes nas
imagens das placas solares apds o processo de predigao
das classes avaliadas.

A Figura 9 ilustra o heat-map (imagem ao centro) produ-
zido para um patch (imagem & esquerda) de uma regiao
fotossensivel de PFV com a presenga de um defeito do
tipo médio (Classe 2). A direita, é possivel visualizar a
imagem mesclada, constituida pela combinacao do patch
original com o mapa de calor. Neste caso avaliado, cor-
respondente a um erro de classificagao da RNC do tipo
baunilha, pode-se observar que a sujidade nao sensibilizou
o modelo computacional adequadamente, haja vista que a
regiao inconforme da imagem produziu uma zona escura
no mapa de calor. Esta condigao indica pouca influéncia da
sujidade no processo de classificacao da modelo computa-
cional. No caso deste patch avaliado, as regioes mais claras,
que produzem maior influéncia no processo de classifica-
¢ao, ficaram restritas as linhas brancas divisorias do PFV.
Deste modo, foi possivel identificar que o classificador do
modelo baunilha nao atendeu as demandas de classificacao
desejadas.

Mapa de Calor

Imagem mesclada

Imagem

Figura 9. Exemplo de mapa de calor produzido pelo
modelo baunilha para uma imagem de entrada.

Considerando exemplos de mapas de calor produzidos pelo
classificador Xception, apresentados na Figura 10, pode-
se visualizar que as regides das imagens de teste mais
sensibilizadas pelo classificador contemplam as sujidades
presentes no painel solar. Deste modo, a partir da avaliagao
dos desempenhos de classificagdo (acurdcia geral supraci-
tada) e respectivos mapas de calor, pode-se inferir que este
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modelo computacional foi adequadamente implementado
para identificagao de sujidades de nivel médio nos PFVs.

Figura 10. Exemplos de mapas de calor produzidos pelo
classificador Xception para patches de PFVs contendo
sujidades de nivel médio.

4. CONCLUSAO

Neste artigo, foi criada uma metodologia para classificagao
de inconformidades em painéis fotovoltaicos, a partir das
imagens extraidas de videos com uso de drones e cameras
de alta resolugao. Foram desevolvidos algoritmos computa-
cionais automatizados para alinhamento das imagens dos
painéis e recorte de subimagens (patches) de cada ima-
gem alinhada. Estes patches foram rotulados em quatro
classes de inconformidades (leve, médio, grave e integro)
e usados como entradas de algoritmos inteligentes para
classificagao dos patches em uma das classes. Foram usados
dois modelos de RNCs, uma denominada bunilha, cujas ca-
madas foram completamente treinadas, e outra adaptada
da rede Xcetption, para a qual usou-se a transferéncia
de aprendizado em modelos previamente treinados para
outros fins. Foram obtido resultados na classificacao das
quatro inconformidades com acurécia de 92% para a rede
baunilha e de 96,42% para a rede Xception. Novas investi-
gagoes ainda serao conduzidas para avaliacao da resposta
destes sistemas de classificacao para outros tipos de incon-
formidades, assim como serao considerados algoritmos de
automatizagao do processo de segmentacao dos PFVs.
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