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RESUMO

A crise climética observada nos dltimos anos, somada ao esgotamento de combustiveis fésseis,
tornou imprescindivel a ado¢do de fontes de energia alternativas, sustentdveis e renovaveis.
Nesse cendrio, a energia solar tem sido empregada como fonte energética para suprir a demanda
global de energia elétrica. O aumento observado na geragdo de eletricidade solar fotovoltaica
(FV) traz demandas por métodos para inspe¢do e manutencdo dos sistemas FVs, visto que
seus componentes estdo sujeitos a diversos tipos de defeitos como microtrincas, sombreamento,
circuitos abertos, curtos-circuitos, superaquecimento, dentre outros. Para a deteccdo desses
defeitos foram desenvolvidas algumas técnicas como a andlise da curva I-V e inspecao de
imagens térmicas ou de Eletroluminescéncia (EL) das células FVs. Essa ultima vem sendo
abordada em diversos trabalhos que buscam automatizar a detec¢do de defeitos através de
técnicas de visdo computacional e aprendizado de maquina. O presente trabalho segue essa linha
de pesquisa, buscando automatizar a deteccao de defeitos em células FVs monocristalinas através
de imagens de EL. E proposto aqui um modelo computacional de trés etapas: pré-processamento,
extracdo de caracteristicas e diagnéstico de defeitos. No pré-processamento aplica-se um filtro
Gaussiano Bilateral as imagens, para entdo obter-se, durante a fase de extra¢do de caracteristicas,
um descritor de textura das imagens pelo Padrao Bindrio Local (PBL). Por fim, as descricdes
da textura das imagens resultantes alimentam uma Rede Neural Convolucional Customizada
(RNCCO), treinada e testada na tarefa de classificacao de células em defeituosas ou ndo defeituosas,
na fase de diagnéstico de defeitos. A RNCC € a principal contribui¢do do presente trabalho,
sendo essa composta por uma topologia com nimero reduzido de parametros, quando comparada
a outras redes tradicionais. O desempenho obtido em testes de validacdo cruzada comprovaram
que a rede convolucional proposta € competitiva em relacao a outras abordagens presentes na
literatura. Concluiu-se entdo que o modelo atende as necessidades do problema de detec¢ao de
defeitos em células FVs, com acurécias de 94% e 86% na classificacdo de células defeituosas e

nao defeituosas, respectivamente.

Palavras-chave: Rede Neural Convolucional Customizada. Célula fotovoltaica. Detec¢ao de

defeitos. Eletroluminescéncia. Padrdao Binario Local.



ABSTRACT

The climate crisis observed in recent years, coupled with the depletion of fossil fuels, has made
the adoption of alternative, sustainable and renewable energy sources imperative. In this scenario,
solar energy has been employed as an energy source to meet the global demand for electric
power. The observed increase in photovoltaic (PV) solar electricity generation brings demands
for methods for inspecting and maintaining PV systems, as their components are subject to
various types of defects such as microcracks, shading, open circuits, short circuits, overheating,
among others. For the detection of these defects, some techniques have been developed such as
the analysis of the I-V curve and inspection of thermal images or Electroluminescence (EL) of
PV cells. The latter has been addressed in several works that seek to automate defect detection
through computer vision techniques and machine learning. The present work follows this line of
research, seeking to automate the detection of defects in monocrystalline PV cells through EL.
images. A three-step computational model is proposed here: pre-processing, feature extraction,
and defect diagnosis. In pre-processing, a Bilateral Gaussian filter is applied to the images,
to then obtain, during the feature extraction phase, a texture descriptor of the images by the
Local Binary Pattern (LBP). Finally, the descriptions of the texture of the resulting images
feed a Customized Convolutional Neural Network (CCNN), trained and tested in the task of
classifying cells as defective or non-defective, in the defect diagnosis phase. The CCNN is the
main contribution of the present work, being composed of a topology with a reduced number
of parameters, when compared to other traditional networks. The performance obtained in
cross-validation tests proved that the proposed convolutional network is competitive in relation
to other approaches present in the literature. It was concluded that the model meets the needs of
the problem of defect detection in PV cells, with accuracies of 94% and 86% in the classification

of defective and non-defective cells, respectively.

Keywords: Customized Convolutional Neural Network. Photovoltaic Cell. Defect Detection.

Electroluminescence. Local Binary Pattern.
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1 INTRODUCAO

A queima de combustiveis fOsseis para geracdo de energia elétrica € um dos fatores
principais que acentuam dois grandes problemas atuais: o rdpido esgotamento dessas fontes
(POURASL et al., 2023) e o aquecimento global (JIN et al., 2023). Faz-se portanto necessaria
a adog¢do de fontes de energia renovaveis e limpas para suprir a demanda global energética de
forma sustentével.

A energia solar € considerada a principal candidata a substituir os combustiveis
fésseis, por ser amplamente distribuida, sustentdvel e renovavel (POURASL et al., 2023). Apesar
de sua baixa contribui¢do na producdo global de eletricidade, a energia solar se estabeleceu
perante outras tecnologias de energia renovavel, acumulando cerca de 31% da capacidade total
instalada de energia renovavel em 2022 (IRENA, 2023). A capacidade de energia solar instalada
em 2022 totalizou 1053 GW sendo a segunda tecnologia de energia renovavel mais instalada,
atrds apenas da hidrelétrica com 1392 GW (IRENA, 2023), indicando o grande potencial dessa
tecnologia para suprir as necessidades energéticas globais.

A Figura 1 apresenta dois gréaficos relacionados ao crescimento da capacidade global
de energia de fontes renovaveis, em que € evidenciado no gréfico da esquerda o aumento da
capacidade de energia solar a cada ano desde 2017 até 2022. Também € possivel observar no
grafico Capacity added in 2022 que o aumento da capacidade da energia solar em 2022 foi maior

que o das demais fontes renovaveis, com um total de 192 GW.

Figura 1 — Crescimento da capacidade global de energia renovével.
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Fonte: IRENA (2023).



15

Os sistemas de geragdo de energia fotovoltaica (FV) tem como principal componente
as células FVs sendo mais utilizada que a solar térmica, em partes, por conta da sua maior
facilidade no processo de obten¢do da energia elétrica (ECOFLOW, 2023) e a alta disponibilidade
da matéria-prima usada na fabricacdo de células FVs de silicio cristalino (GHOSH et al., 2023).
Estes fatos somados aos demais supracitados justificam a previsao de IEA (2022b), que indica
a superagdo da capacidade de energia instalada do carvao pela da energia solar FV até 2027
tornando-se a maior do mundo. Além disso estima-se que nas proximas trés décadas o campo
solar FV pode se tornar a segunda fonte de geracao proeminente possibilitando que os paises
gerem cerca de 25% das necessidades totais de eletricidade do mundo até 2050 (POURASL et
al., 2023), evidenciando um maior investimento na tecnologia de sistemas FVs globalmente.
A Figura 2 ilustra a previsao do crescimento da capacidade de energia solar FV instalada no
mundo comparando-se com outros tipos de energia como a produzida pelo carvao, gas natural,
hidrelétrica, edlica e bioenergia no periodo de 2010 a 2027. A previsdo indica que a energia

solar FV em 2027 terd a maior participag¢do da capacidade de energia acumulada.

Figura 2 — Participagdo da capacidade de energia acumulada por tecnologia (%), em 2010-2027.
(%)
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Fonte: Adaptado de IEA (2022a).

A Figura 3 apresenta a previsao da capacidade de energia solar FV instalada em
cada continente nos anos de 2018, 2030 e 2050. A perspectiva é que essa tecnologia mantenha
um cardter crescente de aderéncia global chegando a 1728, 891, 4837, 281, 673 e 109 GW de

capacidade instalada na América do Norte, Europa, Asia, América Latina e Caribe, Oriente
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Médio e Africa e Oceania, respectivamente, em 2050.

Figura 3 — A capacidade instalada de energia solar FV (GW) no mundo até 2050.
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Fonte: Pourasl et al. (2023).

O crescimento da tecnologia solar FV torna necessario que a geragdo de energia
solar FV seja eficiente e, para manter a efici€ncia de um sistema FV, € necessdrio que sejam
feitas inspecdes e manutencdes periodicas, visto que ha exposicao a fatores diversos que podem
degradar suas células FVs tais como salinidade, chuva, poeira e vento (KIM et al., 2017).
Algumas técnicas usadas para diagnosticar a necessidade ou ndo de manuteng@o em sistemas FV's
consistem em testes de curva [-V ou ainda através da andlise de imagens térmicas/infravermelhas
(IR) (Munawer Al-Otum, 2023). A abordagem de anélise da curva I-V falha na detec¢do e
localizacdo de pequenos defeitos como microtrincas, porém € ttil na determinagdo da eficiéncia
do sistema FV (Munawer Al-Otum, 2023). Ja a andlise por imagens IR em que o painel FV é
fotografado a partir de uma camera térmica, tem grande potencial na detecc¢do de falhas onde a
temperatura € alta devido a fatores como curtos-circuitos (ET-TALEBY et al., 2022), porém esse
método € restrito a deteccdo andmala de temperatura sendo incapaz de determinar o tipo de um
eventual defeito, além de ser incapaz de detectar microtrincas visto que, nesse caso, nenhuma
temperatura anormal pode ser observada (TANG et al., 2020).

Um método alternativo usado para detecc¢do de defeitos € pela inspecdo das imagens
de eletroluminescéncia (EL) das células FVs (TANG et al., 2020). A obten¢do de imagens de
EL ¢€ feita a partir da estimulacdo por uma fonte de tensao na célula FV, que por sua vez emite

fétons que sdo captados por cameras sensiveis ao comprimento de onda dos mesmos (FRAZAO



17

et al., 2017). Um indicio de que uma determinada célula estd com defeito € a redugdo ou perda
total de emissao de radiac@o de EL, indicada por regides escuras nas imagens (DJORDJEVIC et
al., 2014).

O presente trabalho propde um modelo de deteccao automética de defeitos em células
FVs de silicio monocristalino (Si — m), classificando-as em defeituosas ou ndo defeituosas. Uma
Rede Neural Convolucional Customizada (do inglé€s, Custom Convolutional Neural Network
(CCNN)) foi desenvolvida sendo treinada e validada a partir de uma base de imagens de EL.
Inicialmente as imagens sdo pré-processadas através da aplicacdo do filtro Gaussiano Bilateral e
do método Local Binary Pattern (LBP) responsdveis por suavizar mantendo as informagdes das
bordas e extrair atributos de textura das imagens, respectivamente. Apds o pré-processamento,

as imagens resultantes alimentam a CCNN nas etapas de treino e teste.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como principal objetivo o desenvolvimento e validagdao de um
modelo de CCNN para a deteccdo automatica de defeitos em células FVs de modo a classifica-las

em defeituosas ou ndo defeituosas.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos do presente trabalho sdo:

* Realizar uma revisdo bibliogréfica sobre as técnicas existentes para a detec¢ao de defeitos
em células FVs.

* Compreender e explicar o funcionamento das Convolutional Neural Network (CNN)s e
como elas podem ser aplicadas na deteccao de defeitos.

* Propor um modelo de CNN para a deteccao de defeitos em células FVs tais como micro-
trincas, pontos quentes (hotspots) e sombreamento.

* Avaliar o desempenho do modelo proposto em termos de precisdo, acurdcia e outras
métricas relevantes.

* Comparar o desempenho do modelo proposto com outras técnicas existentes na literatura.
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1.2 Trabalhos Relacionados

Em busca de aprimorar as técnicas existentes para deteccao de defeitos em mddulos
FVs muitos trabalhos t€m sido desenvolvidos visando a automacdo dessa tarefa. A seguir, sdo
mencionados alguns artigos que descrevem abordagens usando algoritmos de Deep Learning
(DL) e Machine Learning (ML).

Deitsch et al. (2019) investigaram duas abordagens para a detec¢do automatica de
defeitos através de imagens de células FVs. A primeira abordagem ¢é baseada no classificador
classico Support Vector Machine (SVM). A segunda abordagem usa uma CNN que roda em uma
Graphics Processing Unit (GPU). Ambas as abordagens foram treinadas usando a base publica
de Buerhop-Lutz ef al. (2018), da qual foram usadas 1968 imagens de EL de células FVs mono
e policristalinas de alta resolu¢do. A CNN atingiu uma acurdcia média de 88,42%, enquanto
a SVM alcancou uma acurdcia média ligeiramente menor de 82,44%. Os autores concluiram
que as abordagens tornam vidvel o monitoramento continuo e altamente preciso das células FVs,
sendo o classificador SVM mais vidvel para aplicacdes que demandam menor disponibilidade de
recursos

Akram et al. (2019) realizaram uma investigacdo envolvendo diferentes arquiteturas
de CNNs incluindo VGG19, VGG16, VGG13 e VGG11 com intuito de propor uma arquitetura
leve com equilibrio entre bom desempenho e baixo custo computacional para detectar defeitos
em células FVs. A base de Buerhop-Lutz et al. (2018) foi utilizada sendo nela aplicado aumento
de dados para evitar overfitting no treinamento. A abordagem apresentada pelos autores alcancou
resultados de 93,02% de acuricia, mostrando-se competitivo em relagdo a outros modelos com-
parados usando o mesmo conjunto de dados tendo como diferencial o baixo custo computacional
empregado.

Korkmaz e Acikgoz (2022) desenvolveram um método para classificagdo de falhas
em moédulos FVs usando CNN em multi-escala com trés ramos baseados na estratégia de
aprendizado por transferéncia. Os autores propuseram detectar e classificar 11 tipos de falhas
em modulos FVs incluindo rachaduras, pontos quentes, falhas de diodos, sombreamento, etc.
através de imagens termograficas de uma base publica composta por 20000 amostras. Para
contornar o problema do desbalanceamento das classes, utilizaram aumento de dados de modo a
equilibrar a quantidade de amostras de cada tipo de defeito. O modelo de rede neural proposto
foi desenvolvido a partir da arquitetura AlexNet pré-treinada, os dados aumentados foram usados

em seu treinamento, teste e validacdo e seus resultados foram comparados com os de outras redes
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pré-treinadas como AlexNet, SqueezeNet e ShuffleNet. Foram feitos dois tipos de experimentos
na avalia¢do do modelo, um considerava 2 classes sendo de médulos defeituosos e sem defeitos
e outro considerava a classificacio dos 11 tipos de defeitos resultando em uma acurdcia média de
97,32% para o primeiro experimento e 93,51% para o segundo. Os autores concluiram através
dos experimentos que o método proposto oferece maior precisdo e robustez na classificaciao de
falhas nos painéis FVs e supera outros métodos de aprendizado profundo e estudos existentes.

Et-taleby et al. (2022) prop6s um modelo de deteccdo e classificacdo de falhas em
imagens de EL de painéis FVs que combina CNN e Support Vector Machine (SVM) utilizados,
respectivamente, para extracao e classificacdo de atributos. No trabalho desenvolvido foram
utilizadas duas bases de imagens D1 e D2 para treino e validagdo, e ao comparar o modelo
proposto com os de trabalhos similares foi constatado um desempenho de classificagdo superior
com a precisdo de 99,49% e 99,46% para as bases D1 e D2, respectivamente.

Rocha et al. (2023) apresentaram uma metodologia de deteccdo de defeitos em
células FVs utilizando técnicas de visdo computacional. A identificacdo dos defeitos foi re-
alizada através da andlise de atributos de textura, que sdo calculados a partir da Gray Level
Co-occurrence Matrix (GLCM) das imagens das células. A eficdcia desta abordagem foi validada
através de testes usando a base de imagens de Buerhop-Lutz et al. (2018), onde o classificador
Random Forest (RF) demonstrou a melhor acuracia (90%) dentre outros trés testados. Os autores
concluiram que o modelo proposto € uma alternativa vidvel na inspe¢ao automatizada de células
FVs.

Munawer Al-Otum (2023) desenvolveram uma abordagem de detecgao e classifica-
¢ao de falhas em mddulos FVs através da andlise de imagens de EL da base ELPV explorando
dois cendrios, o primeiro com transferéncia de aprendizado usando duas Deep Neural Network
(DNN)s (ResNet18 e ShuffleNet) e o segundo com o uso de uma CNN independente de profun-
didade leve (do inglés, Convolutional Neural Network - Independent Light-Depth (CNN-ILD)).
Na detec¢ao de defeitos sem necessidade de classificagdo, a CNN-ILD foi superior em termos
de acurdcia, precisao, recall e F1-score (maiores que 99.8%). Em relacdo ao desempenho na
classificacdo de falhas, as DNNs propostas tiveram melhor resultado com precisdo média entre
(88,41-90,89%) e (94,31-98,05%) alcancada em testes envolvendo 4 e 8 classes, respectivamente.
Os autores concluiram que a CNN-ILD mostrou-se vantajosa em termos do poder/tempo compu-
tacional e estabilidade sobre as outras duas DNNs pré-treinadas propostas. Isso sugere que a

abordagem proposta pode ser uma ferramenta eficaz para a deteccdo e classificacdo de falhas em



20

células FVs.

Sohail et al. (2023) objetivaram a identificacdo automadtica de alguns tipos de fissuras
em células FVs. Para isso, um método de DL foi proposto usando quatro modelos sendo U-net,
LinkNet, Feature Pyramid Network (FPN) e attention U-net sendo treinados, avaliados e compa-
rados usando uma base publica de imagens de EL. Os resultados experimentais mostraram que a
attention U-net superou os outros trés modelos, U-net ficou em segundo lugar e LinkNet ficou em
ultimo. Para melhorar ainda mais os resultados e alcancar uma média de alta eficiéncia, o método
de ensemble foi aplicado aos modelos treinados. Os autores concluiram que a metodologia
proposta supera as limita¢cdes dos métodos tradicionais de monitoramento e oferece uma solucao
mais precisa e robusta.

Hassan e Dhimish (2023) desenvolveram um método automatico de detec¢ao de
defeitos em mdédulos FVs com foco em trincas, microtrincas, degradacdo induzida por potencial
(do inglés, Potencial Induced Degradation (PID)) e dreas sombreadas. A abordagem adotada
€ de inspecionar imagens de EL através de CNNs sendo executados dois niveis de inspecao,
a saber: inspecdo em nivel de célula e inspecdo em nivel de mdédulo. Os autores analisam
separadamente cada célula de um médulo e dependendo do percentual de células defeituosas
determinam o grau de integridade do médulo. As CNNs usadas foram implementadas do zero
divergindo entre si principalmente pelo nimero de camadas convolucionais e o tipo de pooling.
A arquitetura intitulada Arch 4 obteve o melhor desempenho atingindo uma precisio de validagdo
de 98,07%. O sistema proposto foi validado em um estudo de caso para instalacdes FVs com
defeito por PID, onde identificou todos os mddulos defeituosos com um alto grau de precisdao
de 96,6%, superando os métodos existentes e evidenciando que sua integragdo em linhas de
montagem de fabricacdo FV tem um enorme potencial para identificacio de defeitos em tempo
real, contribuindo assim para a producao de células FVs de maior qualidade.

Bakar et al. (2023) propuseram uma abordagem baseada em uma CNN para detec¢do
automdtica de defeitos em mdédulos FVs usando imagens termogréficas com foco em falhas
de ponto quente. A rede neural proposta foi treinada e validada com conjuntos de 300, 500 e
1000 imagens de médulos FVs tendo como tarefa aprender a classifica-los como operative (sem
defeitos) ou hotspot (defeituoso) e comparada a outra rede neural de memoria de longo prazo (do
inglés, Long Short-Term Memory (LSTM)) obtendo como resultado uma melhor performance
por parte da CNN proposta. Ambas as redes foram avaliadas com um conjunto de imagens antes

e depois da aplicacdo de uma técnica para aumento de dados, de modo que trés testes realizados
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ap6s o aumento identificaram a CNN proposta como mais precisa tendo obtido acuricias de
87,84%, 86,42% e 95,05% contra 70,16%, 77,82% e 78,39% de acurécias obtidas pela rede
LSTM. Os autores concluiram que o modelo de CNN proposto tem boa precisdo (acuricia
média de 95,05%) e desse modo €é uma ferramenta util se acoplada a ensaios termograficos nao
destrutivos alinhados ao uso de veiculos de campo nao tripulados, pois economiza tempo ao
permitir que mais modulos FVs sejam inspecionados do que o mesmo ensaio realizado em solo
por um operador caracterizado.

Cao et al. (2023) se propuseram a atacar o problema da deteccao de defeitos em pai-
néis solares usando um algoritmo melhorado baseado no YOLO-v5, chamado YOLOv5s-GBC.
Para verificar a eficidcia do método proposto eles usaram a base de imagens de EL fornecida
pela 35¢ Conferéncia e Exposi¢do Europeia de Energia Solar Fotovoltaica. Os resultados experi-
mentais indicam que o YOLOv5s-GBC € superior a versao original do algoritmo apresentando
um aumento da precisdo e velocidade de inferéncia de 2% e 20%, respectivamente. Os autores
concluiram que o modelo proposto apresenta desempenho competitivo na tarefa de deteccdo
de defeitos sendo tdo precisa quanto outras técnicas usadas, além disso ele pode ser usado na
inspecao de instalagdes FVs para melhorar a qualidade da geracdo de energia FV em edificios
por exemplo.

Xie et al. (2023) utilizaram uma ResNet-50 pré-treinada com a base ImageNet para
automatizar a deteccdo de defeitos em células de silicio mono e policristalino através de imagens
de EL. Os autores destacaram um problema de que como os tipos de células tém morfologias
distintas, uma mesma CNN que se proponha a detectar falhas em ambos pode ter sua eficiéncia
comprometida, entdo para contornar o problema a abordagem adotada foi treinar a rede neural
com imagens rotuladas de células de silicio monocristalino e usar transferéncia de aprendizado
pelo método Gradient Reversal Layer (GRL) para que a rede consiga rotular imagens de células
de silicio policristalino. A técnica de aprendizado adversarial também foi incorporada a rede,
onde o discriminador de dominio foi adicionado para distinguir dominios de dados, para que o
extrator de recursos possa aprender recursos invariantes de dominio. A abordagem desenvolvida
obteve recall de 84,70% e precisdo de 90,15% na tarefa de deteccdo de microtrincas em células
FVs de silicio mono e policristalino.

A partir da andlise de imagens de EL, Acikgoz et al. (2023) propuseram um método
de deteccao de defeitos usando Inception-v3 baseado em conexao residual com estrutura Spatial

Pyramid Pooling (SPP) (Res-Inc-v3-SPP). Para evitar overfitting devido ao desbalanceamento
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das classes de imagens e a pequena quantidade de amostras, foi aplicada uma técnica de aumento
de dados. O método proposto foi avaliado em um conjunto de imagens publica de 8 classes,
das quais 7 classes sdo de células defeituosas e uma classe de células funcionais. Na avaliagcdo
comparativa, enquanto outras abordagens obtiveram precisao entre 76,49% e 89,17%, este valor
foi aumentado para 93,59% com o método proposto. Os resultados experimentais mostraram que
o método proposto exibe desempenho de classificacdo mais preciso e robusto em comparagao
com outras combinacdes de modelos combinados e baseados em CNNs.

Zhao et al. (2023) desenvolveram um algoritmo inteligente (HRNet) para a detec¢do
automatica de defeitos em médulos FVs através de imagens de EL. Uma técnica de aumento de
dados foi usada para expandir a base utilizada que era composta por imagens de células de silicio
mono e policristalino, defeituosas e funcionais. Um algoritmo de identificacdo adaptado ao
modelo de imagem, chamado de rede de auto-fusdo (SeFNet), foi utilizado para substituir
a camada de classificacdo da HRNet. Para avaliar o modelo proposto os autores fizeram
comparacdes com outras abordagens existentes que utilizaram o mesmo conjunto de dados,
concluindo a superioridade do modelo proposto em termos de desempenho com 94,90% de
acurdcia. A conclusdo do trabalho foi que os resultados experimentais mostraram que o aumento
de dados € benéfico e o modelo SeF-HRNet melhorou efetivamente a precisdo de identificagdao
de defeitos em células FVs.

Abdallah et al. (2023) propuseram um sistema de deteccao automaética de defeitos
em moédulos FVs em que uma Artificial Neural Network (ANN) € responsavel por detectar
com precisdo defeitos como sombreamento enquanto uma plataforma Internet of Things (10T)
permite o monitoramento remoto e a andlise de dados como a poténcia de saida dos médulos. O
método proposto prevé a poténcia de saida de um painel solar funcionando adequadamente sob
varias condicdes ambientais usando ANN. Além disso, o sistema de monitoramento proposto
pode registrar dados e conduzir andlises usando uma interface baseada em Python, permitindo a
melhoria da eficiéncia de geracdo energética e reducao dos custos de manutencao.

O presente trabalho destaca como contribui¢do o desenvolvimento de uma topologia
de rede neural convolucional denominada CCNN. A CCNN € mais competitiva em termos
de desempenho e complexidade do que as topologias de rede de uso geral, como a VGG (SI-
MONYAN; ZISSERMAN, 2015), a Inception e ResNet (SZEGEDY et al., 2016), em problemas

de identificacao de defeitos em células FVs.
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1.3 Organizacao do trabalho

A divisao deste trabalho foi feita em 5 capitulos:

No Capitulo 2 sao abordados conceitos que dizem respeito a fundamentacdo tedrica
do presente trabalho. As células FVs de Si —m sdo o assunto da sec¢do 2.1, onde sdo abordados
alguns tipos de possiveis falhas que afetam sua eficiéncia. A se¢do 2.2 aborda o conceito de
EL, que € uma propriedade importante para obten¢do das imagens usadas no presente trabalho.
Na secdo 2.3 € apresentada uma visdo geral do aprendizado profundo, sendo explicado o
funcionamento das CNNs.

A metodologia empregada no presente trabalho € apresentada no Capitulo 3, onde
sdo repassadas informagdes sobre a base utilizada, € explicado o pré-processamento das imagens
e sdo descritos os parametros utilizados no treinamento da rede neural e sua topologia.

Os resultados obtidos no experimentos sao apresentados no Capitulo 4, e também
sdo comparados com resultados obtidos em outras abordagens sendo feita uma breve discussdo a
respeito.

Por fim, no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes a partir dos resultados dos
experimentos realizados, finalizando com uma proposta de trabalhos futuros com base em

possiveis melhorias a serem desenvolvidas a partir do presente trabalho.
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2 FUNDAMENTA(;AO TEORICA
2.1 Defeitos em células fotovoltaicas

Os sistemas FVs sdo compostos por um arranjo de painéis/médulos FVs e outros
equipamentos complementares. Painéis FVs sao formados por células FVs, geralmente 60,
72 ou 96 unidades conectadas em série (GHOSH et al., 2023). As células FVs tem a func¢ao
de transformar a radiacao solar diretamente em energia elétrica através do efeito fotovoltaico
(MILES et al., 2005).

A Figura 4 ilustra o esquema da composi¢ao de um sistema FV, em que um arranjo
em série ou paralelo de células FVs forma um painel e um conjunto de painéis FVs, interligados
em série ou paralelo, forma um arranjo de painéis. Além dos painéis, o sistema FV residencial
ilustrado possui um inversor, que transforma a tensao gerada (que € gerada em corrente continua)
em corrente alternada. A energia elétrica, produzida e convertida, € conduzida ao quadro de
distribui¢do, para entdo ser disponibilizada ao consumidor. Caso a energia produzida ndo seja
suficiente para suprir as demandas da residéncia, a rede publica supre o excedente, e em caso de
energia excedente, essa € direcionada a rede publica, gerando ao consumidor um saldo positivo na
conta de energia (Sistema on-grid). Existem situacdes em que a energia produzida é armazenada

em uma bateria que pode ser usada para suprir necessidades futuras (Sistema off-grid).

Figura 4 — Diagrama de um sistema FV.

Célula
Fotovoltaica

Painel
Fotovoltaico

Arranjo de Painéis
Fotovoltaicos

Sistema Fotovoltaico

Fonte: Blog (2018).

As células FVs podem ser compostas por um unico cristal de silicio (monocristalina)
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ou por multiplos cristais de silicio (policristalina). Embora a dltima apresente menor custo de
producdo, seu desempenho é 14% inferior a primeira (Alexandre et al., 2018). Uma vez que
a énfase deste trabalho estd na deteccdo de defeitos em células FVs de silicio monocristalino,

apresentamos a seguir os principais tipos de defeitos que ocorrem nesse tipo de células.
2.1.1 Microtrincas

Microtrincas sdo pequenas rachaduras invisiveis a olho nu presentes nas células FVs
que podem gerar problemas como perda de desempenho e elevacio da resisténcia elétrica que
leva a um aumento localizado na temperatura resultando em pontos quentes culminando até
mesmo em incéndios (DHIMISH; HU, 2022). As possiveis causas desse tipo de defeito sdao
estresse térmico ou mecanico durante o processo produtivo, transporte, instalacdo, manutencao,
limpeza, temperaturas extremas, intempéries, entre outros (DHIMISH et al., 2017).

A Figura 5 apresenta trés imagens de um mesmo moédulo FV, sendo elas de EL,
térmica e visual, respectivamente. E possivel observar que esse médulo tem virias células com
microtrincas, sendo demarcadas algumas ocorréncias nas regides 1, 2, 3 e 4, possibilitando a
correlacdo dessas regides nas diferentes imagens. E notério que ambas as imagens de EL e
térmica permitem a localizacdo das microtrincas, e é possivel notar, pela imagem térmica, a
presenca de uma maior temperatura nessas dreas, mostrando a relacdo direta entre microtrincas e

pontos quentes.

Figura 5 — Irnagem de EL, termlca e visual.
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Fonte: Dolara et al. (2016).

2.1.2 Sombreamento

O sombreamento de células FVs causa a diminuicao da incidéncia de luz solar e
consequente perda de geracao de energia elétrica de um mddulo FV, comprometendo a sua

eficiéncia. Em casos extremos, o sombreamento de uma parte do médulo pode fazé-la deixar de
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ser geradora e passar a desempenhar uma func¢ado de resisténcia a energia (KREFT et al., 2021).
Diversos fatores como poeira, edificios, arvores ou postes circundantes podem causar o problema
de sombreamento (GHOSH et al., 2023).

Um método usado para evitar os danos consequentes ao sombreamento de células é
a aplicacao de diodos de bypass no momento da fabricacdo dos médulos. Um diodo de bypass
geralmente € conectado em paralelo a um conjunto de células conectadas em série, sua tarefa é
a transmissdo de corrente elétrica para fora das células em caso de seu sombreamento parcial.
Devido aos diodos de bypass, os sistemas FVs trabalham com maior eficiéncia, pois os diodos
protegem células individuais que trabalham em modo receptor. Os diodos de bypass também
protegem os modulos de danos térmicos, como pontos quentes causados pela geracdo de calor
nas células mal iluminadas como resultado da alta corrente elétrica (KREFT et al., 2021).

A Figura 6 ilustra a conexdo de diodos de bypass nas células FVs. Os diodos sdao
conectados em paralelo com as células limitando a tensdo através de uma célula ruim, permitindo
que a corrente das células boas cheguem ao circuito externo, ao desviar, como neste exemplo, da

célula 4 que estd sombreada.

Figura 6 — diodos de bypass em um arranjo de células FVs.
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Fonte: Adaptado de EletronicaOnline (2023).

A Figura 7 ilustra diferentes graus de iluminag@o e sombreamento de uma célula FV,
sendo eles sem sombreamento, com sombreamento parcial e total.

A Figura 8 ilustra duas situacdes em que ocorrem o sombreamento parcial de um
modulo FV, sendo que, na Figura 8 a), o problema € ocasionado pela deposi¢do de neve sobre

algumas células, e, na Figura 8 b), drvores proximas projetam sua sombra em algumas células.
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Figura 7 — Diferentes estados de iluminacdo e sombreamento de uma célula FV.
Célula Nao Sombreada Célula Parcialmente Sombreada Célula Totalmente Sombreada

Fonte: Anjos (2016).

Figura 8 — a) Sombreamento causado pela deposi¢ao de neve, b) Sombreamento causado por
arvoredos proximos.

Fonte: Adaptado de Anjos (2016).

2.1.3 Pontos quentes

Pontos quentes, ou hotspots, sdo dreas de temperatura elevada que podem surgir nas
células FVs devido a um sombreamento parcial ou total, sujeira ou rachaduras em um médulo
FV (Waqar Akram et al., 2020).

Na Figura 9 € ilustrado um médulo FV representado em uma imagem de EL tendo
alguns pontos quentes circulados em vermelho, sendo essas dreas destacadas por imagens
térmicas onde a temperatura se mostra mais elevada que em outros pontos das células.

A Figura 10 mostra duas células afetadas por pontos quentes através de imagens
normais, sendo que, na Figura 10 a), € mostrada uma célula FV de Si —m e, na Figura 10 b), é

mostrada uma célula FV de Si — p.

2.2 Eletroluminescéncia

A EL € a capacidade que alguns materiais tém de produzir luz em resposta a passagem
de corrente elétrica ou a presenca de um forte campo elétrico, desse modo esse € um fendmeno

optico e elétrico.
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Figura 9 — Hotspots identificados em imagens de EL e térmicas.
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Fonte: Adaptado de solar (2011).

Figura 10 — a) Célula FV de Si —m com hotspot, b) Célula FV de Si — p com hotspot.
-
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Fonte: Adaptado de Anjos (2016).

O fendmeno de EL em um material semicondutor, por exemplo, ocorre quando
elétrons e lacunas se recombinam de forma radiativa. Durante esse processo, os elétrons que
foram energizados liberam sua energia na forma de fétons. A separacdo entre elétrons e lacunas
pode ser alcangada através da dopagem do material para criar uma jungdo p-n (como em um LED)
antes da recombinacdo, ou pode ser resultado da excitagdo causada pelo impacto de elétrons de
alta energia que foram acelerados por um campo elétrico intenso (Munawer Al-Otum, 2023).

Alguns dos materiais que possuem essa propriedade além de semicondutores como
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silicio e germanio sdo os metais como cobre, aluminio, prata, ouro e niquel, € compostos usados

em LEDs como arsenieto de gélio, fosfato de aluminio, indio e nitreto de gélio.

2.2.1 Imagens de Eletroluminescéncia

Em condicdes de pouca luz, uma célula ou médulo fotovoltaico € estimulado por
meio de uma fonte de corrente. Como resultado, a célula FV emite radiacdes no espectro
infravermelho, que sdo registradas por uma camera EL. As areas defeituosas dentro de uma
célula sdo identificadas por sua aparéncia mais escura na imagem de EL (PURANIK; GUPTA,

2022). A Figura 11 ilustra o esquema de obten¢ao de imagens de EL descrito.

Figura 11 — Esquema de obtencdo das imagens de EL.
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Fonte: Adaptado de Et-taleby et al. (2022).

2.3 Aprendizado Profundo

O Aprendizado Profundo (AP) (do inglés, Deep Learning (DL)) € uma subdrea do
Machine Learning (ML) e tem como base as redes neurais profundas, que sdo uma subclasse
das Redes Neurais Artificiais (do inglés, Artificial Neural Networks (ANNs)). As ANNSs sdo
estruturas que agrupam componentes responsaveis por simular o aprendizado dos neurdnios
humanos, onde cada neurdnio artificial € chamado de no, estes sdo interconectados em camadas,
e cada né em uma camada se conecta a cada um dos nés da préxima camada (L()PEZ et al.,
2022).

Cada n6 da rede, associado a um peso inicialmente aleatério que dita a forca de
influéncia de um sobre o outro, realiza operagdes individuais sobre dados de entrada, como

calculos simples, com a finalidade de extrair atributos e identificar padrdes intrinsecos, repassando
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os resultados para os nds da proxima camada. No treinamento da rede, esse procedimento &
repetido a partir da camada de entrada até a camada de saida, onde é feita a classificacao da
entrada e comparado esse resultado ao que se esperava obter para ajuste dos pesos através de um
algoritmo de retropropagacio visando minimizar o erro entre saida obtida e esperada (LOPEZ et
al., 2022).

As ANNs sdo formadas por trés camadas: uma de entrada, uma camada oculta e
outra de saida. Redes neurais profundas além das camadas de entrada e saida, possuem vérias
camadas ocultas e por isso conseguem realizar tarefas mais complexas (LOPEZ et al., 2022).
Alguns tipos de dados que podem ser passados no treinamento de uma rede neural artificial sdo

textos, dudios e imagens (LECUN et al., 2015).
2.3.1 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais profundas mais usadas na classificacdo de imagens sdo chamadas
CNNs (GHOSH er al., 2020). Existem diferentes arquiteturas dessas redes, sendo que todas
sdo compostas por combinag¢des de camadas de convolucdo, pooling e uma camada totalmente
conectada (do inglés, Fully Connected (FC)), sendo as duas primeiras responsaveis pelas

operacOes principais da rede (LECUN et al., 2015).
2.3.1.1 Camada de Convolucdo

A depender da posicdo em que se encontra uma camada de convolu¢do na rede,
ela pode receber, como entrada, um dado diferente. A primeira camada de convolucdo, que
também € a primeira camada da rede, recebe como entrada a propria imagem, de forma que se
essa imagem for colorida sua representacio serd uma matriz tridimensional composta por altura,
largura e canais de cor (comumente vermelho, verde e azul). Por outro lado, se a imagem estiver
em escala de cinza, a entrada serd uma matriz bidimensional representando sua altura e a largura.
Para camadas de convolugao subsequentes a primeira, a entrada € um mapa de caracteristicas,
conhecido como feature map, que € uma matriz tridimensional representando as caracteristicas
aprendidas nas camadas anteriores (ALZUBAIDI et al., 2021).

Um elemento importante na etapa de convolugao € o filtro, conhecido como kernel,
que é uma pequena matriz de pesos passada sobre a matriz / (que representa a imagem de entrada)
ou sobre um mapa de caracteristicas M. O avango horizontal e vertical desse kernel, é definido

pelo passo (ou stride), que € o nimero de posi¢des deslocadas em cada etapa de aplicacdo. Em
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cada etapa da aplicacdo do kernel ocorre o produto escalar entre ele e a parte sobreposta de
I ou M e somados todos os produtos envolvidos, de modo que o resultado € um nimero que
representa a resposta do filtro naquela posicao, sendo este processo repetido para cada posi¢ao
possivel do filtro em 7 ou M. Outro conceito presente na etapa de convolucio é chamado padding
que consiste na adi¢do de zeros ou outros valores as bordas da imagem de entrada, com objetivo
de manter ou reduzir de forma gradual as dimensdes da imagem original apds a convolucao
(DUMOULIN; VISIN, 2018).

Na Figura 12 sdo ilustradas as etapas de convolug@o considerando uma matriz /3,3
que representa uma imagem de entrada, um filtro 2x2, stride 1, sem a aplicacdo de padding.
Em cada etapa € mostrada a parte sobreposta de /3,3 representada pelas células sombreadas, os
nimeros com correlacao entre as células sombreadas e as células do filtro sdo multiplicados, e,
posteriormente sao somados os produtos resultantes. Por fim, o valor da soma preenche a célula
correspondente no mapa de caracteristicas. Como essa etapa € uma operagao linear, em sua saida
€ aplicada uma funcdo de ativacdo para que seja adicionada ndo linearidade a rede, sendo mais

comumente usada a ReLU por proporcionar um treinamento mais rapido que suas equivalentes

(RAMACHANDRAN et al., 2017).

Figura 12 — Exemplo de convolugdo.

| Filtro
5 8 s [ 2 | 1| =52+81+35+73=54
1. 3 7 5 | 3
0 4
Resultado
5 8 4 | o [ 2] 1] =82+41+75+93-82
2. 3 [N7Ne 5 |3 54 | 82
0 4 3 -
25 | 52
4 | 5 [ 2] 1] =32+471+05+43=25
3. 9 5 | 3
3
5 8 4 | x [ 2 [ 1] =12+91+45+33-52
4, 3 [ 7 | o s | 3
0 4 3

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

Em alguns casos, é importante calcular a dimensdo do mapa de caracteristicas

resultante de uma convolugdo, conforme a equacao
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(W) —F +2P)

W, = S

1 2.1)

em que W, € a largura (ou altura) do mapa de caracteristicas de saida, W; € a largura (ou altura)
do mapa de caracteristicas de entrada (ou imagem de entrada), F € o tamanho do filtro usado
na operacdo de convolucdo, P é o preenchimento (padding), o qual € zero se ndo existir, € S € 0

passo (stride).
2.3.1.2 Camada de Pooling

Em uma CNN cada camada de pooling, geralmente, vem logo apés uma camada de
convolucdo, e tem como objetivo simplificar as informagdes na sua saida. A simplificacdo é dada
pelo fato de que a camada de pooling reduz as dimensdes dos mapas de caracteristicas, dimi-
nuindo, desse modo, o nimero de pardmetros a serem aprendidos e a quantidade de computagao
que a rede precisa realizar. Assim como na etapa de convolu¢do, na etapa de pooling existem os
conceitos de filtro, stride e padding, desempenhando fun¢des similares, pois a Unica excec¢do é
com relagdo ao filtro que unicamente precisa ter um tamanho definido que iré ser determinante
na taxa de reducdo da dimensionalidade do mapa de caracteristicas (YAMASHITA et al., 2018).

A operacao de pooling envolve deslizar um filtro bidimensional sobre cada canal do
mapa de carateristicas de acordo com o stride definido e resumir as caracteristicas localizadas
dentro da regido coberta pelo filtro.

Os tipos mais comuns de pooling sdo o MaxPooling e o AveragePooling. O Max-
Pooling seleciona o elemento maximo de uma regido do mapa de caracteristicas coberta pelo
filtro, resultando em um mapa de caracteristicas composto pelos atributos mais proeminentes
do mapa anterior (ALZUBAIDI et al., 2021). O AveragePooling calcula a média dos elementos
presentes na regido do mapa de caracteristicas coberta pelo filtro, o que resulta em um novo
mapa contendo a média dos recursos presentes no mapa anterior.

Na Figura 13 é representada a operacdo de pooling usando MaxPooling, cujo tamanho
do filtro é 2x2, stride 2, e sem padding. Cada regido 2x2 do mapa de caracteristicas € colorida
com a cor correspondente da célula de resultado do mapa de caracteristicas condensadas. A
regido 2x2 amarela tem os valores 4, 13, 32 e 12, entdo, pela operacdao de MaxPooling, é escolhido
0 32 por ser o maior. Este € colocado na célula amarela do mapa resultante que corresponde a

essa regido. O mesmo procedimento é feito para as demais regides até ser formado o mapa de
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caracteristicas condensadas.

Figura 13 — Exemplo de MaxPooling.

Mapa de Caracteristicas

Mapa de Caracteristicas
Condensadas

Max Pooling (2x2)

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

Assim como na operagdo de convolucdo, na operacdo de pooling, é desejavel calcular
as dimensdes do mapa de caracteristicas resultante e para isso a equacdo 2.1 também ¢ utilizada

considerando os mesmos termos da operacio de convolugao.
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3 METODOLOGIA
3.1 Base de Imagens

A base de imagens de (BUERHOP-LUTZ et al., 2018; DEITSCH et al., 2019)1
composta por 2624 imagens de células FVs de Si —m e Si — p, com 300 x 300 pixels de resolugao,
obtidas de 44 mddulos FVs. Uma amostra com 1074 imagens de células de Si — m foi usada no
presente trabalho, elas estdo normalizadas em contraste e perspectiva, e rotuladas em funcionais
e defeituosas, com varios graus de degradacdo. Nas Figuras 14(a) e 14(b), tem-se imagens de
EL de células FVs ndo defeituosas e nas Figuras 14(c) e 14(d) defeituosas, com trincas e dreas

sombreadas respectivamente.

Figura 14 — Células de Sz e (b) Condigdes normais de funcionamento. (c) Defeito ocasionado
por trincas. Elevado grau de sombreamento.

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

3.2 Modelo Proposto

O esquematico do modelo proposto estd ilustrado na Figura 15. Nas Fases 1 e 2
ocorre o0 pré-processamento e extracdo de caracteristicas das imagens, onde os defeitos das
células nas imagens de EL sdo aprimorados e realcados através da aplicagdo do filtro Gaussiano
Bilateral e pelo extrator de texturas LBP. Na Fase 3 as imagens resultantes da aplicacdo do
LBP sio repassadas para as etapas de treino e teste da CNN customizada. E nessa dltima etapa
que ocorre o refinamento da extracdo de caracteristicas e a classificagdao das células FVs em

defeituosas ou ndo defeituosas.

' https://github.com/zae-bayern/elpv-dataset
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Figura 15 — Modelo para deteccao de defeitos em células FVs a partir de imagens de EL.

o s s + Imagem
Imagem Inicial Filtro Gaussiano Bilateral TréProcessada

GBI, =3 Golllp— all) s

qeS
Fase 1:
Pré-Processamento ' !
BF[I), = 1/W, 3 Goulllp — alNGo, (11, — L)1
H q€S !
Imagem . Atributos das
Pré-Processada Local Binary Pattern imagens por LBP
Fase 2:
Extracéo de
Caracteristicas
Atributos das
imagens por LBP CNN Customizada
___________________________________________________ N
CLE1@297x297 C232@147x147 . s
Fase 3: 0 Proi@UnLss s 7>_Defeito

Diagnéstico de
defeitos

*Funcional
.

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

3.2.1 Filtro Gaussiano Bilateral

A ideia de que as informagdes presentes nas bordas auxiliam na identificacao de
defeitos presentes nas células FVs através das imagens de EL, justifica a escolha do filtro
Gaussiano Bilateral para a etapa de pré-processamento, pois este filtra os ruidos, suavizando
areas homogéneas, preservando as informagdes das bordas (GARG, 2020). A equagdo associada

ao filtro de desfoque Gaussiano € dada por

GBIl = Y Gs(llp—ql|)q; 3.1)
qes

sendo que GB||p € a saida do filtro do pixel p ap6s o desfoque. O lado direito de (3.1) representa
0 somatorio de todos os pixels Iq com q € S pela fungdo Gaussiana G(), p € q s30 0s vetores que
representam as coordenadas espaciais dos pontos na imagem e ||p — q|| representa a diferenca

absoluta entre as intensidades dos pixels I, € Iy. Ja o filtro Gaussiano Bilateral € dado por

BF[llp, =1/W, Y. Go(|lp—al|)Go, ([Ip — 14])1q (3.2)
qes
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em que 1/W, é o fator de normalizagdo, o, e O, sdo pardmetros que determinam o grau de
borramento e de preservagao das bordas, respectivamente.

Foram adotados no modelo os pardmetros 1/W, = 1/255 e o, = 0, = 15. Esses
valores permitem normalizar a intensidade dos pixels (/p) paraque Ip € {x e R |0 <x < 1} sem
introduzir alteragcdes significativas no brilho das imagens. A Figura 16 apresenta o resultado da
aplicacdo do filtro Gaussiano Bilateral em uma célula FV de Si —m. A aplica¢do do filtro realiza
uma suavizagdo que preserva as bordas, levando em consideracao as diferencas de intensidade
entre os pixels. Isso resulta em uma imagem suavizada, mas com bordas nitidas e preservacao de
detalhes.

Figura 16 — (a) Imagem original. (b) Imagem em niveis de cinza. (c) Resultado da aplicacdo do
filtro Gaussiano Bilateral.

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

3.2.2 Extrator de texturas LBP

LBP (OJALA et al., 1994) ¢ uma técnica de extracdo de atributos de textura invariante
em escala de cinzas que opera em cada pixel da imagem para gerar uma nova imagem de padrdes
bindrios locais. Essa técnica rotula os pixels vizinhos de acordo com a relagdo estabelecida entre
suas intensidades e a de um pixel central.

Na Figura 17(a), os P pixels da vizinhanga, sdo identificados por g,(xp,y,), em uma
regido da imagem com circunferéncia r, onde p = {0,...,P — 1}, e o pixel central g. = (0,0),
sendo o posicionamento de cada pixel da vizinhanga (x,,y,), para x, = —Rsen(2mp/P) ¢
yp = Rcos(2rp/P). O valor de R determina a distancia entre o pixel central e os pixels vizinhos

que serdo considerados na computacao do LBP. Assim, tem-se que
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Figura 17 — Método da extracdo de atributos LBP.

p-1
b2

i=0

(a) Padriio Original (b) Padrao Binario (c) Pesos (d) Valor Decimal
Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

P-1

LBPpgy =Y s(gp—8c)2",
p=0

(3.3)
1 se 8p — 8¢ >0

S(gp_gc) = {

0 caso contrario.

Na Figura 17(b) € ilustrada a etapa subsequente a comparagdo dos pixels da vizi-
nhanga com o pixel central. Na Figura 17(c) a associa¢@o de cada posi¢do dos bits com os pesos,
em poténcia de 2, sobre a regido circular e na Figura 17(d) a representagdo matematica do valor
decimal gerado.

Variantes mais robustas do LBP, como o LBP Uniforme (do inglés, U-LBP) (HAQ
et al.,2017), LBP Invariante a Rota¢do (do inglé€s, Invariant to Rotation-Local Binary Pattern
(IR-LBP)) (MOORE; BOWDEN, 2011) e LBP Uniforme e Invariante a Rotacao (do inglés,
Uniform and Invariant to Rotation-Local Binary Pattern (UIR-LBP)) (WANG et al., 2014) sdo
encontradas na literatura. Considerando as caracteristicas de uniformidade de textura do conjunto
de dados, realizamos os nossos experimentos com o método U-LBP.

Na primeira linha da Figura 18 estdo exemplos de imagens de EL de células FVs,
com os destaques vermelhos nos defeitos de microtrincas, imperceptiveis a um especialista em
uma primeira andlise. Na segunda linha temos as imagens resultantes da aplicacao do U-LBP
as primeiras, nas quais observa-se o realce que a técnica produziu aos defeitos de microtrincas.
Além das microtrincas, a aplicacdo do U-LBP evidencia os defeitos de trincas visiveis e de

manchas escuras ocasionadas por pontos quentes.
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Figura 18 — Imagens de células FVs e o resultado da aphcagao do U-LBP.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

3.2.3 CNN Customizada

Em geral, uma CNN é composta por trés tipos de camadas de processamento:
convolugdo (C), pooling (P) e totalmente conectadas (FC). As duas primeiras realizam a
extracdo de caracteristicas das imagens e a tltima mapeia os recursos extraidos para classificacao.
E apresentada na Figura 19 a representacio da CCNN. Sua entrada recebe os atributos de
textura produzidos pelo método LBP. A topologia proposta é formada por duas camadas de
convolugdo C1 e C2, duas de pooling P1 e P2, e duas totalmente conectadas FC1 e FC2. A
notacdo (n@p x p) na Figura 19 indica o nlimero de filtros para as camadas de convolugdo e
pooling e o nimero de neurdnios para as camadas FC1 e FC2, bem como as dimensdes das

imagens produzidas em cada camada.

Figura 19 — Topologia da Rede Neural Convolucional Customizada.
Cl:64@297x297 C2:32@147x147

Entrada (300x300)

P2:32@74x74
__ FCL:1x120

T § E - Saida:1x2

FC2:1x120

=

Convolucio Max-Pool

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.



39

3.3 Metodologia de avaliacao

O desempenho do modelo foi avaliado por validacao cruzada, onde as 1074 imagens
foram divididas, aleatoriamente, em grupos de teste e treino (20% e 80%). A CNN Customizada
foi treinada com o otimizador Adaptive Moment Estimation (Adam), funcdo custo Cross-Entropy
Loss, tamanho do conjunto de treino por época bs = 10, nimero de épocas N, = 50, taxa de
aprendizagem 11 = 0,01 e fator de regularizacio de pesos A = 0,0001.

A partir dos dados de teste, as métricas de avaliacdo Acurécia (A.), Sensibilidade

(Se) e Especificidade (Ey) foram calculadas através das equagdes:

VP+VN

¢ = , (3.4)
VP+FP+VN+FN
VP
§p=— . 3.5
¢ VP+FN (3-5)
c
VN
= 3.6
' VN+FP (3.6)

Nessas equagdes, VP € o total de células FVs classificadas corretamente como defeituosas, VN o
total daquelas classificadas corretamente como nao defeituosas, F P as classificadas defeituosas

sendo nao defeituosas e F'N as classificadas ndo defeituosas sendo defeituosas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Na Tabela 1 observa-se a matriz de confusdo resultante da valida¢do cruzada do mo-
delo computacional. Esse modelo classificou corretamente 86 células FVs como nao defeituosas
e 104 como defeituosas. Porém, esse classificou incorretamente 6 células FVs defeituosas como
nao defeituosas (erro tipo 1) e 20 ndo defeituosas como defeituosas (erro tipo 2). Logo, tem-se
que A, = 88%, S, = 94% e E; = 81%. O modelo mostrou-se mais eficiente em detectar células
FVs defeituosas do que ndo defeituosas, pois S, > Ejs, sendo adequado ao problema em questao,

que € mais tolerante a erros do tipo 2 do que do tipo 1.

Tabela 1 — Matriz de confusdo das predi¢des realizadas pelo modelo.

Valor Predito
) Sem
Defeito Defeito
Defeito 104 20
Sem
Defeito 6 86

A Tabela 2 mostra os resultados de acurdcia dos modelos que outros autores propu-
seram, e que também empregam CNNs em sua implementacdo. Akram et al. (2019) obtiveram,
com as redes convolucionais VGG16 e VGGI11, o melhor desempenho (A, = 93%). Os demais
resultados, como os da InceptionV3 (A, = 88%), VGG16 (A, = 88%) e VGG19 (DEITSCH et
al., 2019) (A, = 88%), sdo compativeis ao que foi reportado no presente trabalho (A, = 88%).
Apesar de ter menos parametros que os demais modelos, a CNN Customizada mostra-se compe-
titiva, em termos de acurdcia, com as demais redes, com menor complexidade e menor custo

computacional para o treinamento da rede.

Tabela 2 — Resultado do modelo proposto e de outros trabalhos.

Autores Algoritmo proposto Total de parametros Acuracia(%)
(DEITSCH et al., 2019) SVM - 84
VGG19 140.10° 88
(ROCHA et al., 2023) RF - 90
SVM - 87
Naive Bayes (NB) - 85
k-Nearest Neighbors (k-NN) - 84
(AKRAM et al., 2019) VGGI11 130.10° 93
Outras topologias InceptionV3 24.10° 88
VGG16 120.10° 88

Modelo Proposto CNN Customizada 21.10° 88
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho propds um modelo para detec¢ao de defeitos em células FVs de
Si —m a partir de imagens de EL. Foi demonstrado que o pré-processamento das imagens com o
Filtro Bilateral Gaussiano e o método LBP realca os defeitos das células FVs nas imagens. A
CNN Customizada tem baixa complexidade, em termos de nimero de parametros, comparado
com topologias tradicionais de CNN, mas sem comprometer o desempenho na classificagao
de defeitos em células FVs. O modelo proposto como um todo mostrou-se competitivo, em
termos de acurécia, com os trabalhos levantados da literatura. O mesmo mostrou-se adequado
ao problema de deteccao de defeitos em células FVs por apresentar menor erro para detectar as

células defeituosas do que as nio defeituosas.

5.1 Trabalhos Futuros

Algumas melhorias que podem ser feitas a partir deste trabalho e implementadas em
trabalhos futuros, sdo:

 Utilizar imagens de células FVs Si — p e outros tipos de células além de Si —m.

Aplicar técnicas de aumento de dados para generalizar mais a rede neural.

Explorar outros tipos de extratores de textura além do LBP.

Implementar uma abordagem multiclasse para inferir diferentes niveis de degradacao das

células e também os tipos de falhas presentes.

Explorar diferentes topologias de CNNss.
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