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RESUMEN

La inspeccion de paneles fotovoltaicos en busca de desperfectos que comprometan el
rendimiento de los mismos es una tarea que, generalmente, se realiza de manera visual por los
operarios encargados del mantenimiento de las instalaciones. Esta técnica supone una gran
carga de trabajo en instalaciones grandes y requiere de una especializacién para detectar
correctamente los problemas.

El objetivo de este proyecto es el analisis de imagenes de paneles fotovoltaicos mediante un
sistema basado en técnicas de Big Data y Deep Learning para predecir las posibles pérdidas
energéticas ocasionadas por la acumulacién de suciedad en la superficie del panel analizado.

Para abordar el proyecto, se ha disefiado una red neuronal convolucional que nos permita
resolver el problema de regresion planteado. Ademds, como comparacién, vamos a usar la red
VGG16 para adaptarla a nuestro problema.

La experimentacion se ha llevado a cabo en un conjunto de 45754 imagenes de paneles
fotovoltaicos en la que, cada imagen, tiene la informacién de la pérdida de potencia debido a la
acumulacidn de suciedad. El entrenamiento, validacidn y evaluacion de la red se realizd sobre el
80%, 10% y 10% del total de imagenes, respectivamente.

El error absoluto medio obtenido en la red neuronal convolucional disefiada ha sido 3.729,
mientras que el error absoluto medio obtenido en la red VGG16 ha sido 3.754, resultados
bastante similares entre ambos modelos.

Por lo tanto, teniendo en cuenta los resultados obtenidos, se podria afirmar que tanto la red
CNN propuesta como la red VGG16 podrian utilizarse en la tarea del andlisis de paneles
fotovoltaicos para detectar aquellos paneles en los que la acumulacién de suciedad pueda
provocar una pérdida en el rendimiento.

Universidad Internacional de Andalucia, 2023



ABSTRACT

The inspection of photovoltaic panels in search of defects that compromise their performance
is a task generally carried out visually by the operators in charge of the facilities’s
maintenance.This technique is a heavy workload in large installations and requires specialisation
to correctly detect problems.

The objetive of this proyect is the analysis of photovoltaic solar panels’ images through a system
based on Big Data and Deep Learning techniques to predict possible energy losses caused by the
accumulation of dirt on the surface of the analyzed panel.

In order to achieve this aim, a convolutional neural network that allows us to solve the
regression problema has been designed. Also, as a comparison, we are going to use the VGG16
network to addapt it to our problem.

The experimentation has been carried out on a set of 45754 images of photovoltaic panels, in
which each image has the information of the power loss due to dirt accumulation. The training,
validation and evaluation of the network has been performed on 80%, 10% and 10% of the total
images, respectively.

The mean absolute error obtained in the designed convolutional neural network was 3.729,
whereas the mean absolute error obtained in the VGG16 network was 3.754. As it can be
observed, both models are very similar.

Therefore, taking into account the results obtained, it could be said that both models could be
used in the task of analyzing photovoltaic panels to detect those in which the dirt accumulation
could induce a loss in performance.
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1 Propuesta de TFM.

Cuando una fuente de energia se basa en el aprovechamiento de un recurso natural inagotable
como el sol, el viento, el agua o la biomasa, se dice que esa fuente de energia es renovable. La
energia renovable se caracteriza por no utilizar combustibles fdsiles, sino que utiliza recursos
naturales renovables. Al no utilizar combustibles fésiles, no se producen gases de efecto
invernadero y otras emisiones contaminantes, causantes del cambio climatico.

Existen varios tipos de energias renovables, como:

e Energia edlica: es la energia obtenida del viento.

e Energia solar: es la energia obtenida del sol. Las principales tecnologias son la solar
fotovoltaica, en la que se aprovecha la luz del sol, y la solar térmica, en la que se
aprovecha el calor del sol.

e Energia hidraulica o hidroeléctrica: es energia obtenida de los rios y arroyos de agua
dulce

e Biomasay biogas: es la energia que se extrae de materia orgdanica.

e Energia geotérmica: es la energia calorifica contenida en el interior de la Tierra.

e Energia mareomotriz: es la energia obtenida de las mareas.

En este proyecto nos centraremos en la energia solar fotovoltaica. La energia solar fotovoltaica
es aquella que se obtiene al transformar la luz solar en electricidad empleando una tecnologia
basada en el efecto fotoeléctrico, mediante el uso de paneles fotovoltaicos. El efecto
fotoeléctrico se produce cuando una superficie se expone a un tipo de radiacién
electromagnética. En este momento, la superficie absorbe la luz incidente y emite electrones.
En el caso particular de los paneles fotovoltaicos, de la radiacidn solar se absorbe una particula
llamada fotdn que reacciona con los electrones del material de la célula fotovoltaica. Esta
reaccién se verd afectada si el panel presenta algun tipo de desperfecto, como una capa de
suciedad en la superficie del panel.

El objetivo de este trabajo es crear un sistema que reciba una fotografia de un panel fotovoltaico
y de una prediccidn de la pérdida de potencia en la transformacidén de energia solar en energia
eléctrica segun el nivel de suciedad presente en la superficie del panel.
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1.1  Motivacion del TFM.

En este apartado se tratard la motivacién de este TFM. Para entender la motivacion,
previamente comentaré mi actividad profesional. Actualmente, trabajo en el sector de las
energias renovables, concretamente en el desarrollo de sistemas SCADA. Un SCADA es un
sistema que se utiliza para la supervisién, control y adquisicidon de datos. El sistema consta de
componentes software y hardware que proporcionan una plataforma intuitiva de visualizacion
y analisis en tiempo real a través de una interfaz grafica.

Podemos destacar las siguientes caracteristicas de estos sistemas:

e Monitorizacién en tiempo real: se permite visualizar en tiempo real las medidas y
valores que ofrecen los dispositivos de una planta renovable.

e Control sobre dispositivos de campo: se permite ejecutar érdenes desde el sistemay
actuar sobre los dispositivos y elementos de una instalacién operados bajo control
remoto.

e Notificaciéon de alertas: se puede recibir de forma automatica avisos de fallo en
dispositivos, problemas de comunicacidn, disparos en subestaciones eléctricas o baja
produccion.

e Explotacién de datos mediante informes: se puede comparar datos histéricos para
analizar tendencias de produccién y examinar el rendimiento de equipos. También, se
puede generar graficas con datos en tiempo real cruzando multiples senales, crucial
para descubrir patrones de comportamiento e indisponibilidad de sus equipos, lo que
permite adoptar medidas para impulsar la productividad.

Por otra parte, aprovechando que finalizo el master en Big Data, queria aprovechar la
oportunidad de poder aplicar todo lo aprendido en las diferentes asignaturas para abordar
el problema planteado en el apartado anterior. En concreto, el objetivo de este TFM es usar
los conocimientos adquiridos en las asignaturas de Big Data y Deep Learning para crear un
sistema que reciba una fotografia de un panel fotovoltaico y de una prediccion de la pérdida
de potencia en la transformacién de energia solar en energia eléctrica segun el nivel de
suciedad presente en la superficie del panel. De esta manera, podria aplicar los
conocimientos adquiridos en el TFM con un caso practico cercano a mi ambito de trabajo.
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1.2 Objetivos generales y especificos.

Dentro de los objetivos generales de este TFM, incluimos la tarea de aplicar los conocimientos
aprendidos en asignaturas enfocadas al Big Data para procesar los datos con los que vamos a
abordar el proyecto y obtener informacidn relevante de ellos. Ademas, como objetivos
generales, también incluimos la tarea de aplicar los conocimientos aprendidos en asignaturas
enfocadas al Machine Learning y Deep Learning para disefiar una red neuronal que sea capaz de
tomar una imagen como entrada y dar un valor numérico como salida, siendo la salida la
prediccién de la red neuronal.

Una vez conseguimos los objetivos generales, abordariamos los objetivos especificos. Dentro de
los objetivos especificos, queremos que nuestro modelo de red neuronal sea capaz de analizar
una imagen de un panel fotovoltaico y que el valor numérico que se obtenga al final no sea un
valor cualquiera, sino que sea un valor coherente con respecto al nivel de suciedad de la
superficie del panel.

Universidad Internacional de Andalucia, 2023



1.3 Estructura del documento.
El documento esta estructurado de la siguiente manera.

En primer lugar, en el documento se empieza con los agradecimientos a las personas que me
han ayudado o apoyado durante el tiempo dedicado a este Master.

Seguidamente, se hace un breve resumen del proyecto, tanto en espafiol como en inglés.

Continuamos con la propuesta de TFM, y los objetivos generales y especificos que se desean
conseguir en el proyecto.

A continuacién, se incluyen una serie de trabajos que han sido de apoyo para abordar el
proyecto o trabajos que han servido para aprender conceptos nuevos, conceptos que se
aplicaran a este TFM.

En los siguientes apartados, se describe la base de datos que se va a emplear en el proyecto, asi
como el planteamiento metodolégico, donde se detallan los modelos de redes usados en el
proyecto y el entrenamiento de dichas redes.

Por ultimo, se exponen los resultados conseguidos con los modelos de redes usados y se finaliza
el documento con las conclusiones, valoraciones y futuros trabajos por realizar.
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2 Introduccion. Estado del arte.

Anteriormente, se ha comentado brevemente el funcionamiento de un panel fotovoltaico.
Vamos a profundizar en esto.

Un panel fotovoltaico estd compuesto por diferentes materiales, como encapsulantes, caja de
conexiones, una capa de vidrio o una capa de celdas fotovoltaicas, entre otros.

Figura 1

Panel fotovoltaico: Capas

Marco de Aluminio
Vidrio
EVA (encapsulante)

Celdas Fotovoltaicas

EVA (encapsulante)

Tedlar
/ Caja de conexiones

Panel Fotovoltaico. (2022, 30 agosto). APREAN. https://www.aprean.com/energia-fotovoltaica/panel-fotovoltaico/

La capa de celdas fotovoltaicas no son mas que un conjunto de celdas fotovoltaicas conectadas
entre si. Una celda fotovoltaica consta de dos tipos diferentes de semiconductores, de tipo p y
de tipo n, conectados entre si para formar una unién p-n, creando de esta manera un campo
eléctrico. Este campo hace que las particulas cargadas negativamente se muevan en una
direccion y las cargadas positivamente en la direccidn opuesta. Cuando la luz solar, compuesta
por fotones, incide sobre la superficie de la celda fotovoltaica, la energia del fotdn se transfiere
a un electréon del material semiconductor. En este momento, los electrones se pueden mover
por el material, creando una corriente eléctrica en la célula a causa del movimiento de los
electrones.

Figura 2

Efecto fotovoltaico

Luz solar

Material tipo-n

Unién p-n
Panel solar Material tipo-p

L Fotones
Flujo de
electrones
XX
[+X+X+)

Flujo de
huecos

Célula fotovoltaica Enciclopedia de Energia. (s. f.).
https://energyeducation.ca/Enciclopedia_de_Energia/index.php/Célula_fotovoltaica
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Como se ha comentado previamente, el panel fotovoltaico necesita luz solar para producirse el
efecto fotoeléctrico. Si un panel presenta defectos en la superficie, como acumulacion de nieve,
excrementos de aves o acumulacidn de polvo, este efecto fotoeléctrico se vera disminuido, ya
que la célula solar recibira luz solar con menor intensidad.

Consultando bibliografia que apoye lo anteriormente descrito, encontramos un articulo
(Mohammad Reza Maghami, Hashim Hizam, Chandima Gomes, Mohd Amran Radzi, Mohammad
Ismael Rezadad, Shahrooz Hajighorbani, 2016) que trata sobre la pérdida de potencia en paneles
fotovoltaicos debido al factor ambiental de la suciedad. En el articulo se detalla que la potencia
de salida entregada por un panel fotovoltaico depende de la cantidad de radiacion que llega a
las células solares. Se puede encontrar diversos factores que determinan el rendimiento de un
modulo fotovoltaico. Entre ellos, el medio ambiente es un factor que influye directamente en el
rendimiento fotovoltaico. Encontramos que las pérdidas por suciedad se dan cuando se tiene
una pérdida de potencia resultante de la acumulacion de nieve, la suciedad, el polvo y otras
particulas que cubren la superficie del médulo fotovoltaico. Los autores citan varios trabajos en
los que se estudié el efecto de la acumulacién de polvo en el rendimiento del panel fotovoltaico,
entre los que destacamos:

e Hottel y Woertz, en el ano 1942, realizaron una prueba en un drea industrial cerca de
de Boston, Massachusetts, para investigar el efecto de la acumulacién de polvo en los
paneles solares. Detectaron que, debido al polvo que se habia acumulado en la
superficie del panel solar, se produjo una pérdida promedio del 1 % de la radiacion solar
incidente en la superficie del panel.

e Enel 2001, Kimber et al., estudid los efectos de la suciedad en paneles fotovoltaicos en
California, Estados Unidos. El estudio estaba destinado a crear un modelo destinado a
predecir las pérdidas anuales por suciedad con mayor precisién ya que, hasta la fecha,
se tomaba un valor constante para las pérdidas por suciedad. Los resultados del estudio
fueron que las pérdidas anuales provocadas por la suciedad oscilaban entre el 1,5 % y el
6,2 %, segun la ubicacidn de la planta fotovoltaica.

Una vez validado nuestro planteamiento del problema con otros articulos y estudios de
diferentes autores, lo siguiente serd describir varios trabajos en los que se busque un objetivo
similar al nuestro, que se trata de usar técnicas de Big Data y Deep Learning para crear un
sistema que reciba una fotografia de un panel fotovoltaico y de una prediccién de la pérdida de
potencia.

11

Universidad Internacional de Andalucia, 2023



2.1 Deep Solar Eye.

El primer trabajo que encontramos es el proyecto Deep Solar Eye (Sachin Mehta, Amar P. Azad,
Saneem A. Chemmengath, Vikas Raykar, Shivkumar Kalyanraman, 2018). En este proyecto, los
autores buscan desarrollar un modelo usando técnicas de Deep Learning para predecir
simultdneamente la pérdida de potencia provocada por la acumulacion de suciedad, la
localizacién de la suciedad y la categoria de la suciedad, dada una imagen RGB de un panel solar.

2.1.1 Deep Solar Eye: planteamiento metodoldgico.

Los autores del proyecto exponen la problematica que supone la presencia de defectos o la
acumulacién de suciedad en la superficie del panel fotovoltaico. La construccidn de granjas
solares, que no es mas que un recinto donde se concentran instalaciones de paneles
fotovoltaicas, es cada vez mds popular. Esto hace que sean imprescindibles tareas de
mantenimiento en la limpieza de la suciedad presente en la superficie de paneles fotovoltaicos
para no tener una pérdida en el rendimiento del mismo. Para llevar a cabo estas tareas de
mantenimiento, es necesario conocer el tipo de suciedad presente en el panel, ya que las
acciones correctivas no seran iguales si el panel esta cubierto por una capa de polvo, o si el panel
estd cubierto de excrementos de aves. El tipo de suciedad o defecto presente en el panel se
puede reconocer facilmente observando la imagen del panel fotovoltaico. Sin embargo, para
analizar el impacto de la suciedad o el defecto en el rendimiento del panel solar, es necesario
conocer detalles, como la cantidad de suciedad presente, el tipo y la ubicacién de la suciedad en
el panel. Esta informacidn serd util tanto para estimar el impacto en el rendimiento del panel,
como para decidir qué tipo de accién correctiva se debe realizar, aspectos fundamentales para
el mantenimiento eficiente de la granja solar. Por este motivo, en el proyecto los autores buscan
predecir la pérdida de potencia provocada por la acumulacién de suciedad, la localizacién y
categoria de la misma.

Para abordar el problema planteado, los autores definen un sistema basado en redes neuronales
convolucionales. En concreto, se define un enfoque de varios pasos que permite el
entrenamiento del sistema con etiquetado automatico de datos. Los pasos son:

e En la primera etapa se entrena una red de clasificacion basada en redes neuronales
convolucionales, a la que los autores nombran ImpactNet, para predecir la pérdida de
potencia. En este caso, se aborda como un problema de clasificacion, ya que la
prediccién de pérdida de potencia se da dentro de un intervalo perteneciente a una
categoria previamente definida.

e En la segunda etapa se determina la zona donde se concentra la capa de suciedad,
también usando redes neuronales convolucionales.

e Finalmente, se predice el tipo de suciedad presente en la superficie del panel
fotovoltaico, pudiendo ser polvo, excrementos de aves o nieve, entre otros.

12
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2.1.2 Deep Solar Eye: datos.

El principal problema de proyectos del tipo de Deep Solar Eye se debe a la escasez de conjuntos
de datos con los que poder abordar el problema. Por este motivo, los autores del estudio crearon
un dataset con los que poder entrenar las redes neuronales convoluciones disefiadas.

Para crear el dataset, pusieron dos paneles fotovoltaicos, uno al lado del otro, siendo los dos
paneles de las mismas caracteristicas. El objetivo era llenar la superficie de un panel con
diferente tipo y espesor de suciedad, mientras que el otro panel se mantenia limpio. Ademas,
frente a los paneles fotovoltaicos, pusieron una camara para capturar imagenes RGB con las que
poder entrenar las redes del modelo. Finalmente, registraron la energia que exportaba cada uno
de los paneles. De esta manera, se puede obtener la pérdida de potencia del panel que presenta
suciedad con respecto al panel de referencia, que es el que estaba completamente limpio.

2.1.3 Deep Solar Eye: resultados y conclusiones.

En el articulo se especifica que, durante el entrenamiento, se prueban diferentes técnicas para
encontrar el mejor modelo, como el uso de data augmentation, el uso de otra variable mas de
entrada en el modelo (la variable irradiancia), o cambios en la estructura del modelo.

Una vez que encontraron el mejor modelo, los autores del proyecto recogieron datos nuevos
durante tres semanas para poder comprobar el desempefio del modelo con datos nuevos. El
modelo consiguid una precisidon del 86.5%.

Por ultimo, como conclusién, en el articulo se especifica que llevaron a cabo un ultimo
experimento. En este Ultimo experimento, recopilaron imagenes de Internet de paneles solares
con defectos que no estaban presentes en el dataset con el que el modelo fue entrenado, como
el uso de imagenes donde el panel presentaba acumulacién de nieve en la superficie.
Recordemos que una parte del disefio de la red convolucional estaba destinado a predecir el
tipo suciedad. Debido a esta caracteristica y debido a que no se disponia del dato de pérdida de
potencia en las imagenes nuevas, los autores se limitaron a predecir el tipo de suciedad. En esta
tarea, los autores comentan que la red neuronal consiguid una precision del 87%, lo que quiere
decir que la red disefiada generaliza bien.

El proyecto Deep Solar Eye persigue un objetivo similar al nuestro. Se pretende desarrollar un
modelo usando técnicas de Deep Learning para predecir simultdneamente la pérdida de
potencia provocada por la acumulacidn de suciedad, la localizacién y categoria de la misma,
dada una imagen RGB de un panel solar. En el proyecto, la pérdida de potencia se da dentro de
un intervalo perteneciente a una categoria previamente definida, que hace que el problema
tenga un enfoque de clasificacién. Sin embargo, en nuestro proyecto, aunque el objetivo sigue
siendo desarrollar un modelo usando técnicas de Deep Learning para predecir la pérdida de
potencia provocada por la acumulacién de suciedad, queremos que la prediccion sea el valor
numérico, no queremos incluirlo dentro de una categoria, lo que hace que el problema tenga un
enfoque de regresion. Debido a esto y debido a que no se han encontrado mas trabajos
relacionados con la tematica de este TFM, vamos buscar proyectos que se basen en redes
convolucionales para hacer regresidn a partir de una imagen de entrada.
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2.2 House Prices.

Como hemos comentado previamente, el proyecto House Prices (Markus Rosenfelder, 2022) no
esta relacionado con la tematica de este TFM, pero nos servird para aprender a adaptar un
problema de clasificacidn a un problema de regresion a partir de una imagen de entrada, usando
redes neuronales convolucionales creadas por nosotros mismos y, también, usando redes
neuronales convolucionales ya creadas y entrenadas por otros autores, lo que se conoce como
transfer learning. Para ello, el autor del proyecto dispone de un conjunto de imagenes de casas
de Nueva York y un fichero CSV en el que se recoge informacién de cada casa, como la zona
donde estd ubicada, el nimero de bafios, nUmero de habitaciones o superficie que ocupa,
ademas del precio de la vivienda. Esta informacidn se usara para, una vez desarrollado el modelo
de redes neuronales convolucionales, predecir el precio de las casas.

2.2.1 House Prices: planteamiento metodoldégico.

El autor de este proyecto expone la problematica que supone encontrar tutoriales en Internet
gue desarrollen problemas de regresién usando redes neuronales convolucionales complejas
con imagenes como entrada de datos, ya que la mayoria de los tutoriales usan redes neuronales
convolucionales sencillas, o usan la técnica de transfer learning o, simplemente estan enfocados
a problemas de clasificacion. Por este motivo, el objetivo es crear un proyecto que aborde todos
estos aspectos, usando el conjunto de datos de las casas de Nueva York para predecir el precio
de la vivienda.

El proyecto consta de los siguientes pasos:

e Usar ImageDataGenerators y Pandas DataFrames para cargar los datos en el sistema.

e Explicar técnicas de data augmentation para intentar mejorar los resultados.

e Crear una red neuronal convolucional destinada a regresion.

e Adaptar la red EfficientNet a un problema de regresién, para usar la técnica de transfer
learning.

e Comparar los resultados de la red creada por el autor con los resultados de la red
EfficientNet.

2.2.2 House Prices: datos.

Como hemos comentado previamente, para el desarrollo de este proyecto, el autor ha usado
un conjunto de imagenes de casas de Nueva York y un fichero CSV en el que se recoge
informacion de cada casa, como la zona donde estd ubicada, el niumero de bafios, nUmero de
habitaciones o superficie que ocupa, ademas del precio de la vivienda.

Con respecto a las imdagenes, el autor explica que ha aplicado técnicas de data augmentation
para entrenar las redes neuronales convolucionales, tanto la red creada por el mismo, como la
red EfficientNet. Entre las técnicas de data augmentation usadas, podemos destacar las
siguientes: reescalado, rotacion, aplicacion de zoom, voltear horizontalmente las imagenes o
aumentar el brillo. El objetivo de estas técnicas es que, durante la fase de entrenamiento,
nuestro modelo no tenga exactamente la misma imagen en las diferentes epochs. Con esto se
busca que el modelo se exponga a mas aspectos de los datos, aprenda mas patrones y generalice
mejor.
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Con respecto a los datos contenidos en el fichero CSV, el autor especifica que solo se va a hacer
uso de la columna precio. Aunque el fichero contiene mds informacién, como la zona donde estd
ubicada, el nimero de bafios, nUmero de habitaciones o superficie que ocupa, las imagenes de
las casas son exteriores, por lo que no tendria utilidad aumentar la complejidad usando el resto
de variables en el sistema.

2.2.3 House Prices: resultados y conclusiones.

Al final del proyecto, el autor compara los resultados obtenidos al entrenar la red neuronal
convolucional disefiada por él mismo con los resultados obtenidos al entrenar la red
EfficientNet. A la vista de los resultados mostrados, EfficientNet alcanza su error de validacion
mas bajo en la cuarta época, mientras que la red creada por el autor necesita 18 épocas para
llegar a su minimo. Otro dato interesante que comparte es que, la red propuesta, tarda 17
minutos en alcanzar el valor mds bajo de error, mientras que EfficientNet sélo tarda 3 minutos.
También, comenta que el error cometido por la red propuesta es del 27.8%, mientras que el
error cometido por EfficientNet es del 23.9%.

Como conclusidn, el autor concluye el proyecto argumentando la idea de que, con el uso de
transfer learning, se puede disminuir el tiempo de entrenamiento y, al mismo tiempo, disminuir
el error cometido en la prediccion.
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2.3 Book Prices

El siguiente proyecto que hemos encontrado es Book Prices (Theethat Anuraksoontorn, 2021).
De nuevo, este proyecto no esta relacionado con la tematica de este TFM, pero nos servira para
aprender a crear redes neuronales convolucionales aplicadas a regresion donde los datos de
entrada son imagenes. El objetivo de este proyecto es crear un sistema basado en Deep Learning
usando redes neuronales convolucionales para predecir el precio de un libro analizando una
imagen de la portada del mismo. Para ello, el autor del proyecto dispone de un conjunto de
imagenes de libros y un fichero CSV, en el que se recoge informacidn relativa al autor, nombre
del libro, isbn o precio, entre otras variables.

2.3.1 Book Prices: planteamiento metodoldgico.

El autor de este proyecto, al igual que en el proyecto analizado anteriormente, expone la
problemdtica que supone encontrar tutoriales en Internet que desarrollen problemas de
regresion donde los datos de entrada sean imdgenes. Debido a este inconveniente, el autor
aborda la tarea de crear un sistema usando redes neuronales convolucionales con el objetivo de
predecir el precio de un libro analizando la imagen de la portada del mismo.

El proyecto consta de los siguientes pasos:

e Cargar los datos en el sistema para analizarlos.
e Preprocesamiento de imagenes.

e Crear lared neuronal convolucional.

e Analizar los resultados obtenidos.

2.3.2 Book Prices: datos.

Como hemos comentado previamente, para el desarrollo de este proyecto, el autor ha usado
un conjunto de imagenes de portadas de libros y un fichero CSV en el que se recoge informacion
relativa al autor, nombre del libro, isbn o precio.

Con respecto a las imdgenes, el autor detalla el preprocesamiento que lleva a cabo antes de
alimentar la red neuronal con estos datos. En concreto, las operaciones que hace sobre las
imagenes son:

e Conversidn a escala de grises: el principal objetivo de convertir las imagenes RGB a
escala de grises es reducir los requisitos computacionales.

e Recorte de imagenes: el objetivo de recortar imagenes es eliminar regiones no
deseadas. En el caso de este proyecto, la esquina de la portada del libro no influye en el
precio de su libro.

e Reescalado: el objetivo vuelve a ser reducir los requisitos computacionales.

Con respecto a los datos contenidos en el fichero CSV, el autor especifica que solo se va a hacer
uso de la columna precio. Aunque el fichero contiene mas informacién como el nombre del
autor, nombre del libro, o isbn, no van a estar en el entrenamiento de la red neuronal.
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2.3.3 Book Prices: resultados y conclusiones.

El autor crea una red neuronal convolucional no demasiado compleja para esta tarea. El autor
del proyecto grafica la curva correspondiente a las pérdidas obtenidas en la fase de
entrenamiento y otra curva correspondiente a las pérdidas obtenidas en la fase de validacién.

A la vista de los resultados obtenidos, el autor comenta que el modelo estd sufriendo sobre
aprendizaje. Esto quiere decir que el modelo se ha aprendido los datos de entrenamiento y no
es capaz de generalizar ante datos nuevos. Por este motivo, y como conclusién del proyecto, el
autor detalla una serie de pasos para abordar el problema de sobre aprendizaje, que son:

e Afadir mas datos.
e Crear una estructura de red mas compleja.
e Usar técnicas de data augmentation.
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3 Materiales.
En este apartado, se explicard la base de datos elegida para abordar el proyecto.

3.1 Base de datos.

Recordemos que el objetivo de este proyecto es desarrollar un modelo usando técnicas de Deep
Learning para predecir la pérdida de potencia provocada por la acumulacién de suciedad. Para
abordarlo, necesitamos una base de datos que contenga imdgenes de paneles fotovoltaicos vy,
ademas, necesitamos que cada una de las imagenes contenga la informacion del valor de
pérdida de potencia provocado por la acumulacién de suciedad en la superficie del panel.

Una base de datos de estas caracteristicas es dificil de encontrar actualmente por lo que,
aprovechando que la base de datos analizada en el proyecto Deep Solar Eye (Sachin Mehta,
Amar P. Azad, Saneem A. Chemmengath, Vikas Raykar, Shivkumar Kalyanraman, 2018) se puede
usar con fines académicos, se hara uso de estos datos.

Como se explicd en el apartado 2.1.2, para crear el dataset, el procedimiento fue situar dos
paneles fotovoltaicos, de las mismas caracteristicas, uno al lado del otro. La superficie de uno
de los paneles se ensucid con diferente tipo y espesor de suciedad, mientras que el otro panel
se mantuvo limpio. Frente a los paneles fotovoltaicos, se puso una cdmara para capturar
imagenes RGB con las que poder entrenar las redes del modelo. Finalmente, se registrd la
energia que exportaba cada uno de los paneles para poder obtener la pérdida de potencia del
panel que presentaba suciedad con respecto al panel de referencia, que es el que estaba
completamente limpio.

El resultado del valor de pérdida de potencia calculada, junto con el valor de irradiancia que
hubo en el momento de captura de las imagenes, ademas de la fecha y hora, lo usaron los
autores del dataset para nombrar la imagen. De esta manera, tomando de ejemplo una imagen
cualquiera, el nombre seria el siguiente:

solar_Fri_Jun_16_9__ 48 13 2017_L_0.901234986193_|_0.23148627451.jpg

En la imagen podemos ver la fecha y hora en la que fue capturada la imagen. En este caso, la
imagen fue tomada el 16 de junio del 2017, a las 9:48:13 horas.

Por otro lado, el valor situado a la derecha de la letra L seria el valor de pérdida de potencia, que
en este caso es 0.9012, mientras que el valor situado a la derecha de la letra | seria el valor de
irrandiancia, que en este caso es 0.2314. Estos valores se encuentran recogidos en el rango [0,1].

Si graficamos la imagen anterior, podemos ver que las imdgenes son del siguiente estilo:

Figura 3: Imagen panel fotovoltaico
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Observando la imagen se puede ver que contiene una fotografia de un panel solar, que puede
tener suciedad o estar limpio. En este caso, se puede ver que el panel tiene suciedad que, segln
los datos facilitados por los autores del dataset, provoca una pérdida de potencia del 90%, si lo
pasamos a tanto por ciento, con respecto al panel limpio de referencia.

El dataset esta formado por 45754 imagenes como la anterior, cada una con sus valores de
pérdida de potencia e irradiancia registrada. Cabe destacar que el dataset no esta dividido en
conjunto de entrenamiento, validacion y test, por lo que, posteriormente, tendremos que
abordar esta tarea, ya que es importante tener conjuntos de datos diferentes para entrenar y
validar el modelo creado.

3.1.1 Base de datos: analisis de datos.
Una vez que hemos explicado cémo esta formado el conjunto de datos que vamos a utilizar en
el proyecto, el siguiente paso sera hacer un analisis de los datos.

Como se ha comentado previamente, el nombre de cada imagen contiene la fecha y hora en la
gue fue tomada, ademads del nivel de pérdida de potencia y el nivel de irradiancia que incidid
sobre la superficie en ese momento. Para poder explorar los datos y usarlos posteriormente en
la fase de disefio del modelo, se ha creado un dataframe que contiene toda esta informacion.
Un DataFrame es una estructura de datos con dos dimensiones en la cual se puede guardar
datos de distintos tipos. Nuestro dataframe contiene las siguientes columnas:

e Image Name: esta columna contiene el nombre completo de la imagen.

e Date: esta columna contiene la fecha y hora en la que fue tomada la imagen, en formato
AAAA-MM-DD HH:MM:SS, es decir, afio-mes-dia hora:minuto:segundo.

e Power Loss: esta columna contiene el valor de pérdida de potencia del panel
fotovoltaico sucio con respecto al panel fotovoltaico limpio.

e Irradiance: esta columna contiene el valor de irradiancia que incidid sobre la superficie
en el momento de captura de la imagen.

Una vez explicada la estructura de nuestro dataframe, pasamos a visualizar una muestra del
mismo:

Image Name Date Power Loss Irradiance
6818 solar_Tue_Jun_13_9_ 46_ 49 2017_L_0.0474843723... 2017-06-13 09:46:49 4.748 29.673
35595 solar_Tue_Jun_13_ 9 46_ 54 2017_L 00273312333 2017-06-13 09:46:54 2733 28.883
7705 solar_Tue Jun_13_9_ 46 59 2017_L 0.0273312333_ 2017-06-13 09:46:50 2733 26683
19628 solar_Tue_Jun_13_9_ 47__ 4 _2017_L_0.03979859380... 2017-06-13 09:47:04 3.980 30.063
4337 solar_Tue Jun_13_9 47 9 2017_L 0.03979859380... 2017-06-13 09:47:09 3.980 30.063
23768  solar_Fri_Jun_30_15_53_ 27 _2017_L_0.567408482... 2017-06-30 15:53:27 56.741 24.318
10523  solar_Fri_Jun_30_15_ 53_ 32_2017_L_0.567408482 2017-06-30 15:53:32 56.741 24.318
2043 solar_Fri_Jun_30_15_ 54 7_2017_L_0.5657411764... 2017-06-30 15:54:07 56.574 29.167
23347  solar_Fri_Jun_30_15__54 12 _2017_L_0.565741176... 2017-06-30 15:54:12 56.574 29.167
33432 solar_Fr_Jun_30_15_58_ 0_2017_L_0.5414267711... 2017-06-30 15:58:00 54.143 31.740

45754 rows x 4 columns

Figura 4: Dataframe
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Como comentamos previamente, los autores que crearon el conjunto de datos dieron los valores
de pérdida de potencia e irradiancia en el rango [0,1]. Sin embargo, durante la creacién del
dataframe, hemos convertido esos valores en tanto por cien, para que se representen en el
rango [0,100]. También, se ha extraido la informacién de la fecha y hora de los nombres de las
imagenes y se ha representado en formato AAAA-MM-DD HH:MM:SS.

El siguiente paso consiste en el andlisis de los datos que vamos a usar en el proyecto,
apoyandonos en la informacion recopilada en el dataframe.

Primeramente, comprobamos el tipo de datos que contiene cada columna:

[ 1 df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 45754 entries, @ to 45753

Data columns (total 4 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype

@ Image MName 45754 non-null object
1 Date 45754 non-null object
2 Power Loss 45754 non-null floatéd
3  Irradiance 45754 non-null float64
dtypes: float64(2), object(2)

memory usage: 1.4+ MB

Figura 5: Tipo de datos

Podemos ver que la columna Image Name y Date contienen datos de tipo object. En Pandas, el
tipo de datos object funciona de forma similar a la cadena de datos en Python.

Por otro lado, tanto las columnas Power Loss como Irradiance contienen datos de tipo float64.
En Pandas, el tipo de datos float64 se utiliza para representar datos numéricos con decimales.

Ademas, podemos ver que todas las columnas contienen 45754 datos no nulos, lo que quiere
decir que, para cada imagen, tenemos la informacidn de la fecha y hora en la que fue capturada
la imagen, el valor de pérdida de potenciay el valor de irradiancia.

Seguidamente, se analizaran las variables irradiance y power loss.
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3.1.1.1 Base de datos: irradiance.

Comenzamos el analisis con la variable irradiance. En primer lugar, se han graficado todos los

valores de los que disponemos, que son del mes de junio:

Evolucién de la irradiancia durante el mes de junio
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Figura 6: Grdfica irradiancia junio

En un primer vistazo, podemos observar que no disponemos de datos para los dias 17, 18, 19y
20 de junio. Ademas, se puede observar que la evolucién de la irradiancia es similar a lo largo de
los dias. Para poder observar con mds detalle la evolucién de la serie temporal, vamos a graficar

la irradiancia para varios dias distintos:

Para el dia 24 de junio:
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Figura 7: Irradiancia registrada dia 24 de junio
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Para el dia 26:

100

Figura 8: Irradiancia registrada dia 26 de junio

La irradiancia se define como la energia por unidad de area de radiacién solar incidente en una
determinada superficie. Analizando las gréficas, se observa que la irradiancia empieza a tener
un valor mayor a medida que avanzan las horas del dia y empieza a decrecer a medida que el
dia se va acabando, lo cual tiene sentido teniendo en cuenta la definicién de la magnitud
irrandiancia.

A continuacion, vamos a buscar datos andmalos en la variable irradiancia. Para ello, vamos a
crear un grafico de cajas:

[ 1 # Creamos grafico de cajas
boxplot = df.boxplot(column=['Irradiance’])

# Visualizamos
boxplot.plot()

[1
100

80

i T

Irradiance

Figura 9: Grdfico de caja irradiancia

Analizando el grafico de caja, se observa que el limite inferior es 0, mientras que el limite
superior aproximadamente esta entre 90 y 95. Por definicidn, cualquier punto que esté mas alla
del limite inferior o superior seria considerado un outlier. En nuestra grafica de caja vemos varios
valores superiores al limite superior. Sin embargo, los valores de irradiancia vienen dados en el
rango [0,100], por lo tanto, solo consideraremos outlier cualquier punto cuyo valor sea superior
a 100. Por otra parte, el segmento que divide la caja en dos partes es la mediana. Esto nos
permitira saber si la distribucién es simétrica o asimétrica. Como la mediana no se situa en el
centro de la caja, la distribucién no es simétrica. Ademas, como la parte mas larga de la caja es
la parte superior a la mediana, se puede afirmar que la distribucidn tiene asimetria positiva. Esto
quiere decir que los datos se concentran en la parte inferior de la distribucién, estando mas
dispersos en la parte superior.
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Vamos a buscar los datos andmalos presentes en la variable irradiancia. Recordemos que
consideraremos datos anémalos cualquier valor superior a 100:

[ 1 df.loc[df["Irradiance"] »>= 1@@]

Image Name Power Loss Irradiance

Date

2017-06-21 12:69:53 solar_\Wed_Jun_21_12__59_ 53_2017_L_0.039556837 .. 3.956 100.030

2017-06-21 12:59:59 solar_Wed_Jun_21_12_ 59 59 2017_L_0.067040325.. 6.704 100.613

Figura 10: Datos andmalos irradiancia

Solo hay dos observaciones con valor ligeramente mayor que 100, por lo que no se tomaran
medidas correctivas.

3.1.1.2 Base de datos: power loss.

Continuamos el andlisis con la variable power loss. En primer lugar, vamos a comprobar si
tenemos datos balanceados, es decir, si tenemos un nimero parecido de muestras para valores
bajos, medios y altos de pérdida de potencia. Para ello, se han creado grupos donde agrupar las
imagenes cuya pérdida de potencia esté comprendida dentro de un intervalo definido. La
agrupacion sera la siguiente:

e No Damage: Sin pérdida de potencia en el intervalo [0,5].

e Low: Pérdida de potencia baja en el intervalo [5,10].

e Medium: Pérdida de potencia media en el intervalo [10,15].

e High: Pérdida de potencia alta en el intervalo [15,20].

e Extreme: Pérdida de potencia extrema en el intervalo [20,100].

Una vez que tenemos definidos los grupos en los que agrupar las imagenes, se han creado
graficas para poder visualizarlo. Las graficas son las siguientes:

Grafico de barras

Porcentajes
High

18217
Extreme

No Damage
Low

Medium
High

17500

15000 14634

12500 Extreme

10000

5000 4994 3198

500 2020

No Damage

Extreme No Damage Low Medium High

Figura 11: Distribucion datos power loss
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Observando las graficas, notamos que los datos no estdn balanceados, ya que para las categorias
Extreme y No Damage, tenemos un mayor nimero de imagenes si lo comparamos con el nimero
de imdgenes que tenemos para las categorias Low, Medium y High.

A continuacién, vamos a buscar datos andmalos en la variable power loss. Para ello, vamos a
crear un grafico de cajas:

[ ] # Creamos grafico de barras
boxplot = df.boxplot(column=['Power Loss'])

# Visualizamos
boxplot.plot()

[1

100

80

0 B— —

Pﬂ‘.velr Loss
Figura 12: Grdfico de caja power loss

Observando la grafica anterior puede verse que no hay datos andmalos en nuestros datos de
pérdida de potencia. Por otro lado, como se ha comentado previamente, el segmento que divide
la caja en dos partes es la mediana. Debido a que la mediana corta la caja en dos lados
desiguales, tenemos distribucidon asimétrica, es decir, falta de simetria en la distribucién con
respecto de la media. Como la parte mds larga de la caja es la parte superior a la mediana,
tenemos asimetria positiva o sesgada a la derecha. Esto quiere decir que los datos se concentran
en la parte inferior de la distribucion, estando mas dispersos en la parte superior.
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3.2 Generacion de datos del modelo de prediccion.

Como se ha comentado previamente, el objetivo de nuestro proyecto es desarrollar un modelo
usando técnicas de Deep Learning para predecir la pérdida de potencia provocada por la
acumulacién de suciedad. Para tal fin, vamos a hacer uso del conjunto de datos analizado
anteriormente.

3.2.1 Datos de entrada vy salida del modelo de prediccidn.

Como entrada del modelo de prediccidn, del conjunto de datos usaremos las imagenes de los
paneles fotovoltaicos, ademads de la informacidn de la pérdida de potencia que hemos recogido
en el dataframe anterior extrayéndola del nombre de cada imagen. Sin embargo, en este
proyecto no vamos a hacer uso ni de la variable Date ni de la variable Irradiance.

Como salida del modelo de prediccidn, se va a obtener la prediccidn de la pérdida de potencia
del panel fotovoltaico como consecuencia de la acumulacion de suciedad en la superficie del
panel. La salida serd un valor comprendido en el rango [0,100]

3.2.2 Divisién en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.
Como hemos visto en el andlisis previo, disponemos de 45754 imagenes en este proyecto. Para
construir un modelo fiable, es fundamental disponer de 3 conjuntos de datos diferenciados:

e Entrenamiento: es el conjunto de datos que se utiliza para entrenar y hacer que el
modelo aprenda las caracteristicas o patrones ocultos en los datos. En este proyecto se
va a destinar para entrenamiento el 80% del total de imagenes.

e Validacidn: el conjunto de validacidn es un conjunto de datos, separado del conjunto de
entrenamiento, que se utiliza para validar el rendimiento de nuestro modelo durante el
entrenamiento. En este proyecto se va a destinar para entrenamiento el 10% del total
de imagenes.

e Prueba: el conjunto de prueba es un conjunto separado de datos que se utiliza para
probar el modelo después de completar el entrenamiento. En este proyecto se va a
destinar para entrenamiento el 10% del total de imagenes.

Ademas, a la hora de dividir los datos, es necesario que esto se haga de manera estratificada.
Con esta técnica nos aseguramos que tenemos datos balanceados, es decir, que tenemos un
numero parecido de muestras para valores bajos, medios y altos de pérdida de potencia. Para
tal fin, nos ayudamos de la libreria split-folders de Python donde indicamos el tanto por ciento
de imagenes que queremos en el conjunto de entrenamiento, validacidon y prueba, en el
parametro ratio:

[ 1 splitfolders.ratio('/content/Pictures/Solar_Panel_Soiling_Image_dataset/', output="output", seed=1337, ratio=(8.8, 0.1,0.1))

Copying files: 45754 files [@©:12, 3797.89 files/s]

Figura 13: Division de datos
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En estos momentos, tenemos los conjuntos de datos divididos en entrenamiento, validacién y

test. Vamos a comprobar que estén balanceados.

Empezamos con el conjunto de entrenamiento:
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Figura 14: Distribucidn conjunto de entrenamiento

Seguimos con los datos de validacién:
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Figura 15: Distribucion conjunto de validacion
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Y acabamos con los datos de test:

Gréfico de barras
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Figura 16: Distribucion conjunto de prueba

Observando las gréficas, podemos notar que para entrenamiento, validacidn y prueba tenemos
divididos los datos de manera estratificada, ya que se mantienen las proporciones entre las
distintas categorias.
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4 Metodologia.

En este apartado, se detallara aspectos como la metodologia o los modelos de redes neuronales
utilizados en el proyecto.

4.1 Propuesta metodoldgica.

El uso de energias renovables en los Ultimos afos ha revolucionado el sector energético en
cualquier parte del mundo. Los objetivos del uso de energias renovables son diversos, pero
destacamos los objetivos de la reduccidn del coste de la energia y la reduccidn en la emisién de
gases contaminantes y de efecto invernadero a la atmdsfera.

Una forma de obtencion de energia renovable es mediante la transformacidn de energia solar
en energia eléctrica con el uso de paneles fotovoltaicos. Como se ha explicado anteriormente,
los paneles fotovoltaicos se basan en el efecto fotoeléctrico, necesitando luz solar para crear
una corriente eléctrica en las células fotovoltaicas. Si un panel presenta defectos en la superficie,
como acumulacion de nieve, excrementos de aves o acumulacién de polvo, este efecto
fotoeléctrico se verd disminuido, ya que la célula solar recibira luz solar con menor intensidad.
Para limitar esto, es necesario llevar a cabo tareas de mantenimiento de los paneles
fotovoltaicos, como puede ser la limpieza de la superficie de los mismos.

Sin embargo, esta tarea puede llegar a ser un problema en zonas alejadas de nucleos urbanos
en instalaciones donde se concentran un gran nimero de placas fotovoltaicas ya que, ademas
de la lejania, estas instalaciones suelen estar en lugares que no presentan fécil acceso. Por lo
tanto, enviar personal para acometer las tareas de limpieza a estas instalaciones puede tener
un coste elevado.

Para abordar este problema, en este proyecto se ha planteado la construcciéon de un sistema
que sea capaz de analizar fotografias de paneles fotovoltaicos para predecir la pérdida de
potencia provocada por la acumulaciéon de suciedad en la superficie del panel. Con esta
informacidn, se podrian programar las tareas de mantenimiento para limitar las pérdidas de
rendimiento del panel fotovoltaico provocadas por el problema de la suciedad y, al mismo
tiempo, solo enviar personal para ejecutar las tareas de mantenimiento cuando las pérdidas de
potencia empiecen a no ser aceptables, con lo que también se conseguiria una reduccién en el
coste de este servicio.

En la fase de disefio del sistema de prediccién, vamos a utilizar dos modelos de redes neuronales.
El primer modelo de red, a la que llamaremos CNN propuesta, sera una red neuronal
convolucional no demasiado compleja que se va a construir con ayuda articulo Automatic
detection of crohn disease in wireless capsule endoscopic images using a deep convolutional
neural network (Diego Marin Santos, Manuel E. Gegundez-Arias, Juan A. Contreras Fernandez,
Isaac Perez Borrero,Hector Pallares Manrique, 2022), publicado en:

https://link.springer.com/content/pdf/10.1007/510489-022-04146-3.pdf

En el articulo se especifica que esta red estd disefiada para resolver un problema de clasificacion
por lo que, para poder usarla en el problema que estamos abordando en este proyecto, serd
necesario adaptar esta red a un problema de regresion. Para ello, tan solo hace faltar modificar
la capa final destinada a la prediccion. Esto se detallard mas adelante.
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El primer modelo de red que vamos a usar es la conocida red VGG16. Esta red la usaremos con
la técnica de transfer learning, que consiste en aprovechar una red ya creada y entrenada sobre
un problema con caracteristicas similares a la tarea que abordamos en este proyecto. Como
acabamos de comentar, la red ya ha sido entrenada con datos, por lo que necesitaremos cargar
los pesos ya ajustados, que en el caso de la red VGG16 seran los pesos Imagenet, aunque sin
incluir la capa final, ya que necesitamos adaptar la red a nuestro problema de regresion. Esto se
hace para recuperar los pesos de las capas de convolucién y entrenar las ultimas capas que
afiadimos.

29

Universidad Internacional de Andalucia, 2023



4.2 Modelos de redes utilizados.
En este apartado vamos a analizar la estructura de las redes neuronales convolucionales usadas
en el proyecto.

4.2.1 CNN propuesta.
La primera red que vamos a analizar es la red neuronal convolucional construida a partir de los
detalles dados en el articulo anterior y modificada para adaptarla a nuestro problema.

La red se ha disefiado para ser alimentada con imagenes RGB de tamafio 192*192. Esta seria la
primera modificacién con respecto a la red del articulo, ya que necesitamos adaptarla al tamano
de nuestras imagenes.

Siguiendo con la estructura de la red, podemos ver que estd formada por 6 bloques con
estructura similar, como se muestra en el siguiente esquema de red:

Prediccion
32 Capas 48 Capas 56 Capas 64 Capas 64 Capas 96 Capas
Convolucion + Normalizacion de batch
Capa de Max Pooling
Capa Global Average Pooling
Figura 17: Estructura CNN propuesta
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En cada blogue se hacen las siguientes operaciones:

e Convolucién: se realiza una operacidon de convolucién al tensor de entrada, con un
kernel de tamaiio 3x3, stride de tamafiio 1y padding de 1.

e Normalizaciéon de Batch: se aplica para acelerar y facilitar la convergencia en el
entrenamiento.

e RelU: se aplica a la salida de la normalizacién del batch.

La unica diferencia entre cada bloque radica en el nimero de capas de convolucién incluidas,
que progresivamente aumentan de 32 a 96.

También podemos ver que, al final de los primeros 5 bloques, se incluye una capa de pooling
para reducir el tamafio de datos generados. Para ello, se realiza una operacién de MaxPooling
de tamafio 3x3, stride de 2 y padding de 1.

Por el contrario, al final del ultimo bloque, se aplica una operacidon de GlobalAveragePooling.
Ademas, en este ultimo bloque, es donde tenemos que adaptar la red para que la prediccién sea
un valor numérico en lugar de una clase perteneciente a una categoria, es decir, para que se
trate de un problema de regresidn, en lugar del problema de clasificacién que se resuelve en el
articulo. Para ello, se afiaden dos capas densas, una con 20 neuronas y funcidn de activacion
relu, y la capa densa final que tendra una neurona y funcidn de activacion relu. Esta ultima capa
estd destinada a dar la prediccidn de pérdida de potencia.

4.2.2 VGGI6.
La segunda red que vamos a analizar es la VGG16, que hemos usado en el proyecto apoyandonos
con técnicas de transfer learning.

La red VGG16, cuyos autores son Karen Simonyan y Andrew Zisserman, fue presentada en el
desafio ImageNet con el objetivo de clasificar imagenes. Esta red es capaz de clasificar 1000
imdgenes de 1000 categorias diferentes con un 92,7 % de precision. Nuestro objetivo es
modificar el bloque destinado a la prediccidn para poder adaptar la red al problema de regresion
gue estamos tratando de resolver.

La estructura de la red es la siguiente:
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Figura 17: Red VGG16
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Great Learning. (2022, 5 enero). Everything you need to know about VGG16 - Great Learning. Medium.
https://medium.com/@mygreatlearning/everything-you-need-to-know-about-vgg16-7315defb5918

Analizando la estructura, podemos ver que esta red necesita imagenes RGB de tamafio 224*224.

También, podemos ver que hay trece capas convolucionales, cinco capas de MaxPooling y tres
capas densas en el bloque final.

En las capas de convolucion, el tamafio del kernel es 3x3, stride de tamafio 1y padding de 1. La
Unica diferencia entre las capas de convolucién la encontramos en el numero de filtros, ya que

Conv-1 tiene 64 filtros, Conv-2 tiene 128 filtros, Conv-3 tiene 256 filtros y, por ultimo, las capas
Conv-4 y Conv-5 tienen 512 filtros.

Ademas, podemos ver que, al final de la capa de convolucidn, se aplica una capa de MaxPooling
de tamafio 2x2 y stride de 2.

Por ultimo, en el bloque final, la red cuenta con 3 capas densas. Esta ultima capa es la que
tenemos que modificar para adaptarla a nuestro problema de regresiéon ya que, en estos
momentos, la red esta preparada para clasificar una imagen entre 1000 categorias distintas.
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4.3 Entrenamiento de modelos.
En este apartado, vamos a detallar los pasos dados en el entrenamiento de los modelos.

4.3.1 Aspectos generales.
Primeramente, vamos a definir varios detalles que aplican tanto al entrenamiento de la red CNN
propuesta como al entrenamiento de la red VGG16.

Por una parte, comentar que el entrenamiento se ha llevado a cabo de la siguiente manera. El
entrenamiento se ha realizado en el entorno de Google Colab. Debido a las limitaciones de uso
de una GPU en versiones gratuitas de Colab, no es posible entrenar durante mas de 5 horas.
Para salvar este impedimento, hemos dividido el entrenamiento en varias fases, de manera que
en cada fase hemos usado un nimero de épocas tal que el tiempo de entrenamiento total no
superase las 4 horas. Cuando el modelo habia acabado con el entrenamiento en una fase,
procediamos a guardar la red y los valores de pérdidas en un fichero CSV. El objetivo de guardar
la red es poder seguir entrenandola en la siguiente fase de entrenamiento con los pesos que se
obtuvieron en la fase presente, mientras que el objetivo de guardar los valores de pérdidas en
el fichero CSV, es para poder graficar en una unica grafica dichos valores a lo largo del nimero
total de épocas usadas en el entrenamiento.

Por otra parte, destacar que se han llevado a cabo dos entrenamientos, uno en el que no se han
usado técnicas de data augmentation y otro en el que si se ha usado data augmentation. La
técnica de data augmentation se utiliza con el objetivo de generar mds datos de entrenamiento
a partir de los datos de los que disponemos, mediante una serie de transformaciones. El principal
motivo para hacer esto es evitar que el modelo se exponga a la misma imagen en diferentes
épocas de entrenamiento, lo que puede ayudar a que el modelo aprenda mas patrones y pueda
generalizar mejor ante nuevos datos.

4.3.2 Preparacién para entrenamiento de modelos.

En primer lugar, se va a definir la funcién de pérdida, métrica de evaluacion, optimizador,
hiperpardmetros o métodos de callbacks usados durante el entrenamiento. Toda la
configuracién que se detalla en este apartado, se ha usado tanto para la red CNN propuesta
como para la red VGG16.

Empezamos definiendo la funcion de pérdida. La funcidn de pérdida evalla la desviacion entre
las predicciones realizadas por la red neuronal y los valores reales de las observaciones utilizadas
durante el aprendizaje para optimizar la funciéon de aprendizaje. Mientras mas bajo sea este
valor, mas eficiente serd la red neuronal. En nuestro proyecto, se ha seleccionado la métrica
error absoluto medio, o mean absolute error en inglés, ya que estamos tratando con un
problema de regresidn. Esta métrica calcula la diferencia media entre los valores calculados y
los valores reales.

A continuacion, pasamos a definir el optimizador. El optimizador es un método usado para
actualizar los parametros de la red con el objetivo de optimizarlos y reducir las pérdidas o errores
cometidos por la red. En nuestro proyecto, se ha seleccionado el optimizador Adam.

Con respecto a la métrica de evaluacion, se trata de una métrica usada al final del entrenamiento
para medir el rendimiento global del modelo. En este proyecto, se ha elegido la métrica error
absoluto medio.
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Seguimos definiendo el hiperpardmetro batch size usado en el proyecto. Este hiperparametro
define el numero de muestras que se propagardn a través de la red. En nuestro caso, hemos
establecido este hiperpardmetro con el valor 32.

Por ultimo, definimos los llamados métodos de callbacks. Se trata de un método de Keras que
puede ejecutar acciones durante la fase de entrenamiento. Vamos a definir varias acciones en
este proyecto.

En primer lugar, definimos una funcién que nos guardard el modelo que menor valor de pérdida
consiga durante el entrenamiento. Para ello, usaremos la libreria ModelCheckPoint de Keras.
Con el uso del pardmetro filepath, podemos establecer como queremos que se nombre el
modelo guardado. Para una mayor claridad, haremos que el modelo se guarde con la épocay el
valor de pérdidas, como puede verse en la imagen:
o # Establecemos el nombre del modelo guardado
filepath = 'my_best model.epoch{epoch:82d}-loss{val loss:.2f}.hdf5"'
# Creamos una instancia de ModelCheckPoint, eligiendo que solo se guarde el mejor modelo
best_model = ModelCheckpoint(filepath=filepath,
monitor="val loss",
verbose=1,

save_best_only=True,
mode="min")

Figura 18: ModelCheckPoint

Ademas, vamos a definir una funcién que pare el entrenamiento si el modelo no ha mejorado el
valor de pérdidas a lo largo de un determinado numero de épocas, con el uso del pardmetro
patience. Para ello, usamos el método EarlyStopping:

earlystop = EarlyStopping(patience=58)
Figura 19: EarlyStopping

También, vamos a definir una funcidon que reduzca el valor de learning rate en un factor de 0.5
si el modelo no ha mejorado el valor de pérdidas a lo largo un determinado nimero de épocas,
con el uso del parametro patience. Para ello, usamos el método ReduceLROnPlateau:

° learning_rate_reduction = ReducelROnPlateau(monitor="mean_absolute_error',
patience=18,
verbose=1,
factor=0.5,
min_lr=08.6081)

Figura 20: ReducelLROnPlateau

Estas 3 funciones componen el método de callback que se usard durante el entrenamiento. Lo
guardamos en la variable callbacks:

callbacks = [earlystop, best model, learning rate reduction]

Figura 21: Callbacks
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4.3.3 Entrenamiento sin data augmentation.

En este apartado, se va a detallar el proceso de entrenamiento tanto de la red CNN propuesta
como de la red VGG16 sin usar técnicas de data augmentation por lo que, en esta ocasidn, las
imagenes no van a ser transformadas.

Comenzaremos detallando el proceso de generacidon de imagenes, que sera idéntico para ambas
redes neuronales.

Para alimentar a las redes en el entrenamiento, vamos a usar un generador de imagenes. Esta
técnica permite preprocesar los datos de forma personalizada para cada bucle de
entrenamiento, como por ejemplo usando técnicas de aumento de datos, aunque la técnica de
aumento de datos se usara posteriormente. Otra ventaja de usar un generador de imagenes es
que permite usar gradualmente el conjunto de datos de entrenamiento si su tamafio no permite
cargar todo en la RAM.

Definimos un generador de imdagenes para el conjunto de datos de entrenamiento, otro para el
conjunto de validaciéon y otro para el conjunto de prueba. Para ello, usamos la funcién de keras
ImageDataGenerator. Como hemos comentado previamente, las técnicas de aumento de datos
no se usaran de momento, por lo que solo vamos a reescalar los datos. El objetivo de reescalar
los datos radica en que nuestras imagenes originales consisten en coeficientes RGB en el rango
[0,255], pero tales valores son demasiado altos para que nuestro modelo los procese, por lo que
vamos a reescalar para que los valores de los coeficientes RGB estén en el rango [0,1].

Esto puede verse en la siguiente imagen:

# Generador datos entrenamiento

train_generator = tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator(
rescale=1. /255,

)

# Generador datos validacidn
val_generator = tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator(
rescale=1. /255

)

# Generador datos test
test_generator = tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator(
rescale=1./255

)
Figura 22. Image Data Generator CNN sin data augmentation

Ademas, es necesario definir el directorio donde estan las imdgenes. Para el caso de las
imagenes destinadas a entrenamiento, el directorio serd /content/output/train/Panellmages/.
Para las imagenes destinadas a validacidn, el directorio sera /content/output/val/Panellmages/,
mientras que, para las imagenes destinadas a test, el directorio serd
/content/output/test/Panellmages/.

Por otro lado, como usaremos el generador para alimentar a la red, nos ayudaremos del
dataframe creado para especificar el valor de la variable X, que serd el nombre de la imagen
dentro del directorio, y el valor Y que se pretende predecir, que serd la pérdida de potencia de
esa imagen en concreto.
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Esto puede verse en la siguiente imagen:

# Alimentamos el generador de imagenes con datos de entrenamiento
train_images = train_generator.flow_from_dataframe(
dataframe=df_train_estratificado,
directory="/content/output/train/PanelImages/',
x_col="Image Mame',
y_col="Power Loss',
target_size=(192, 192),
color_mode="rgb',

class_mode="raw',
batch_size=32,
shuffle=False,
seed=42

)

# Alimentamos el generador de imdgenes con datos de validacidn

val_images = val_generator.flow_from_dataframe(
dataframe=df_val_estratificado,
directory="/content/output/val/PanelImages/",

x_col="Image Name',
y_col="Power Loss',
target_size=(192, 192),
color_mode="rgb",
class_mode="raw',
batch_size=32,
shuffle=False,

seed=42

)

# Alimentamos el generador de imagenes con datos de test
test_images = test_generator.flow_from_dataframe(
dataframe=df_test_estratificado,
directory='/content/output/test/PanelImages/"',
x_col="Image Name',
y_col="Power Loss',

class_mode="rauw",

shuffle=False,

target _size=(192, 192), # size of the image
batch_size=1, # use only one image for visualization

Figura 23: Generacion de imdgenes CNN sin data augmentation

Ademas, graficamos varias imagenes de paneles fotovoltaicos sin data augmentation, junto con
los valores de pérdida de potencia:

60.465

Figura 24: Imdgenes sin data augmentation

36

Universidad Internacional de Andalucia, 2023



4.3.3.1 Entrenamiento CNN propuesta.
Ya estamos en disposicién de empezar el entrenamiento de nuestro modelo, cuya estructura es:

model = tf.keras.Sequential(

[
# BLOQUE 1

tf.keras.layers.Conv2D(input_shape=(192, 192, 2), kernel_size=(3, 3), padding="same’, strides = 1, filters = 32),
tf.keras.layers.BatchNormalization(),

tf.keras.layers.RelU(),

tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size = (3, 3), padding='same’, strides = 2),

# BLOQUE 2

tf.keras.layers.Conv2D(kernel_size=(3, 3), padding="same', strides = 1, filters = 48),
tf.keras.layers.BatchNormalization(),

tf.keras.layers.RelU(),

tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size = (3, 3), padding="same', strides = 2),

# BLOQUE 3

tf.keras.layers.Conv2D(kernel_size=(3, 3), padding="same', strides = 1, filters = 36),
tf.keras.layers.BatchNormalization(),

tf.keras.layers.ReLU(),

tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size = (3, 3), padding="same', strides = 2),

# BLOQUE 4

tf.keras.layers.Conv2D(kernel_size=(3, 3), padding='same', strides = 1, filters
tf.keras.layers.BatchNormalization(),

tf.keras.layers.RelU(),

tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size = (3, 3), padding='same', strides = 2),

64},

# BLOQUE 5

tf.keras.layers.Conv2D(kernel_size=(3, 3), padding='same', strides = 1, filters = 54},
tf.keras.layers.BatchNormalization(),

tf.keras.layers.RelU(),

tf.keras.layers.MaxPooling2D(pecol_size = (3, 3), padding='same', strides = 2),

# BLOQUE 6

tf.keras.layers.Conv2D(kernel_size=(3, 3), padding='same', strides = 1, filters = 96),
tf.keras.layers.BatchNormalization(),

tf.keras.layers.RelU(),

tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D( ),
tf.keras.layers.Dense(28,activation="relu"),

tf.keras.layers.Dense(1,activation="relu")

]

Figura 25: Modelo CNN propuesto

Recordemos que, debido a las limitaciones de uso de una GPU en Google Colab, el
entrenamiento se ha dividido en varias fases. En cada una de las fases, el modelo se ha
entrenado durante 4 horas aproximadamente lo que, para la CNN propuesta sin data
augmentation, equivale a 80 épocas.

Para entrenar el modelo, usaremos el método .fit() de Keras. Especificamos los datos de
entrenamiento, que serdn alimentados con el generador de imagenes de entrenamiento, el
tamanio del batch, el nimero de épocas, elegimos que los datos se barajen, le indicamos que se
debe usar el método de callback previamente definido y, por ultimo, especificamos las imagenes
que se usaran para ir validando cdmo de bien se comporta el modelo con datos nuevos que no
han sido usados en el entrenamiento. Los resultados obtenidos durante el entrenamiento se
guardaran en la variable history.

history = model.fit(train_images, batch_size = BATCH_SIZE ,epochs = 88, shuffle=True, callbacks = callbacks, validation_data=val_images)
Figura 26: Entrenamiento CNN sin data augmentation

Este proceso se ha repetido durante 3 fases, guardando en cada fase los resultados de los pesos
ajustados de la red y los resultados de la variable history en un fichero CSV. La variable history
contiene los valores de pérdidas en entrenamiento y validacién durante cada fase de
entrenamiento, lo cual serd necesario para poder crear la grafica con el resultado global
obtenido durante las fases que ha durado el entrenamiento.
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4.3.3.2 Entrenamiento VGG16.

Para entrenar el modelo VGG16, primero hay que modificar la ultima capa de la red para
adaptarla a nuestro problema. Empezamos importando el modelo y cargamos los pesos
Imagenet. Ademas, especificamos el tamafio de imagen con la que se va a alimentar la red e
indicamos que no se incluya la capa final usada para hacer predicciones. Esto es necesario para
adaptar la red a un problema de regresion y, también, para adaptar los pesos de la capa final a
nuestros datos:

base model = VGG16(weights="imagenet"”, include top=False, input shape=(192, 192, 3))
Figura 27: Modelo VGG16 modificado

Seguidamente, congelamos todos los pesos para que no se modifiquen durante el
entrenamiento, ya que solo queremos que se modifiquen los pesos de la capa final:

base model.trainable = False

Figura 28: Congelacion pesos red

Construimos el bloque final, anadiendo una capa densa de 20 neuronas con funcién de
activacion relu, y una capa final densa de 1 neurona con funcién de activacion relu, usada para
hacer la prediccién:

flatten layer = layers.Flatten()
dense_layer 1 = layers.Dense(20, activation="relu’)
prediction_layer = layers.Dense(1, activation='relu')

Figura 29: VGG16 capa final prediccion
Finalmente, creamos el modelo:
model = models.Sequential([
base_model,
ftlatten_layer,
dense_layer 1,

prediction_layer

D

Figura 30: Modelo VGG16 adaptado

Con esto, ya podemos entrenar el modelo. Recordemos que, debido a las limitaciones de uso de
una GPU en Google Colab, el entrenamiento se ha dividido en varias fases. En cada una de las
fases, el modelo se ha entrenado durante 4 horas aproximadamente lo que, para la CNN
propuesta sin data augmentation, equivale a 80 épocas.

Para entrenar el modelo, usaremos el método .fit() de Keras, de igual manera que se hizo en el
caso de la red CNN:

history = model.fit(train_images, batch_size = BATCH SIZE ,epochs = 88, shuffle=True, callbacks = callbacks, validation_data=val images)

Figura 31: Entrenamiento VGG16 sin data augmentation

Este proceso se ha repetido durante 3 fases, guardando en cada fase los resultados de los pesos
ajustados de la red y los resultados de la variable history en un fichero CSV.
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4.3.4 Entrenamiento con data augmentation.

En este apartado, se va a detallar el proceso de entrenamiento tanto de la red CNN propuesta
como de la red VGG16 usando técnicas de data augmentation por lo que, en esta ocasidn, las
imagenes van a ser transformadas.

Comenzaremos detallando el proceso de generacidon de imagenes, que serd idéntico para ambas
redes neuronales.

De la misma manera que para el caso analizado anteriormente, para alimentar a la red en el
entrenamiento, vamos a usar un generador de imagenes para el conjunto de datos de
entrenamiento, otro generador de imagenes para el conjunto de datos de validacién y otro
generador de imagenes para el conjunto de prueba. Para ellos, usamos la funcidén de keras
ImageDataGenerator.

En primer lugar, vamos a reescalar los datos. El objetivo de reescalar los datos radica en que
nuestras imagenes originales consisten en coeficientes RGB en el rango [0,255], pero tales
valores son demasiado altos para que nuestro modelo los procesara, por lo vamos a reescalar
para que los valores de los coeficientes RGB estén en el rango [0,1]. Como técnicas de aumento
de datos, vamos a aplicar un zoom del 0.1%, vamos a rotar las imagenes 20 grados, y vamos a
voltearlas horizontalmente. Esto solo lo vamos a aplicar al generador de imagenes destinadas al
entrenamiento de la red.

Esto puede verse en la siguiente imagen:

# Generador datos entrenamiento
train_generator_aug = tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator(
rescale=1. /255,
zoom_range=0.1,
rotation_range = 28,
horizontal_flip=True,

)

# Generador datos validacion
val_generator = tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator(
rescale=1. /255

)

# Generador datos test
test_generator = tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator(
rescale=1. /255

)
Figura 27: Image Data Generator CNN con data augmentation

Ademas, es necesario definir el directorio donde estan las imdgenes. Para el caso de las
imagenes destinadas a entrenamiento, el directorio serd /content/output/train/Panellmages/.
Para las imagenes destinadas a validacidn, el directorio sera /content/output/val/Panellmages/,
mientras que, para las imdagenes destinadas a test, el directorio serd
/content/output/test/Panellmages/. Por otro lado, como usaremos el generador para alimentar
a la red, nos ayudaremos del dataframe creado para especificar el valor de la variable X, que
sera el nombre de la imagen dentro del directorio, y el valor Y que se pretende predecir, que
serd la pérdida de potencia de esa imagen en concreto.
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Esto puede verse en la siguiente imagen:

# Alimentamos el generador de imdgenes con datos de entrenamiento

train_images = train_generator_aug.flow_from_dataframe(
dataframe=df_train_estratificado,
directory="/content/output/train/Panellmages/",

x_col="Image Name',
y_col="Power Loss',
target_size=(192, 192),
color_mode="rgb",
class_mode="raw",
batch_size=32,
shuffle=False,

seed=42

)

# Alimentamos el generador de imagenes con datos de validacidn

val_images = val_generator.flow_from_dataframe(
dataframe=df_val_estratificado,
directory="'/content/output/val/Panellmages/',

%_col="Image Name',
y_col="Power Loss',
target_size=(192, 192),
color_mode="rgb",
class_mode="raw",
batch_size=32,
shuffle=False,
seed=42

)

# Alimentamos el generador de imdgenes con datos de test

test_images = test_generator.flow_from_dataframe(
dataframe=df_test_estratificado,
directory="/content/output/test/Panellmages/",

x_col="Image Name',

y_col="Power Loss',

class_mode="raw",

shuffle=False,

target_size=(192, 192), # size of the image
batch_size=1, # use only one image for wisualization

Figura 27: Generacion de imdgenes CNN con data augmentation

Ademas, graficamos varias imagenes de paneles fotovoltaicos con data augmentation, junto con
los valores de pérdida de potencia:

Figura 28: Imdgenes con data augmentation
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43.4.1 Entrenamiento CNN propuesta.
El procedimiento sera el mismo que el explicado para el caso del entrenamiento sin usar técnicas
de data augmentation.

Solo hay que tener en cuenta una diferencia, que es el nimero de épocas en las que tenemos
que entrenar el modelo. Debido al uso de data augmentation, el tiempo de entrenamiento de
una época serd mayor por lo que, para no pasar el limite de 4 horas en el uso de una GPU de
forma continuada, se ha establecido que cada fase de entrenamiento sea de 40 épocas:

Ya podemos empezar a entrenar el modelo. Para ello, usaremos el método .fit() de Keras.
Especificamos los datos de entrenamiento, que seran alimentados con el generador de
imagenes de entrenamiento, el tamafio del batch, el nimero de épocas, elegimos que los datos
se barajen, le indicamos que se debe usar el método de callback previamente definido y, por
ultimo, especificamos las imagenes que se usaran para ir validando como de bien se comporta
el modelo con datos nuevos que no han sido usados en el entrenamiento. Los resultados
obtenidos durante el entrenamiento se guardaran en la variable history_aug.

history aug = model.fit(train_images, batch size = BATCH_SIZE ,epochs = 48, shuffle=True, callbacks = callbacks, validation data=val_images)
Figura 29: Entrenamiento CNN con data augmentation

Este proceso se ha repetido durante 4 fases, guardando en cada fase los resultados de los pesos
ajustados de la red y los resultados de la variable history_aug en un fichero CSV.

4.3.4.2 Entrenamiento VGG16.
El procedimiento sera el mismo que el explicado para el caso del entrenamiento sin usar técnicas
de data augmentation, importando la red VGG16 y adaptandola a nuestro problema.

Solo hay que tener en cuenta una diferencia, que es el nimero de épocas en las que tenemos
que entrenar el modelo. Debido al uso de data augmentation, el tiempo de entrenamiento de
una época serd mayor por lo que, para no pasar el limite de 4 horas en el uso de una GPU de
forma continuada, se ha establecido que cada fase de entrenamiento sea de 40 épocas:

Ya podemos empezar a entrenar el modelo. Para ello, usaremos el método .fit() de Keras.
Especificamos los datos de entrenamiento, que seran alimentados con el generador de
imagenes de entrenamiento, el tamafio del batch, el nimero de épocas, elegimos que los datos
se barajen, le indicamos que se debe usar el método de callback previamente definido y, por
ultimo, especificamos las imagenes que se usaran para ir validando cdmo de bien se comporta
el modelo con datos nuevos que no han sido usados en el entrenamiento. Los resultados
obtenidos durante el entrenamiento se guardaran en la variable history _aug.

history aug = model.fit(train_images, batch_size = BATCH_SIZE ,epochs = 40, shuffle=True, callbacks = callbacks, validation data=val images)

Figura 30: Entrenamiento VGG16 con data augmentation
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5 Resultados.

En este apartado se detallaran los resultados obtenidos para la red CNN propuesta y la red
VGG16, tanto para el caso en el que no se ha usado data augmentation como para el caso en el
que si se ha usado data augmentation.

5.1 Resultados CNN propuesta durante el entrenamiento.

Como se ha comentado previamente, debido a limitaciones en el uso de Google Colab, el
entrenamiento de los modelos se ha llevado a cabo en varias fases, guardando los resultados de
cada fase para poder graficarlos juntos. Por lo tanto, mostraremos y analizaremos la grafica con
los resultados globales.

5.1.1 CNN propuesta sin data augmentation.

Vamos a analizar el entrenamiento llevado a cabo para la red CNN propuesta sin usar técnicas
de data augmentation. A continuacion, mostramos la grafica que recoge los valores de pérdida
en entrenamiento y validacién durante todas las fases del entrenamiento:

—— Taining Loss
—— Validation Loss

10

Figura 31: Pérdidas en entrenamiento y validacion CNN propuesta sin data augmentation

Observando la curva de pérdida durante la etapa de validacién, vemos que durante las distintas
épocas los valores de pérdida mayoritariamente oscilan entre 3.7 y 4.5, aproximadamente. Esto
nos hace pensar que el modelo no va a mejorar en validacién, aunque sigamos entrenando
durante mas épocas. Por otra parte, vemos que los valores de pérdida durante la etapa de
entrenamiento van disminuyendo durante el paso de las épocas a pesar de que en validacién no
parece mejorar significativamente, por lo que parece que el modelo esta sobreaprendiendo los
datos de entrenamiento.
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5.1.2 CNN propuesta con data augmentation.

A continuacidn, vamos a analizar el entrenamiento llevado a cabo para la red CNN propuesta
usando técnicas de data augmentation. Seguidamente, mostramos la grafica que recoge los
valores de pérdida en entrenamiento y validacidn durante todas las fases del entrenamiento:

- Taining Loss
—— Validation Loss

T T T
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Figura 31: Pérdidas en entrenamiento y validacion CNN propuesta con data augmentation

Observando la curva de pérdida durante la etapa de validacién, vemos que durante las distintas
épocas los valores de pérdida mayoritariamente oscilan entre 4 y 5.5, aproximadamente. Esto
nos hace pensar que el modelo no va a mejorar en validacidn, aunque sigamos entrenando
durante mas épocas. Ademas, podemos observar variaciones grandes en los valores de pérdida
entre una época y la siguiente. Parece que el modelo no es capaz de generalizar ante nuevos
datos.

Por otra parte, vemos que los valores de pérdida durante la etapa de entrenamiento van
disminuyendo durante el paso de las épocas a pesar de que en validacién no parece mejorar
significativamente, por lo que se deduce que el modelo estd sobreaprendiendo los datos de
entrenamiento.
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5.2 Resultados VGG16 durante el entrenamiento.

Al igual que para la red CNN propuesta, el entrenamiento de los modelos se ha llevado a cabo
en varias fases, guardando los resultados de cada fase para poder graficarlos juntos. Por lo tanto,
mostraremos y analizaremos la gréfica con los resultados globales.

5.2.1 VGG16 sin data augmentation.

Vamos a analizar el entrenamiento llevado a cabo para la red VGG16 sin usar técnicas de data
augmentation. A continuacidon, mostramos la gréfica que recoge los valores de pérdida en
entrenamiento y validacidn durante todas las fases del entrenamiento:

- Taining Loss
—— Validation Loss

Figura 32: Pérdidas en entrenamiento y validacion VGG16 sin data augmentation

Observando la curva de pérdida durante la etapa de entrenamiento y validacién, vemos que, a
lo largo de las distintas épocas, los valores de pérdida van disminuyendo progresivamente. Al
final de la etapa de validacién, vemos que los valores de pérdida se situan en torno a 3.8,
mientras que los valores de pérdida en el entrenamiento acaban en torno a 3.1. También,
observamos que los valores de pérdida en validacién y entrenamiento parecen ir estabilizandose
con el paso de las épocas, sin mostrar grandes oscilaciones entre una épocay la siguiente, como
pudo apreciarse en el caso de la CNN propuesta.
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5.2.2 VGG16 con data augmentation.

A continuacidn, vamos a analizar el entrenamiento llevado a cabo para la red VGG16 usando
técnicas de data augmentation. Seguidamente, mostramos la grafica que recoge los valores de
pérdida en entrenamiento y validacidon durante todas las fases del entrenamiento:

—— Taining Loss
— Validation Loss

10
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Figura 33: Figura 32: Pérdidas en entrenamiento y validacion VGG16 con data augmentation

Observando la curva de pérdida durante la etapa de entrenamiento y validacién, vemos que, a
lo largo de las distintas épocas, los valores de pérdida van disminuyendo progresivamente. Al
final de la etapa de validacién, vemos que los valores de pérdida se sitian en torno a 4.8,
mientras que los valores de pérdida en entrenamiento acaban en torno a 4.3. También,
observamos que los valores de pérdida en validacién y entrenamiento parecen ir estabilizandose
con el paso de las épocas, aunque esta estabilizacion es mas apreciable en la curva de
entrenamiento que en la de validacién.

45

Universidad Internacional de Andalucia, 2023



5.3 Resultados CNN propuesta en el conjunto de prueba.
Seguidamente, vamos a detallar los resultados obtenidos sobre el conjunto de datos de prueba
de la red CNN propuesta.

5.3.1 CNN propuesta sin data augmentation.
El resultado obtenido para la red CNN propuesta entrenada sin usar técnicas de data
augmentation ha sido:

[ 1 model.evaluate(test images)

4576/4576 [ ] - 335 Sms/step - loss: 3.7298 - mean_absclute_error: 3.7298
[3.729844808578491, 3.729844808578491]

Figura 33: Evaluacion CNN propuesta sin data augmentation

La métrica usada para evaluar la red ha sido el error absoluto medio. Vemos que el valor
obtenido es 3.729.

5.3.2 CNN propuesta con data augmentation.
El resultado obtenido para la red CNN propuesta entrenada usando técnicas de data
augmentation ha sido:

[ 1 model.evaluate(test_images)

A576/4576 [ ] - 28s Sms/step - loss: 3.8280 - mean_absclute_error: 3.8280
[3.827977418899536, 3.827977418899536]

Figura 34: Evaluacion CNN propuesta con data augmentation

La métrica usada para evaluar la red ha sido el error absoluto medio. Vemos que el valor
obtenido es 3.827.
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5.4 Resultados VGG16 en el conjunto de pruebas.
Seguidamente, vamos a detallar los resultados obtenidos sobre el conjunto de datos de prueba
de la red VGG16.

5.4.1 VGG16 sin data augmentation.
El resultado obtenido para la red VGG16 entrenada sin usar técnicas de data augmentation ha
sido:

° model.evaluate(test_images)

[ 4576/4576 [ ] - 495 9ms/step - loss: 3.7547 - mean_absolute_error: 3.7547
[3.7547248257263184, 3.7547248257263184]

Figura 35: Evaluacion VGG16 sin data augmentation

La métrica usada para evaluar la red ha sido el error absoluto medio. Vemos que el valor
obtenido es 3.754.

5.4.2 VGG16 con data augmentation.
El resultado obtenido para la red VGG16 entrenada usando técnicas de data augmentation ha
sido:

[ 1 model.evaluate(test _images)

A576/4576 [ ] - 46s 18ms/step - loss: 4.7626 - mean_absolute error: 4.7626
[4.762634754180908, 4.762634754186968]

Figura 36: Evaluacion VGG16 con data augmentation

La métrica usada para evaluar la red ha sido el error absoluto medio. Vemos que el valor
obtenido es 4.762.
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5.5 Andlisis y discusion.
A continuacién, vamos a analizar y comparar el resultado obtenido por las redes entrenadas en
el proyecto.

En primer lugar, como hemos visto en el apartado anterior, el resultado obtenido por lared CNN
propuesta sobre el conjunto de prueba sin usar técnicas de data augmentation ha sido 3.729. Si
lo comparamos con el valor de pérdida en validacidn que se obtuvo para este modelo sin usar
técnicas de data augmentation, puede observarse que el valor es cercano, lo que quiere decir
qgue el modelo, en general, se comporta bien ante datos nuevos.

Igualmente, si nos fijamos en el resultado obtenido por la red CNN propuesta sobre el conjunto
de prueba usando técnicas de data augmentation, vemos que el valor ha sido 3.827.
Nuevamente, si lo comparamos con el valor de pérdida en validacidon que se obtuvo para este
modelo usando técnicas de data augmentation, puede observarse que el valor es cercano, lo
gue quiere decir que el modelo, en general, se comporta bien ante datos nuevos. Si ahora lo
comparamos con el caso anterior en el que no se usaron técnicas de data augmentation, puede
verse que el resultado obtenido es ligeramente peor. Esto se verifica apoyandonos en la grafica
de las curvas de pérdida en entrenamiento y validacidn, analizado en el apartado 5.1.2, ya que
se observaron variaciones grandes en los valores de pérdida entre una época y la siguiente, lo
gue parecia indicar que el modelo estaba generalizando peor.

Por otra parte, si nos fijamos en el resultado obtenido por la red VGG16 sobre el conjunto de
prueba sin usar técnicas de data augmentation, vemos que el valor ha sido 3.754. Si lo
comparamos con el valor de pérdida en validacidon que se obtuvo para este modelo sin usar
técnicas de data augmentation, puede observarse que el valor es cercano, lo que quiere decir
gue el modelo, en general, se comporta bien ante datos nuevos.

Si ahora nos fijamos en el resultado obtenido por la red VGG16 sobre el conjunto de prueba
usando técnicas de data augmentation, vemos que el valor ha sido 4.762. En este caso, aunque
el resultado obtenido es peor que para el caso en el que se entrend la red VGG16 sin usar data
augmentation, también podemos ver que el modelo se comporta bien ante datos nuevos, ya
que este valor es cercano al valor de pérdida en validacidon que se obtuvo para este modelo
usando técnicas de data augmentation.

Realizando un andlisis entre ambos modelos, podemos comprobar que la curva de pérdida en
entrenamiento y validacion parece ir estabilizindose con el paso del entrenamiento para el caso
de la red VGG16, mientras que para la red CNN propuesta no se aprecia una estabilizacidn,
siendo el peor caso cuando se usa data augmentation, probablemente, provocado por el uso de
un valor de learning rate grande. Tanto para la red CNN propuesta como para la red VGG16,
comprobamos que al usar técnicas de data augmentation el resultado obtenido es peor que sin
usar estas técnicas. Esto puede ser debido a que el modelo no sea capaz de extraer toda la
informacidn de las imagenes, ademds del valor del pardmetro learning rate, como acabamos de
comentar.

Por lo tanto, podemos afirmar que tanto la red CNN propuesta como la red VGG16 obtienen
resultados similares.
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6 Conclusion, valoracion y futuros trabajos.

El objetivo de este TFM era utilizar todos los conocimientos adquiridos en las asignaturas de Big
Data y Deep Learning para crear un sistema que reciba una fotografia de un panel fotovoltaico
y de una prediccidon de la pérdida de potencia en la transformacién de energia solar en energia
eléctrica segun el nivel de suciedad presente en la superficie del panel.

Durante este TFM, se han procesado y manipulado los datos necesarios para abordar el
proyecto, como son las imagenes de los paneles fotovoltaicos y los datos numéricos de los
valores de pérdida de potencia facilitados por los creadores del proyecto Deep Solar Eye.
También se ha profundizado en los conocimientos de Deep Learning, al tener que crear y adaptar
una red neuronal convolucional para resolver problemas de regresion, o incluso aprender
nuevas técnicas como transfer learning, para aplicarlas a nuestro objetivo planteado.

Como valoracion de este TFM, podemos afirmar que los objetivos han sido cumplidos, ya que se
ha conseguido desarrollar un sistema que analiza una imagen de un panel fotovoltaico y da una
prediccidon de la pérdida de potencia que provocaria la suciedad acumulada en la superficie del
panel. La siguiente imagen es una muestra de ello, donde puede verse las predicciones hechas
por la red VGG16 entrenada sin usar técnicas de data augmentation ante datos de prueba:

T5ue value is 2.498

100

0 100
Predicted value is 2.379526138305664

TI'(\)JE value is 27.629

0 100
Predicted value is 24.78473472595215

Tréje value is 73.287

100

0 100
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Figura 37: Predicciones VGG16

Por lo tanto, teniendo en cuenta los resultados obtenidos, se puede afirmar que tiene sentido
utilizar imagenes para predecir la produccién de paneles fotovoltaicos, ya que puede hacerse
con unos niveles aceptables de precisién.
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6.1 Futuros trabajos

Hemos podido comprobar que el sistema se comporta bien ante datos nuevos, siempre que las
imagenes de los paneles fotovoltaicos sean del mismo estilo a las imagenes con las que el
modelo ha sido entrenado.

Sin embargo, si intentamos hacer una predicciéon de una tipologia de panel fotovoltaico
diferente, comprobamos que el resultado no es el esperado:

[ 1 # Ahnadimos la dimensién perteneciente al Batch ya que hay que respetar el formato que espera la red

img = np.expand_dims(norm_image, axis=0)

# Hacemos la prediccidn
model.predict(img)

1/1 [======================== ] - @s 18ms/step
array([[38.486256]], dtype=float32)

Figura 38: VGG16 prediccion panel diferente

La parte positiva es que nuestro modelo es capaz de procesar imdgenes completamente
diferentes a las imagenes con las que ha sido entrenado, aunque la prediccién que nos muestra
es alta, 38.486, y no parece que el panel tenga suciedad superficial. Puede ser que las distintas
lineas blancas que aparecen en la superficie del panel se estén tomando como suciedad.

Como futuros trabajos proponemos:

e Entrenar el modelo con un conjunto de datos mas amplio, con diferentes tipologias de
paneles fotovoltaicos, para conseguir un modelo mas robusto.

e Usar otros modelos de redes neuronales convolucionales con el objetivo de mejorar los
resultados obtenidos por los modelos usados en este proyecto.
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