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Resumo

O numero de centrais fotovoltaicas deverd aumentar nos proximos anos, novas instalacdes de
pequeno e grande porte faram parte do sistema elétrico mundial. Contudo, é necessario
ressaltar a importancia de verificacbes periddicas e manutencGes preventivas dos
equipamentos, ja que sao susceptiveis a diversos fendmenos que os prejudicam e acabam por
diminuir a eficiéncia da produgdo de energia. Sendo assim, métodos para localizar avarias sao
essenciais para a manutencao e produtividade dos mdédulos fotovoltaicos. Destaca-se a andlise
por termografias, pois se trata de um método nao invasivo que é capaz de mostrar regides com
possiveis danos ao equipamento, conhecidos como hotspots. No entanto, as imagens térmicas
por si sé ndao sao capazes de satisfazer por completo a inspecao, porque sao afetas dos diversos
fendbmenos. Logo, técnicas auxiliares tais como processamento e segmentacao de imagens sao
implementadas junto as termografias, sdo um auxiliar precioso, possibilitando detectar bordas,
filtrar ruidos e outros. Deste modo, este trabalho endereca parcialmente aquele objetivo e
propoe um procedimento computacional que utilizou algumas técnicas de processamento e
reconhecimento de imagens para localizar avarias em cima de mddulos fotovoltaicos. Os
resultados obtidos resultaram na criagdo de um dataset de termografias de mddulos,
treinamento de uma rede neural modelo Yolov8 com a precisdao de 95% para detecgdo de
bordas e capacidade de localizar as avarias em mddulos reais testados por sobreposi¢ao de
imagens e coordenadas.

Palavras-chave: Avarias. Espaco de Cor HSV. Mdédulo fotovoltaico. Processamento de imagens.

Termografias. Yolov8.



Abstract

The number of photovoltaic plants is expected to increase in the coming years, new installations
of small and large sizes are part of the world’s electricity system. However, it is necessary to
emphasize the importance of periodic checks and preventive maintenance of equipment, since
they are susceptible to various phenomena that harm them and end up reducing the efficiency
of energy production. Therefore, methods to locate malfunctions are essential for the
maintenance and productivity of photovoltaic modules. Thermography analysis stands out, as
it is a non-invasive method that can show regions with possible damage to the equipment,
known as hotspots. However, thermal images alone are not able to completely satisfy the
inspection, because they are affected by various phenomena. Therefore, auxiliary techniques
such as image processing and segmentation are implemented along with thermography, they
are a precious aid, making it possible to detect edges, filter noise and others. Thus, this work
partially addresses that objective and proposes a computational procedure that used some
techniques of image processing and recognition to locate malfunctions on top of photovoltaic
modules. The results obtained resulted in the creation of a dataset of thermographies of
modaules, training of a Yolov8 neural network model with 95% accuracy for edge detection, and
the ability to locate the malfunctions in real modules tested by superimposing images, and
coordinates.

Keywords: Faults. HSV Color Space. Photovoltaic Module. Image Processing. Thermography.
Yolov8.
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1 Introducao

1.1 Problema da Pesquisa

7

Atualmente, a energia solar fotovoltaica é marcada como uma fonte chave para o
desenvolvimento sustentdvel que pretende atingir as metas de acordos globais que visam a
diminuicdo das emissdes liquidas de carbono até 2050, NET-ZERO 2050 (IEA, 2024). Dentre as
existentes fontes renovdveis, destaca-se a solar fotovoltaica devido as projecdes de crescimento
que mostram que esta apresentard maior crescimento os proximos anos (IEA, 2024). A
ampliacdo do setor solar estd associada a politicas publicas incentivo, redugdo do custo de
producdao dos mddulos e a facilidade de instalacao, fator que possibilitou o uso em nivel
residencial e industrial.

7

O avango do setor mostra um entusiasmo com esta tecnologia, entretanto é necessario
entender que por mais que ela se mostre versatil e financeiramente econémica, os médulos
fotovoltaicos sao suscetiveis a falhas decorrentes das intempéries da natureza, acidentes na
etapa da montagem dos equipamentos e defeitos de fabricagdao. Constata-se que os médulos
sdo relativamente frageis, especialmente sua superficie, responsadvel pela geragdo de energia e
o local mais afetado. Logo, ao estarem em contato com elementos que as prejudiquem, a
eficiéncia dos painéis diminui, assim altera a producdo de energia que causa quedas e perdas na
producdo. Portanto, o contexto que se encontram torna-se imprescindivel localizar as avarias
presentes em cima dos painéis, tendo em vista que para manter o sistema a funcionar com o
melhor desempenho desejado (Rubanenko et al., 2024).

A avaliagdo dos equipamentos com o objetivo de identificar se estes estao avariados ou ndo,
possui abordagens diversas que seguem caminhos diferentes. Ao analisar o comportamento de
curvas |-V, correspondentes a tensao e corrente de saida dos painéis, com o propdsito de
verificar desvios dos valores de poténcia produzida durante determinado periodo (Hocaoglu et
al., no date) compara-se os graficos de cada equipamento. A aquisicdo das informacdes para
estas curvas requer tempo e necessita pausar a produgdo de energia, logo constitui-se em um
método ativo, que causa impacto na producdo de energia. Em contrapartida, a verificagdo do
perfil térmico dos equipamentos com o auxilio de uma camera térmica é uma alternativa
passiva, pois ndo interrompe o sistema, ou seja, nao hd impacto no funcionamento. Baseia-se
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no conceito que avarias em cima dos mddulos fotovoltaicos causam dissipacao de energia em
forma térmica ao invés de elétrica, assim aquecem o ponto onde se encontram, chamados de
hotspots (De Oliveira et al., 2021). Logo, quando se é necessario manter a central a funcionar e
fazer inspec¢Oes passivas, a termografia mostra-se ser a melhor alternativa. Nesse quadro, as
termografias sdo amplamente utilizadas, aplicadas em centrais de pequeno, médio e grande
porte, encontram-se junto a drones que percorrem diversos equipamentos ao mesmo tempo,
como também junto a técnicos e operadores para instalagdes menores (Zefri et al., 2022).

Por mais que as termografias mostrem os pontos quentes, vale ressaltar que ndao s6 os modulos
fotovoltaicos sdao capturados, como também o cenario ao redor que possui suas caracteristicas
térmicas o que tem potencial de interferir na leitura, efeitos como difusao térmica e dptica no
momento da captura sao responsdveis por gerar erros nas imagens (Xu et al., 2021). Portanto,
técnicas auxiliares para diminuir as distor¢des que as imagens térmicas geram junto a falta de
demarcacdes os mddulos avariados, torna-se necessdrio o emprego de técnicas auxiliares para
preencher estas lacunas.

Repare-se que a ha limitagdes quanto a métodos manuais e visuais de inspe¢do, por exemplo,
em centrais fotovoltaicas de grande e médio porte sao um desafio para realizagdo destas tarefas,
pois necessitariam de muito tempo para serem completadas e sao influenciadas pela expertise
dos operados locais. Por isso, um sistema que use técnicas de visdo computacional representa
uma melhora na qualidade dos monitoramentos com possibilidade de automatizagao dos
sistemas.

Técnicas computacionais de imagens sao numerosas e propdem analisar determinadas
caracteristicas de imagens com base nos algoritmos empregados. Diversas propostas sao
abordadas na literatura quando ao processamento de termografias de médulos fotovoltaicos,
as finalidades e métodos nao divergem quanto ao propdsito final, demarcar os pontos quentes
em cima dos painéis. Os trabalhos de (Afifah et al., 2020) aplicaram algoritmos de segmentagao
que avaliavam os valores dos pixels e de histogramas das imagens para se encontrar qual
representavam hotspots. Métodos semelhantes sao trabalhados com algoritmos de deteccao de
bordas, que visam montar uma area segura onde se verifica problemas nos equipamentos, como
visto em (Montanez et al., 2020). A aplicacdo de filtros de remocgao de ruidos mostrou-se ser um
campo valorizado, pois permite eliminar falhas das capturas de imagens (Chen et al., 2023). A
abordagem da detec¢dao de hotspots com o uso de inteligéncia artificial e redes neurais é
amplamente estudada e trabalhada (Tajwar et al., 2021), contudo dependem de uma
guantidade extraordindria de imagens térmicas para realizarem seus treinamentos e sofrem
com registros, detecgGes erradas dado o ambiente das centrais. Um direcionamento também
abordado é a demarcacao dos pontos quentes através de sobreposicao de imagens, o que
permite mostrar a localizagdo das avarias visto em (De Oliveira et al., 2021).

Portanto, os métodos de processamento e segmentacao de imagens podem ser usados como
técnicas auxiliares as termografias, assim as complementam. Apresentam mesmo a vantagem
e oportunidade de melhoria destas técnicas, adaptando-as com o beneficio que cada uma pode
oferecer, a fim de que se monte um processo capaz de localizar as avarias nos mddulos
fotovoltaicos com maior precisdao e que se proteja contra erros. Sendo assim, este trabalho
pretende criar um procedimento computacional capaz de aplicar técnicas de segmentacao,
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processamento de imagens de forma que se complementem e localizem defeitos em cima de
maodulos fotovoltaicos.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é localizar avarias em cima de mdédulos fotovoltaicos por meio de
técnicas de detecgdo, processamento e segmenta¢do de imagens em termografias para que
sejam demarcados os pontos que indicam defeitos. Para tal programa mostrar sua eficiéncia,
deverao ser registradas termografias de painéis que possuam algum tipo de avaria, com o
propdsito de ele seja capaz de fazer marcagdes ao redor da drea dos pontos onde possa haver
anormalidades de prejudiquem os equipamentos, assim a validar as marcagGes feitas pelos
algoritmos.

1.3 Objetivos Especificos

A fim de que a proposta deste trabalho seja alcangada, torna-se necessdrio atingir certos
objetivos especificos. As etapas citadas devem estar de acordo com procedimentos de coleta e
processamento de imagens que provem a eficiéncia do método. Portanto, esses objetivos
tratam da parte de coleta de imagens, treinamento de uma rede neural que seja capaz de
reconhecer os equipamentos, aplicacdao de técnicas de segmentacdo e de processamento de
imagens para separar os pontos quentes e demarcda-los nas imagens. Assim, as metas especificas
sdo:

Montar um setup de teste com médulos e emular avarias em cima dos equipamentos ;

Criar uma base de dados (dataset) com imagens térmicas de médulos fotovoltaicos ;

Usar uma rede neural que seja capaz de reconhecer médulos fotovoltaicos em termografias ;
Separar e demarcar os hotspots com técnicas de processamento e segmentacado de imagens ;

Validar o método desenvolvido em mddulos fotovoltaicos reais e localizar suas avarias.

1.4 Justificativa

A crescente procura por fontes renovdveis e os investimentos no setor energético sdo os fatores
responsaveis do desenvolvimento e instalagdo de novas centrais fotovoltaicas em todo o mundo.
A magnitude destas novas usinas é muito varidvel, devido a versatilidade e a relativa facil
implementagdo para sistema on-grid e off-grid , logo a gama de usuarios podem ser de nivel de
geragao e transmissao, quanto de nivel de distribuicdo, consumidores residenciais e comerciais
que desejam produzir sua prdpria energia. Portanto, para que se tenha a operagao com mdxima
eficiéncia de produgdo em uma central fotovoltaica, é necessdrio que todos os mddulos
fotovoltaicos estejam funcionando corretamente a todo momento. No entanto, devido a um

16



conjunto de imponderdveis tais como a intempéries do tempo, sombreamentos, microfissuras,
falhas em equipamentos, entre outros, os painéis sofrem avarias que prejudicam o circuito que
estdo ligados decorrendo assim a natural queda da produgdo. Desta forma, o melhor estado é
apenas alcancado quando sdo feitas manutengbes preventivas, as quais corrigem mal
funcionamentos e evitam a aumento de avarias, trazendo beneficios econémicos ao longo prazo.

Localizar essas avarias é um verdadeiro desafio que se estuda a muito tempo, e diversas técnicas
foram propostas, porém a que melhor apresenta resultados é que decorre da utilizacao e
processamento de imagens térmicas. Por se tratar de um método passivo, ndo ha a necessidade
de desconectar a usina da rede para o procedimento, como também é um método rapido que
verifica o perfil térmico do equipamento. Todavia, a termografia por si sé sofre influéncias, de
difusdo otica e térmica o que prejudicam sua leitura e a interpretacdo das imagens,
consequentemente, necessita de ferramentas computacionais de processamento e
segmentacdo para que possam ajudar a identificar avarias nos mddulos.

Diversas técnicas sao aplicadas para localizar avarias em formas de hotspots que abrangem
deteccdo de bordas, segmentagdao com mascaras binarias para separar partes dos equipamentos,
aplicagcao de filtros com intuito de eliminagdao de ruidos, operagSes morfolégicas para
processamento dos aspectos dos elementos em estudo e também modelos de redes neurais
que buscam identificar elementos chave nas termografias. Portanto, a aplicagdo de
procedimentos que sejam capazes de unificar todos essas técnicas, de forma que consiga
demarcar e localizar as avarias constitui um avango tecnoldgico neste setor.

A metodologia e os procedimentos computacionais propostos neste trabalho visam em
beneficiar pequenas instalagdes fotovoltaicas que estdo com problema de eficiéncia, como
também grandes centrais que necessitam de drones para monitoramento de seus
equipamentos pois, com o uso desse procedimento, podem-se localizar e demarcar possiveis
avarias em seus sistemas.

O presente trabalho possuiu sua inovagao na proposigdao de uma metodologia que seja capaz de
unificar técnicas de processamento e segmentacdao de imagens em termografias de médulos
fotovoltaicos, a fim de que possa servir como base para deteccao e localizagcdao de avarias, de
forma a facilitar a realizagdo de restauragdes, assim a reduzir prejuizos financeiros e perdas de
producao de energia.
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2 Revisao da Literatura

2.1 Energia Solar Fotovoltaica

2.1.1 Efeito e Células Fotovoltaicas

O principio do funcionamento de centrais fotovoltaicas baseia-se no efeito fotovoltaico.
Semicondutores liberam elétrons de suas camadas de valéncia quando recebem energia da luz
solar, proveniente da intera¢do da radiacao eletromagnética com os estes materiais. A energia
absorvida da luz é mais do que o suficiente para que os elétrons se desprendam, o que gera uma
diferenca de potencial na ponta da estrutura, logo ha a um fluxo de corrente elétrica, (Kazmerski,
Kurtz and Vasi, 2024).

Os materiais semicondutores possuem caracteristicas benéficas para o amplo uso no setor da
engenharia elétrica e eletronica, neste caso, para a produgdo de células fotovoltaicas, a menor
parcela de um painel, é utilizado o silicio dopado tipo P-N. O material nesta condi¢ao, junto a luz
solar, gera uma diferenga de potencial entre os silicios proveniente da movimentagdo de
elétrons da camada de valéncia da regido tipo N para a tipo P que possui lacunas abertas a serem
preenchidas (Packa et al., 2016). A fim de manter esse fluxo de elétrons de forma continua que
possa ser usado como uma fonte geradora de energia, o material semicondutor é envolvido com
estruturas metalicas parecidas com grades, logo os elétrons passam através delas para o outro
lado. Para complementar, como estes materiais vao estar em um ambiente aberto e para
garantir a melhor absorg¢do de luz solar, sdo necessarios utilizar peliculas protetoras em cima,
como matérias antirreflexivos transparente, o que permite converter uma quantidade maior de
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luz em energia (Kazmerski, Kurtz and Vasi, 2024) (Packa et al., 2016) A Figura 1 mostra o
funcionamento de uma célula fotovoltaica cortada ao meio.

Radiacdo Solar

Fluxo da Corrente
P

l Material Contatos Metalicos
Antirreflexivo

l Contatos Metalicos

Figura 1 Corte da célula e o efeito fotovoltaico.

2.1.2 Avarias em cima de Moddulos Fotovoltaicos

Os modulos fotovoltaicos sdo um conjunto de células ligadas em série e/ou em paralelo que
somam as correntes e tensdes produzidas, logo permite produzir uma quantidade de corrente
maior em comparag¢do a uma célula isolada. Um conjunto desses médulos, quando conectados
de forma semelhante, formam uma cadeia (string) com o mesmo intuito anteriormente descrito,
capazes de somar as capacidades e aumentar a produgdo energética.

Como mencionado no item 2.1.1, o funcionamento desses equipamentos depende da incidéncia
de radiagao sob a superficie das células. Portanto, todo fator que prejudica a incidéncia de luz
ou que degrade a célula, afeta a producao de energia. Dentre os fatores que prejudicam essa
incidéncia, destacam-se sombreamentos, sujeiras e objetos em cima dos painéis como sendo
obstrugdes passivas de relativa facil remogao, visto que basta limpar o equipamento ou muda-
lo de posi¢do. Danos fisicos como rachaduras, trincas, fendas e rompimento das células também
afetam a eficiéncia desses equipamentos, estes atuam de forma ativa, pois prejudicam a
estrutura do médulo e interrompem parcialmente o fluxo de corrente, logo necessitam de uma
atencdo e manutengao mais ativa (Abdelsattar, Abdelmoety and Emad-Eldeen, 2023).

Fundamentalmente a célula fotovoltaica funciona como uma fonte de corrente continua que
produz uma tensdao em seus polos devido a diferenga de potencial, logo conectadas em série
com intuito de aumentar a produgdo a partir da soma das correntes. Em uma situagdo na qual
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uma ou mais dessas células deixa fornecer corrente, ela se torna uma carga neste circuito, o que
diminui a tensdo e por efeito Joule aquecem a localidade. Portanto, quando ocorrem esses
problemas com os médulos, os equipamentos reduzem a producdo de energia elétrica, que
passa a ser dissipada em forma de calor, levando a formagdao de um ponto quente ou hotspot.

Além do mddulo prejudicado, outros painéis da cadeia também podem apresentar queda na
producdo. Logo, um painel avariado é capaz de prejudicar o conjunto e afetar a produgao de
energia como um todo. Portanto, é necessdrio identifica-los e localiza-los para manter a boa
operagao, utilizando, por exemplo, cameras térmicas (Chattopadhyay et al., 2018). Quando o
ponto quente é localizado, pode-se identificar o fator responsavel e aplicar as devidas corre¢oes.
A Figura 2 esquematiza a diferenca de produgao de duas cadeias nas mesmas condi¢des, porém
com um maédulo avariado em uma delas.

A literatura também cita outros problemas em cima de médulos fotovoltaicos que criam pontos
quentes, tais como diodos de by-pass, os quais servem para diminuir os efeitos do
sombreamento como visto em (Abdelsattar, Abdelmoety and Emad-Eldeen, 2023). Outro
problema que causa hotspots sao as microfissuras originadas durante a fabricagao, ou instalagao
dos equipamentos, por se tratar de defeitos muito pequenos, ndo sdo capazes de serem vistos
em inspec¢dGes visuais, apenas com cameras térmicas (Xu, Zhou and Fei, 2014).

Portanto, inspe¢Ges e manutencgdes preventivas se mostram necessarias para a preservacao do
sistema e que o mantenha a funcionar de forma eficiente, o que torna necessario a aplicagdo de
métodos que sejam capazes de demarcar e localizar esse tipo de avaria em mddulos
fotovoltaicos. A partir destas informacdes, medidas preventivas sao aplicadas para minimizar os
impactos nos equipamentos e a continua produgdo de energia. A Figura 2 mostra a visao
amplificada de como um mddulo avariado influencia no sistema.

String 01 Inversor 01
AR e
String 02 Inversor 02

> Pl R B

Figura 2 Exemplo de duas strings com diferengas de produgdo de energia baseada na
integridade dos médulos.
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2.2 Termografias e Observac¢ao de Avarias

A termografia tem sido aplicada em diversas areas das ciéncias e é comumente usada nas
engenharias. Trata-se de um processo nao invasivo de analise da temperatura de um objeto e
amplamente utilizada no setor fotovoltaico, pois possibilita observar os equipamentos com
focos de calor de forma indireta e sem a necessidade de remové-los de operagao
(Chattopadhyay et al., 2018).

Esse método se baseia na Lei de Planck, a qual estabelece que todos os corpos que estdo acima
do zero absoluto, ou seja, 0K, emitem radia¢do infravermelha proporcional a sua temperatura
(Islam et al., 2019) Com base nesse conceito, foi possivel desenvolver equipamentos que
convertem radiacao em um valor de temperatura proporcional. Os instrumentos de deteccao
possuem sensores que capturam comprimentos de onda entre 0,75 um e 14 um, que é a faixa
do espectro eletromagnético correspondente ao infravermelho, dada a intensidade capturada,
é proporcional a uma temperatura, assim sendo possivel saber qual é a temperatura daquele
corpo ou objeto (Glavas et al., 2017).

As cameras térmicas convertem a radia¢ao infravermelha em sinais digitais que sdao processadas
e formam imagens que representam os valores de temperatura dos objetos por meio de
variagOes de tons de cores. Esses instrumentos possuem sensores que medem a radiagdo
eletromagnética dentro da faixa do infravermelho, ha também exemplares que contém cameras
digitais para registro fotografico para fins de andlise comparativa. Os valores obtidos sdo
convertidos em temperatura e sua disposi¢cao forma a imagem com o perfil térmico do cenario
(Ngo and Macabebe, 2017).

A aplicacdo desta técnica no cenario de instalagdes fotovoltaicas situa-se na observagdo de
avarias nos mddulos fotovoltaicos, pois trata-se de um método mais eficiente e nao invasivo.
Sob os painéis pode-se encontrar diversos problemas tais como microfissuras, células
queimadas e outros que causam uma dissipagao de energia em forma de calor pois estdo a atuar
como resisténcias no circuito. A observagao deste fendbmeno é eficazmente feita com a cameras
térmicas, pois é um método rapido e seguro (Packa et al., 2016) .

A inspecdo das termografias dos mddulos, sao feitas por técnicos ou por cameras acopladas a
drones de observagao que sobrevoam a instalagdo em busca de pontos quentes, ambos os
meios tém a finalidade de buscar avarias e realizar manuteng¢des preventivas, visto que os
painéis ja estdao em operacao em um local aberto (Glavas et al., 2017) . Além desta forma de
verificagdo, hd também a observagao termografica em mddulos para teste de fabrica, os quais
sao injetados uma corrente elétrica controlada para garantir que nao ha células queimadas,
trincadas ou com alguma outra forma de defeito, neste caso uma camera é apontada para o
equipamento em um local fechado e controlado (Islam et al., 2019).
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2.3 Processamento e Segmentac¢ao de Imagens

2.3.1 Técnicas e Operagoes aplicadas aos estudos e analises de imagens

Imagens contém uma grande quantidade de informacdes que auxiliam nos estudos e pesquisas
em diversas dreas. Ao modifica-las, separar regides e analisar valores contidas nelas, pretende-
se buscar dados que enriquecam pesquisas. Das técnicas existentes, podem-se destacar a
classificagao de Imagens com uso de redes neurais, segmentacdo por valores dos espacos de
cores, contorno de bordas e processamentos que modificam a imagem. Nos préximos itens
serao abordados os temas de reconhecimento de objetos item 2.3.2, processamentos itens 2.3.3
e 2.3.5 e segmentacgao por espaco de cor no item 2.3.4.

2.3.2 Reconhecimento e Detecgao de Objetos

O reconhecimento e a detecg¢do de objetos sao feitos através de técnicas de visdo computacional
que buscam determinadas caracteristicas para a classificagdo e realizacdao da tarefa,
frequentemente aplicadas junto a redes neurais convolucionais (Liu and Song, 2024). Estas redes
em especial sdo classificadas como Deep-Learning’s para analise e processamento de grandes
quantidades de informacdes, como por exemplo imagens, o que auxilia nas tarefas de
reconhecimento e detec¢do de objetos (Algahtani, Almutared and Alzahrani, 2023). Composta
de diversas camadas de mascaras, responsaveis por aplicar operagées de segmentacgao e filtros
nos dados a fim de detectar padrdes tais como bordas, formas e texturas, de forma a possibilitar
o reconhecimento de imagens, (Phan and Nguyen, 2023).

Dentre os modelos existentes de redes neurais convolucionais, a literatura comumente cita o
YOLOvVS8 (Liu et al., 2025), trata-se de uma arquitetura single-stage ( realiza a deteccdo e a
classificagdo simultaneamente ) open-source, relativa baixa necessidade computacional, rapida,
flexivel e que requer uma quantidade menor de imagens para a tarefa, (Mazen, Seoud and
Shaker, 2023). O Yolov8 é codificado em Python e possui modelos internos realizam tarefas de
deteccOes por bounding-boxes e segmentacdes instantaneas por mascaras ao redor de objetos
em imagens estaticas ou em videos (Gargouri and Haddeji, 2024). A aplicacdao deste modelo é
util para analise de mddulos fotovoltaicos em usinas pequenas, pois sera utilizado junto a um
técnico, como também a uma instalacdao de maior escala com auxilio de drones com cameras de
monitoramento. A velocidade de seu treinamento é maior quando comparada a outras redes
neurais. Adicionalmente, essa rede consegue realizar a deteccao com boa eficiéncia utilizando
relativamente poucas imagens para seu treinamento (YANG et al., 2021). O treinamento desta
rede neural pode utilizar de dados anotados dos dataset que sao rotulados aos objetos de
interesse a serem identificados, o que auxilia no treinamento, pois utilizam de pesos baseado
nas informacgdes previamente disponibilizadas (Zhao et al., 2025).

A avaliagdo da qualidade do modelo proposto é feita analisando quatro métricas de
desempenho:
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Precision (valor de detecg¢des corretas feitas) a qual relaciona os valores de Verdadeiros
Positivos em relagdo a Falsos Positivos, Equagado 01;

TP
PRECISION = ——— (1)

Recall (capacidade de detectar objetos presentes) a qual relaciona os valores de
Verdadeiros Positivos em relacao a Falsos Negativos, Equacgao 02;

RECALL = P 2
" TP+ FN )

mean Average Precision (mAP, precisdao média das predicGes) a qual é a média da area
dos graficos de valores da Precision em relagao a Recall , Equagdo 03;

1
AP =f PdR
0

1 k=n
mAP =~ Z AP, (3
n=1

mean Average Precision 50-95 (mAP50-95, precisdo geral do modelo) a qual é a média
dos valores de mAP, Equagdo 04.

1 k=n
mAPSO_g = E Z mAPk (4)
n=1

As métricas sao responsdveis por descrever a qualidade do treinamento, pois quanto mais

préximas de 1 estdo, significa que houve um bom treinamento (Wang et al., 2024) . Também é

necessdrio verificar o comportamento dos gréficos, pois caso ocorrer uma diminuigdo destes

valores ou que permanecem por determinado periodo estagnados, constara que a de neural

nao estd a desempenhar o papel de reconhecer corretamente as imagens e esta em um estado

de overfiting. O fendbmeno pode ser verificado quando testado em imagens que nao fizeram

parte do treinamento, caso os resultados de forem muito divergentes consta-se que o modela
treinado esta com problemas.
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Modelos de reconhecimento de imagens para o setor fotovoltaico sao aplicados especialmente
para reconhecimento de defeitos e hotspots nos equipamentos, como visto em (Liu et al., 2024)
(Binti Ishak et al., 2023) (Hu et al., 2024). Os resultados obtidos sdo consideraveis promissores,
porém ao utilizar esses processos para reconhecer falhas de forma genérica criam-se o problema
de que a mesmo defeito pode ter diversos formatos e que se assemelham a outros, logo
resultando em falsos positivos e falsos negativos. Outro problema visto é que ao detectar
exclusivamente pontos quentes, o ambiente também pode prejudicar a leitura ja que podem
ocorrer de marcar acimulos de calor em construgées locais, o que afeta os modelos treinados.
Nota-se que nestes trabalhos, sao utilizados uma grande quantidade de imagens para os
treinamentos, estes valores muitas vezes ndo sdo de facil acesso e necessitam de uma grande
capacidade computacional para serem processados, assim de forma a impossibilitar o
treinamento da rede neural.

2.3.3 Filtro Gaussiano em Imagens

O filtro Gaussiano é amplamente usado no pré-processamento para e estudo e anadlise de
imagens, com o intuito de suaviza¢ado de bordas e redugdo de ruidos (Xu, Zhou and Fei, 2014). O
filtro Gaussiano funciona como uma operacao convolucional bidimensional, a qual aplica uma
mascara de pesos da fun¢do Gaussiana que segue uma distribuicao normal dos valores dos pixels.
Isto significa que, tal como a aplicagao do filtro Gaussiano para filtros de sinal, a qual utiliza um
sinal suavizado para processa-lo, em imagens os valores das intensidades dos pixels sdao
analisados e linearizados para manterem um valor aproximado, assim capaz de suprimir ruidos,
(Xu, Zhou and Fei, 2014) .

Imagens de ambientes com forte interferéncia do cendrio ao redor, em especial imagens
térmicas de mddulos fotovoltaicos, a aplicagao do filtro Gaussiano se mostrou eficaz na remocgao
e reducdo dos efeitos dos ruidos nos objetos de estudo, como visto em (Guerriero and Daliento,
2017). De acordo com (Hajjdiab et al., 2023), a utilizacdo deste filtro segue a conversdo da
imagem para cores cinzas para preservacao de bordas e redu¢do de ruidos, porém também
podem ser usados em imagens coloridas como mostra (Chen, Li and Ling, 2020).

Logo, o filtro Gaussiano é uma técnica de suavizagao de contornos e remogao de ruidos nas
imagens. A Equacao 5 representa a fungdo que caracteriza esse filtro, sendo os valores de x e y
as coordenadas da mascara de suavizacao e o o desvio padrao da distribuicdo:

_x%+y?

e 207 (5)

Glx,y) = o2

A aplicagdo desse filtro em imagens segmentadas contribui para a melhoria da qualidade da
imagem, aumentando a acuracia das segmentacdes e diminuindo os ruidos (Chen et al., 2023)
Para a obtenc¢do desses resultados para termografias de médulos fotovoltaicos, os valores da
mascara operam com valores impares que alterar, comutam os valores dos pixels por valores de
pixels ponderados locais, (Moradi Sizkouhi et al., 2019). A eficiéncia deste método, com os
valores impares mencionados, especialmente 3x3, 5x5 e 7x7 podem ser comprovados por
(Pathak and Patil, 2023), o qual prova a redugao de ruidos, manutengdo das bordas e realce de
regides com hotspot e separacao dos equipamentos em relacdo ao fundo da imagem.

24



2.3.4 Segmentacao por Espaco de Cor

A segmentacgdo por espago de cor é consiste em separar partes de uma imagem com base nos
seus valores e caracteristicas das cores do cendrio ou objetos a serem estudados, comumente
usada no processamento de diversos tipos de imagens (Bhairnallykar and Narawade, 2023a). As
imagens podem ser descritas como matrizes de nimeros, sendo sua menor por¢do conhecida
como pixel. Este elemento tem um valor respondente a imagem, por exemplo, uma imagem
binéria apenas tem dois estados (0 e 1) enquanto imagens cinzas possuem 1 byte, ou seja, 28
bits ( 0 a 255) e por ultimo imagens coloridas compostas por 3 bytes que sao 0s canais que
possuem, tal como uma imagem RGB ( Red, Blue and Green ) ou HSV (Hue, Saturation, Value)
(Serfa Juan and Kim, 2020) . Ao se limitar os valores desses canais, pode-se separar regides com
determinados valores de cor e de intensidade, assim serem transformados em valores binarios
do seguinte modo: os pixels dentro da faixa recebem o valor de 1, os que estdo fora recebem o
valor O(Chen, Li and Ling, 2020)(Abhijith et al., 2020).

As variagdes de cores em uma termografia representam a temperatura a qual se encontram,
cores mais azuladas estdo relacionadas a zonas mais frias, quanto a alaranjadas sdo areas
guentes e a intensidade destes valores esta associada a intensidade dessas duas cores. Analisar
estas imagens e separa-las pela condi¢cdo de intensidade da cor pode ser um desafio para uma
segmentagdo com o espacgo de cor RGB, visto que esse necessita controlar os 3 canais ao mesmo
tempo para ajustar os valores até um filtro que satisfaca aquela intensidade. Dada essa situagao,
(zhang et al., 2022) utilizaram o espaco de cor HSV para a manipulacdao do filtro limiar
( thresholding ) que fosse capaz de separar as zonas de maior temperatura das termografias do
restante, pois este formato de cor permite alterar a Saturagao e o Brilho. Apds este processo foi
aplicado uma madscara bindria, ou seja, se o pixel estava dentro da faixa recebia o estado de 1,
caso contrdrio era atribuido o estado 0, assim segmentou-se a regido de interesse.

2.3.5 Transformag¢oes Morfoldgicas

Transformagdes morfoldgicas sdo operacdes matematicas baseadas na Teoria dos Conjuntos
que aplicadas a imagens binarias para processar os objetos presentes na nelas baseadas em sua
forma, (Hussain and Agarwal, 2016). Funcionam a partir de um elemento estrutural, também
chamado de kernel, o qual percorrer a imagem e executa operacgdes especificas sobre os pixels,
modificando sua estrutura conforme sua configura¢do, capazes de adicionar ou remover
determinados conjunto de pixels, (Pathak and Patil, 2023). Esse elemento estrutural é uma
matriz composta por valores binarios (0 e 1) que define os pixels ao redor do ponto de interesse
a serem analisadas. As duas operagGes basicas sao a erosao e a dilatagdo, as quais empregadas
para modificar a morfologia dos objetos, no que compreende preencher lacunas, remover
ruidos e suavizar contornos(Yu, Zhao and Wang, 2008; Hussain and Agarwal, 2016) .

A erosao diminui o tamanho das regides dos objetos, atribuindo aos pixels o estado 0, caso haja
um elemento com o mesmo valor na regidao que o kernel esta a verificar . Assim, a erosao remove
detalhes pequenos das bordas dos objetos ou elimina por completo pixels periféricos. A
dilatagao é o processo inverso da erosao, pois aumenta a espessura do objeto atribuindo o
estado de 1 ao pixel, pois ao varrer a regiao, caso houver estados de 1 préximos, sera adotado
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este valor caso haja algum 0. Logo, a dilatacdo adiciona pixels as bordas, expande-as e une
regides dos objetos (Wang et al., 2018).

A partir dessas duas operagGes, criam-se duas outras técnicas para melhorar a qualidade de
imagens segmentadas, chamadas de abertura e fechamento binario. A abertura é a erosao
seguida de uma dilatacao, com o intuito de eliminar ruidos e pequenos conjuntos de pixels
isolados, o quais ndo correspondem ao objeto analisado. O fechamento binario consiste na
dilatagao seguida de uma erosao, assim de forma a preencher zonas que perderam alguns pixels
em segmentacgdes anteriores e ainda preserva contornos. Estas operacdes sdo essenciais para o
pés-processamento de imagens bindrias segmentadas, pois restauram formas perdidas e
eliminam ruidos,(Zhang, 2009) .

O processamento de termografias de mddulos fotovoltaicos beneficia-se destas operagdes, pois
devido a natureza do ambiente que se encontram, as imagens estao sobre influéncia de ruidos
e interferéncias do cendrio ao redor que podem prejudicar a qualidade da imagem. A escolha
do kernel deve ser ponderada em relagdo a visualizagao da imagem, pois este afetard o tamanho
dos objetos que se deseja preservar ou remover. Em (Pathak and Patil, 2023), foi aplicado um
kernel com tamanho 9x9 para melhor desempenho durante a abertura morfolégica e notou-se
uma melhora em seu formato.
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3 Metodologia

3.1 Procedimentos do Trabalho

A finalidade deste trabalho é localizar avarias em cima dos mddulos fotovoltaicos por meio de
imagens térmicas registradas. Para tal, deverdo ser aplicadas técnicas de processamento e
segmentacdao de imagem para demarca-las. Logo, para que o trabalho siga uma linha de
raciocinio técnico-cientifico préprio e os resultados sejam os mais proximos de um ambiente
real, foi necessario usar equipamentos em funcionamento, anotar suas caracteristicas, capturar
seus perfis térmicos, e processar as imagens obtidas. Portanto, os procedimentos foram
divididos em 3 partes fundamentais, que se subdividem, assim de forma a descrever cada etapa
realizada e prevenir que erros possam influenciar os resultados obtidos.

A primeira parte é a montagem do setup de teste e coleta de imagens térmicas, com a finalidade
de utilizar um ambiente com equipamentos em condigdes de uso real, e ainda, emular avarias
nos mddulos fotovoltaicos. A montagem do setup utilizou-se de equipamentos que apresentem
um certo uso, ou seja, equipamentos que fizeram parte de uma instalagao fotovoltaica, porém
nao estao em uso. A captura das termografias sera feita através de uma camera térmica operado
por uma pessoa manualmente, a fim de emular um técnico que venha usar estas técnicas em
suas instalagdes residenciais.

A segunda parte trata-se de configuragdo, ajuste e organizagdo das imagens para a montagem
do dataset das termografias com o propdsito de treinar uma rede neural, capaz de reconhecer
os maédulos nas imagens térmicas. A montagem dataset é importante, pois mostra como estd o
perfil térmico dos painéis nas termografias, que pode ser afetado por eventos de difusdao
térmicas e Optica, sendo assim, uma variedade de imagens dos mesmos equipamentos
demostram se hd outros pontos de calor que ndo forma observados em outras amostras. A partir
deste dataset, o modelo Yolov8 de rede neural é treinado para que os painéis fotovoltaicos
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sejam identificados e segmentados das termografias, assim evitando que outros pontos quentes
fora dos equipamentos sejam processados e identificados, logo prejudicando a localizagao de
avarias em cima dos modulos.

A terceira parte consta os processamentos e segmentacdao dos pontos quentes das imagens,
assim possibilitando demarcar os locais com maior temperatura que representam as avarias nos
maodulos. Com as identificagdes dos mddulos da etapa anterior, os proximos passos sao de
tratamento das imagens com os mddulos segmentados, a fim de eliminagdo de ruidos,
suaviza¢do de bordas e avaliar como que esta a questao da variagao de intensidade de cor, o
equivalente as temperaturas registradas. Caso haja alguma inconformidade na relagdo do perfil
de cores, aplicou-se técnicas de thresholding de espaco de cor, processamentos morfolédgicos e
a demarca¢dao do ponto, para que, seja comparado com a imagem original e verificado
posteriormente.

Portanto, de forma a resumir, os procedimentos realizados neste trabalho abrangem: (i) a
montagem de um setup de testes que simule modulos fotovoltaicos avariados; (ii) a coleta das
imagens térmicas dos equipamentos; (iii) o treinamento da rede neural Yolov8 que identifique
o0s painéis nas termografias; (iv) a aplicacdao dos processos de segmentagao e de processamento
de imagens para demarcar os hotspots ; (v) localizar as avarias. Essas etapas foram capazes de
localizar e segmentar os pontos de calor no equipamento avariado com boa precisdao. A Figura
3 mostra de forma esquemadtica, como foram feitas as divisGes das etapas e subdivisdes.
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Figura 3 Etapas da metodologia do Trabalho.

3.2 Setup de Testes

A montagem de um setup de teste foi feita para que todo processo de aplicagdo de algoritmos
de identificagdo, processamento e segmentac¢do de imagens fossem feitos com equipamentos
reais e validados, assim provando a eficacia do método. Portanto, com a montagem do setup
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préprio, era possivel emular avarias e verificar se havia outros elementos que estavam a afetar
os painéis fotovoltaicos.

Para o setup foram utilizados trés mddulos fotovoltaicos mono-cristalinos de modelo SE-
R27KMC-38, com capacidade de tensao de circuito aberto de 39V.. Estes equipamentos foram
usados em uma instalacdo fotovoltaica anteriormente, porém substituidos devido a
modernizagao do sistema, sendo assim, apresentam condi¢Bes excelentes para os testes. A
Figura 4 mostra que os valores de tensao de circuito aberto, perto da faixa de 39V, estes valores
menores ao esperado poderiam estar relacionados a poeira e sujeira sob o equipamento, desta
forma, é de ser esperar que sejam demarcados pelo algoritmo. Durante o teste, ou seja, na
captura das termografias, item 3.3, foram feitas 5 verificagdes das tensGes geradas pelos
maodulos.

Figura 4 Valores das medigdes de Tensao de circuito aberto de cada equipamento. Os valores
da esquerda para direita sdao 35.03, 34.95, 33.6 Vdc.

A emulagdo de uma avaria nos modulos fotovoltaicos foi feita com a aplicagdao de camadas de
fitas isolantes em cima das células dos mddulos fotovoltaicos. A proposi¢cdao desta tarefa tem
como objetivo emular avarias de intensidade severa, assim vao ter destaque nas termografias e
pretende-se que sejam observadas de qualquer angulo durante o registro térmico. A Figura 5
mostra que foram feitos 4 pontos com as fitas isolantes.
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Figura 5 Camadas de fita isolante colocadas sobre os médulos fotovoltaicos para emular
avarias.

A configuragdo da montagem do setup pode ser vista no desenho da Figura 6. Os mddulos
fotovoltaicos estavam ligados em série, para que suas tensoes fossem somadas e monitoradas
por um multimetro. Os equipamentos foram apoiados em uma parte estrutural do local e
ofereceu uma inclinagao de 31,52 para o Noroeste, praticamente rente a Sol no momento do
teste. O experimento ocorreu na cidade de Sao Paulo, estado de Sao Paulo, Brasil, no dia 16 de
abril de 2025, em uma temperatura ambiente de 202C e céu parcialmente nublado.
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Figura 6 Esquematico do Setup de Teste. Os retangulos em preto representam as camadas de
fita isolantes e sua disposicao em cima de cada painel.

Figura 7 Fotografia da disposicao dos médulos fotovoltaicos no local da realizagdo do trabalho.

3.3 Registro Termografico e Coleta de Imagens

Os registros das termografias foram feitos na configuracao dos mddulos fotovoltaicos descrito
no item anterior, a finalidade desta tarefa estd relacionada a coleta de diversas imagens dos
equipamentos de forma hd capturar os perfis térmicos totais dos equipamentos. O registro
termografico pode sofrer problemas devido a angulagdao que se estd a capturar a imagem,
distancia de captura e reflexao de luz contra a camera, logo, ao realizar diversas termografias,
pretende-se verificar todos os pontos de calor nos painéis. A captura seguiu de forma a que em
cada imagem apresenta-se pelo menos um maddulo fotovoltaico, que ainda, fosse capaz de
verificar que havia um ponto quente nele, como exemplifica a Figura 8. As distancias e
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angula¢des variaram durante o processo, porém ainda seguindo os critérios anteriormente
descritos.

Figura 8 Amostra da termografia registrada dos modulos.

O equipamento que foi utilizado para esta etapa foi a cdAmera Fluke TiS10, um equipamento de
uso relativo simples que pode ser operado tanto por um técnico quanto por uma pessoa
instruida, sendo assim, ha a possibilidade de utilizar esta técnica e outras instalagdes
fotovoltaicas menores. A Figura 9 mostra uma coletanea de imagens registradas, como seriam
utilizadas para realizar o treinamento da rede neural, optou-se por remover as informacdes no
display de algumas imagens, enquanto outras permaneceram com elas.

42.8°C

Figura 9 Coletanea de imagens registradas.
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3.4 Criacao e Preparacao do Dataset

As imagens termograficas coletadas tém como finalidade mostrar o perfil térmico dos
equipamentos em diversos angulos e distancias, o que possibilita registrar quais sdo todos os
pontos quentes, estes representam locais com possiveis avarias nos equipamentos. Portanto, o
registro capturou as camadas de fitas que foram propositalmente colocados em cima dos
maodulos, e outros elementos, como sombreamentos das estruturas locais e sujeira acumulada.
Logo, ampliando o aspecto de informacgdes sobre outros elementos que estavam prejudicando
0s painéis fotovoltaicos.

A partir destas imagens, foi montado o dataset que serd utilizado para o treinamento da rede
neural. Foram capturadas 300 termografias dos equipamentos, todas elas mostrando pelo
menos um maddulo com algum ponto quente sob. O tamanho padrao de cada imagem térmica
era de 240 x 320 pixels no formato <x.jpg>, caracteristicas padrdao da camera utilizada. Para
garantir que as dimensdes das imagens de entrada coincidam com as de saida da rede apds o
treinamento, foi necessdrio realizar o redimensionamento das termografias para o tamanho de
482 x 636 pixels, para tal, foi utilizado o software Irfanview. Este processo é importante, pois
quando as imagens processadas e os locais demarcados com os pontos quentes vierem a ser
comparados com as imagens originais, a demarcacao dos hotspots estejam alinhadas com as
regiGes de maior temperatura registrada, assim a aumentar a acuracia da demarcacao,
identificagdo e localizagdao da anomalia térmica nos equipamentos.

Apds a etapa de preparo, as imagens foram divididas em 2 grupos principais, o primeiro com
290 unidades foi utilizado para a rede neural, os segundo com as demais 10 foram reservadas
para testar o desempenho e acurdcia da rede. A divisdo das imagens do primeiro grupo seguiu
nas propor¢Ges de 232 (80%) para treinamento e 58 (20%) para validacdo, estas proporgdes
seguem os padroes de treinamento de redes neurais convolucionais. O segundo grupo serd
utilizado para a verificagdo da acuracia do sistema, assim de forma a garantir que a rede neural
estd a reconhecer apenas mdodulos fotovoltaicos em termografias, e nenhum outro elemento.

A sele¢do dos grupos de imagens permite que sejam feitas as anota¢des para o auxilio do
treinamento da rede. As marcagdes sao feitas para que a rede neural receba exemplos visuais
rotulados especificamente para os objetos que deseja reconhecer e segmentar. Portanto, foi
utilizado a ferramenta online MakeSense, a qual possibilita realizar o upload das imagens
capturadas e fazer marcagdes nos objetos. As anotacdes foram feitas manualmente nos
maodulos fotovoltaicos das 290 termografias, assim de forma a gerar um arquivo <x.coco> que
corresponde a demarcacao da localizacdo dos painéis nas imagens. Ao utilizar este arquivo junto
as imagens, a rede neural sera capaz de identificar com maior acurdcia os equipamentos, assim
segmentando-os do restante do fundo, o que permitird apenas analisar os pontos quentes neles.
As marcag¢0Oes seguiram o seguinte parametro, para ser marcado como um mddulo fotovoltaico
é necessario que as arrestas de cima e de baixo estavam nitidas na imagem, e que pelo menos
uma arresta lateral estivesse evidente, assim pedacos desconexos dos equipamentos ndo seriam
detectados e segmentados, o que permitiria melhor a acuracia das marcagGes e por
consequéncia da rede neural. A Figura 10 mostra o processo de marca¢cdao manual dos painéis
nas imagens termograficas capturadas, na figura como ambos os equipamentos apresentavam
as arrestas de cima, de baixo e a lateral, foram marcados como mdédulos fotovoltaicos.
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Figura 10 MarcagBes das posi¢Bes para identificar os mddulos fotovoltaicos nas imagens no
MakeSense.

3.5 Treinamento da Rede Neural

A rede neural tem como finalidade detectar e segmentar os moddulos fotovoltaicos nas
termografias, a fim de que apenas os pontos quentes em cima dos equipamentos sejam
processados e analisados posteriormente nas préximas etapas. O treinamento da rede neural
foi feito dentro do ambiente online do Google Colab, que permite ter acesso a hardwares mais
avangados por um valor monetdrio acessivel, logo a diminuir o tempo de processamento que a
rede neural precisaria para analisar todas as imagens e anotagdes disponibilizadas pelo dataset .
Desta forma, a configuracao dentro do Google Colab pode ser analisada na Tabela 1.

Tabela 1 Parametros usados no ambiente do Google Colab.

Parametro Versao
Python 3
GPUs GPU A100
Aceleragao de Hardware Habilitado
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Apds a configuracao do ambiente, o dataset com as imagens e anotac¢des foi carregado na
plataforma via Google Drive, o que possibilitou dar inicio a configuracao da rede neural. O
modelo de rede neural utilizada foi o Yolov8, na versao YOLOv8x-seg, a qual é capaz de realizar
deteccGes com bounding-box (i.e., retangulos com os valores de certeza de deteccdo) e
segmentacdo instantanea (i.e., a camada que marca o formato e as bordas do objeto de
interesse). A escolha especifica deste modelo deu-se devido a natureza das imagens que estao
sendo trabalhadas, como era necessario excluir todo e qualquer elemento que ndo representava
uma leitura térmica no equipamento, apenas a detec¢do com uma bounding-box nao seria
precisa o suficiente para somente segmentar a drea do equipamento, com o risco de outros
elementos serem segmentados. Portanto, utilizar-se de uma versao com segmentagdo
instantanea beneficiava a leitura com a area precisa do equipamento, assim de forma a prevenir
eventuais processamentos de temperaturas fora da superficie dos painéis. Os parametros do
treinamento estao mostrados na Tabela 2, a rede utiliza 100 Ephocs ( i.e., verificara 100 vezes
as imagens e informagdes do dataset ) em Batchs de 8 ( i.e., em grupos de 8 ) com o tamanho
maximo da imagem de 768x768 pixels.

Tabela 2 Parametros de treinamento do Yolov8.

Parametro Valor
Epochs 100
Batch 8
Tamanho da imagem de entrada 768%x768

Apds o treinamento da rede neural, os médulos fotovoltaicos sdao detectados e reconhecidos
nas termografias, o que possibilita aplicar uma mascard de cor branca ao redor dos
equipamentos. A finalidade desta aplicacao, permitird que apenas os valores das cores do
equipamento sejam avaliados, ou seja, como a intensidade da cor na termografia estd associada
a temperatura, avaliar a intensidade das cores significara avaliar temperatura no equipamento.
Portanto, ao analisar os pontos de maior intensidade de cor , e segmenta-los do restante da
imagem, sera assim capaz de fornecer a localizagdo dos hotspots em cima dos equipamentos,
logo as avarias. A Figura 11 mostra o processo de aplicagdo da mascara branca em cima dos
painéis.
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Figura 11 Processo de Reconhecimento, Detecgdo e Aplicagcdo da Mascara de cor Branca.

3.6 Filtro Gaussiano, Segmentac¢ao por Thresholding de Espago
de Cor e Processamento Morfolégico

Os processos descritos nesta etapa tém como finalidade de analisar e segmentar as regides com
maior intensidade de cor, as quais correspondem o0s pontos com hotspots, assim estes
representando as avarias nos médulos. Portanto, ao analisar os valores das intensidades de
cores das imagens, processa-los a fim de montar seus aspectos geométricos nas imagens
térmicas com os modulos detectados e com a mascard branca da etapa anterior, sera
fundamental para que se possa demarcar e localizar as avarias nos préximos itens. Sendo assim,
ao aplicar as técnicas descritas neste segmento, pretende-se separar os pontos quentes das
termografias.

Os processos descritos neste item e no préximo, 3.6 e 3.7, foram realizados nos ambientes de
desenvolvimento VSCode, uma vez que nao é necessario um esforco computacional equivalente
ao treinamento da rede neural, assim de forma a reduzir o custo monetario envolvido com este
trabalho e também facilitar a utilizacdo de outros hardwares com menor capacidade de
processamento de informagdes.

3.6.1 Filtro Gaussiano

O primeiro processo a ser feito é a aplicagao do filtro Gaussiano, que tem por objetivo reduzir
ruidos e imperfei¢des nas imagens termograficas. Durante o processo de captura das imagens
termograficas, item 3.3, possuem ruidos originados ao manuseio do equipamento, angulo de
inclina¢do, qualidade do equipamento, ou também informac¢des da camera que podem afetar a
andlise e gerar erros. Para suavizar estes defeitos, é necessdrio aplicar o filtro Gaussiano que
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preservara as bordas das regides térmicas de maior intensidade e sem que prejudique a leitura,
como pode ser visto na Figura 12 .

Antes do Filtro Depois do Filtro

Figura 12 Aplicacao do Filtro Gaussiano em imagens térmicas dos mddulos fotovoltaicos.

Para otimizar a aplicacao do filtro, foram testadas algumas combinacdes de valores dos
elementos para a filtragem dos ruidos nas imagens, como podem ser visualizados na Tabela 3 .
A utilizacdo de parametros diferentes serve para verificar quais sdo os valores ideais do filtro
que podem ser aplicados, sem que prejudiquem a leitura, processamento e interpretacao da
imagem.

Tabela 3 Valores dos Elementos para cada aplicagao do Filtro Gaussiano.

Parametros

X Y o

3 3 10
3 3 100
5 5 10
5 5 100
7 7 10
7 7 100

3.6.2 Segmentagao por Threshold de Espago de Cor

A segmentacao por threshold de espaco de cor separa regides dos objetos por caracteristicas
atribuidas a cor, como por exemplo regides com tons ou intensidade diferentes, assim de forma
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a analisa-las de forma independente e buscar caracteristicas atribuidas a elas. Desta forma, ao
verificar os valores de intensidade das cores, os quais correspondem a temperatura dos médulos
fotovoltaicos, é possivel segmentar as regides com hotspots do restante da imagem.

A imagem com o filtro Gaussiano ja aplicado é dividida no espaco de cor HSV e calcula-se os
histogramas para cada canal, para obter-se os valores da matriz de cores (Hue), saturacao
(Saturation) e brilho (Value), como mostra a Figura 13. Esta operagao foi feita em uma imagem
no formato RGB, com intuito de analisar fundamentalmente os canais de saturacao e brilho para
tragar o valor do Threshold nestes parametros. Os valores dos histogramas apresentam grandes
picos nos extremos, o que corresponde a mdscara branca aplicada no item 3.5, logo devera ser
eliminada.
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Figura 13 Valores dos Espagos de cor dos painéis em HSV.

Os valores dos histogramas apresentam grandes picos nos extremos, o que corresponde a
mascara branca aplicada no item 3.5, logo deverd ser eliminada. Baseado nos valores de
histogramas de saturagdo das imagens, nota-se picos dentre os valores de 75-96 até 220-230,
sendo assim o limiar devera ser ajustado para este valor, como pode ser visto na Figura 14.

Ao ajustar os valores do threshold, é aplicado uma mdscara bindria na imagem, os estados que
estao dentro do limiar sdo atribuidos os valores de 1, enquanto aos que estao fora recebem o
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estado de 0. A substituicao dos estados por 0 ou 1 permite que sejam visualizados apenas os
elementos de interesse, ou seja, os pontos de maior temperatura nos médulos fotovoltaicos,
assim a separar as regides com hotspots, onde estao as avarias, das demais regides que nao
apresentam problemas. A Figura 15 mostra o processo aplica a uma termografia com base nos
valores dos histogramas de saturacao.

HMin: 0 [ ] HMin: 0 |y

SMin: 0 [ SMin: 96 [ ]

Viin: 0 [ ] VMin: 0 '
HMax: 179 ] HMax: 179 '
SMax: 255 SMax: 224 '
VMax: 255 ' VMax; 255 [ ]

Figura 14 Ajuste de threshold baseado nos valores do histograma de saturacao.

Figura 15 Mascara binaria aplicada a imagem apds o threshold.
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Transformagdes Morfoldgicas

As imagens segmentadas e transformadas em valores bindrios passaram por transformacgdes
morfolégicas ( abertura e fechamento ) que consistem em operagbes quanto a morfologia das
regides de interesse, ou seja, consiste em modificar parte do formato destes elementos. A
finalidade destas operacdes é a de corrigir ruidos e melhorar aspectos das segmentag¢des, como
por exemplo remover pequenas zonas de pixels que ndo correspondem a informagdes
relevantes a imagem que foram segmentados, ou também corrigir pixels que foram retirados da
imagem durante o Threshold. Para os processos a seguir, foram escolhidos 3 tamanhos de
kernels, conforme a Tabela 4, o propdsito de testar diferentes tamanhos consiste em utilizar 3
tipos de ajustes, um suave (3x3), um médio (5x5) e um forte (7x7), assim sera possivel verificar
qual é o kernel mais apropriado para corrigir as imperfei¢des.

Tabela 4 Valores do Kernel utilizados para ambas transformadas morfoldgicas.

Valores do Kernel

3x3

5x5

7x7

A abertura bindria auxilia na limpeza de pequenas regides de pixels que foram segmentadas e
que ndo correspondem necessariamente aos hotspots. Portanto, ao aplicar este processo nas
imagens bindrias com as avarias, ocorre a limpeza desses pequenos ruidos que podem marcar
regides que nao mostram se hd uma avaria no local. A Figura 16 mostra a aplica¢cao da abertura
binaria em regides segmentadas dos mddulos fotovoltaicos.
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Antes Depois

Figura 16 Abertura bindria: antes e depois da aplicacao.

O fechamento binario das regides segmentadas, dos hotspots, restaura pixels que foram
segmentados na etapa anterior, item 3.6.2, o que podem prejudicar a leitura da regidao de
interesse, pois criam-se pequenas falhas que indicam que nao ha um ponto quente no local.
Sendo assim, ao aplicar este processo, deseja obter a restaura¢ao de pontos perdidos durante a
segmentacao e entender melhor a geometria da avaria. A Figura 17 mostra a aplicacao do
processo e como a restauracao de alguns pixels na area em questao.

Antes Depois

Figura 17 Fechamento binario: antes e depois da aplicacao.

3.7 Demarcacao e Localizacao

Os hotspots segmentados passam por um processo no qual sao transformados em camadas, que
sobrepostas a imagem original, possibilitam para a visualizacdao em relacao a posicao onde se
encontra a avaria. As camadas permitem verificar a segmentag¢ao dos pontos de interesse sob
os mddulos e destaca-los individualmente para identificar cada avaria no sistema através de
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demarcacdes das coordenadas destas na imagem, assim pode-se notda-los e verificar onde estao
as avarias na instalagdo fotovoltaica e conhecer sua origem. A Figura 18 fornece um exemplo
das regides segmentadas que se tornaram camadas, portanto, foram aplicados os processos
anteriores para que se divida a drea total dos mdédulos fotovoltaicos do restante da imagem e
que se segmentou o equivalente a drea bindria dos equipamentos, transformando-os em
camadas individuais para a visualizacao em relac¢do ao total.

Figura 18 Exemplo de dreas dos mdédulos segmentadas sobrepostas a imagem original.

As regidoes segmentadas sao entao marcadas e suas coordenadas registradas, o perimetro ao
redor da regido segmentada é demarcado com uma linha preta sobre a imagem original para
fins de contraste. A demarcagdo localiza os pixels dos pontos de maior temperatura e os
registram na imagem, como visto na Figura 19. Portanto, com as areas registradas, é feita a
demarcacao das coordenadas na imagem original, para assim localizar as avarias nos modulos.
Portanto, ao analisar as demarca¢des nas termografias é possivel localizar as avarias nos
equipamentos do setup de teste.
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Figura 19 Demarcagdo dos com pixels maior intensidade de cor, representando os pontos de
calor.
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4 Resultados e Discussoes

4.1 Coleta de Informagdes e Termografias do setup de teste

O setup de teste proporcionou um ambiente que possibilitou a captura de diversas termografias
que mostraram o perfil térmico dos mdédulos fotovoltaicos em angulos e posi¢ées diferentes,
como também avaliar a queda de tensao gerada pelos painéis. Mesmo com uma instala¢ao
fotovoltaica relativamente pequena, composta de trés mddulos, os efeitos das avarias em cima
os equipamentos foram perceptiveis, de forma a possibilitar a criagdo de um conjunto das
imagens térmicas para o treinamento da rede neural e da aplicagdo dos processos para
localizagdo das avarias.

Durante os registros das termografias, as verificacdes das tensdes geradas foram feitas cinco
vezes. A primeira vez sem as camadas de fitas isolantes, as restantes foram feitas durante inicio
até o término da captura de imagens. A Figura 20 é o grafico dos valores registrados neste
periodo, que consta por volta de 45 minutos, uma queda de tensdo de 9,2 Vg na producao de
energia elétrica. Portanto, ao aplicar as fitas isolantes aos mddulos observou-se a queda da
producdo energética.
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Figura 20 Valores da queda de tensao gerada pelos mddulos durante os captura de imagens
térmicas.

As fitas isolantes sob os mddulos fotovoltaicos emularam eficazmente avarias em cima dos
equipamentos, as temperaturas registradas sobre estes elementos foram consideravelmente
maiores em relagdao ao restante dos equipamentos. A Figura 21 mostra as termografias dos
locais com fitas isolantes, assim a marcar pontos quentes em cima dos painéis, ou seja, a energia
ao invés de ser produzir corrente elétrica, estd a dissipa-la em forma de calor localizado. Logo,
as fitas isolantes conseguiram produzir um hotspost, ou seja, emular uma avaria em um madulo
fotovoltaico.
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Figura 21 Verificacao da temperatura das fitas isolantes em relagao ao restante dos médulos.

4.2 Resultados dos Treinamento da Rede Neural e Deteccao
dos Modulos nas Termografias

A evolugdo das métricas de qualidade do treinamento sao apresentadas na Figura 22 , de forma
a medir o desempenho do modelo treinado para a detecgao ( bounding boxes) representadas
pela letra B, e para a segmentacgado instantanea ( instance segmentation) marcado com a letra
M. O comportamento dos graficos esta com o esperado para um treinamento consideravel bom,
pois ao decorrer das ephocs, os valores estao a tender a 1, e ndo ha picos significativos de queda
dos parametros com retornos espontaneos, o que significaria que poderia haver a presenca de
overfitting, mas pela figura isto ndo ocorre.
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Figura 22 Gréficos da evolugdo das métricas durante o treinamento.

Os valores finais da métricas Precison, Recall, mAP, mAP50-95 para ambas 0s processos
deteccdo ( bounding boxes ) e segmentagdo instantanea ( instance segmentation), sao indicados
na Tabela 5. Os resultados indicam que o modelo obteve um bom desempenho, pois todos
estavam acima de 0,95, alguns tendendo a chegar a 1.0, o que evidencia uma boa generalizagao.
Portanto, pelos aspectos do grafico que permaneceram tendendo ao 1.0 sem que alteragdes
evidentes e os valores das métricas estarem acima de 0.90, ndo ha sinais de overfiting do modelo,
sendo assim a rede neural conseguiu aprender a reconhecer os médulos corretamente.

Tabela 5 Valores das métricas de qualidade obtidos ao final do treinamento.

Precision Recall mAP mAP50-95
Bounding-Boxes
(B) 0.95991 0.99 0.9919 0.97217
Segmentacao
(M) 0.95991 0.99 0.9919 0.96323

Os resultados visuais do treinamento da rede neural, logo a detec¢do ( bounding boxes ) e
segmentacao instantanea ( instance segmentation ) foram testados com as imagens que nao
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estavam presentes no dataset. Os valores da acuracia das deteccdes e forma de 0.94, ou seja,
94% de certeza nos reconhecimentos dos médulos fotovoltaicos nas termografias, o que resulta
em uma garantia que as andlises das préximas etapas foram exclusivas em painéis fotovoltaicos,
evitando quaisquer erros com pontos quentes que nao parte dos equipamentos. Os resultados

dos treinamentos da rede neural sdo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 Imagens dos mdédulos detectados para o teste - 100 epochs
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4.3 Efeitos do Filtro Gaussiano

A aplicacdao de diferentes valores do filtro Gaussiano, teve como finalidade a diminuicao de
ruidos e preservacao das bordas das regides térmicas nas imagens, de forma a melhorar
aspectos gerais da imagem, e como também, auxiliar durante a segmentacgao por threshold de
espaco de cor. A aplicacao do filtro, de maneira geral possibilitou que informacdes da camera
térmica, que estavam sob algumas imagens dos mddulos, fossem borradas e preservando
apenas a superficie do equipamento, como também, outros tipos de imperfeicdes fossem
suavizados, estas atribuidas a movimenta¢ao da camera, reflexo de luz sobre o equipamento e
interferéncias do ambiente

Ao aplicar o filtro Gaussiano com os parametros da Tabela 3, pode-se observar que houve
suavizagao de ruidos sobre a imagem, de forma que a intensidade dos valores afetou a reducao
proporcionalmente. Dentre todos os valores, ofiltro x=5, y=5, o=10, foi que apresentou
o melhor desempenho em borrar as informacdes, preservar as bordas de regides de areas de
diferentes temperaturas, e ainda possibilitou a visualizacdo dos contornos dos painéis
fotovoltaicos apds a segmentacgao por espaco de cor e aplicagao da mascara binaria, Figura 23.

SEGMENTACAD SEM O FILTRO GAUSSIANG SEGMENTACAD COM O FILTRD GAUSSIAND

Figura 23 Segmentacao por Threshold de espaco de cor HSV sem e com o filtro gaussiano x = 5,
y=5, 0=10.

A Figura 24 mostra a aplicagao de todos os parametros em uma imagem, o valor do filtro
anteriormente citado foi o que apresentou o melhor equilibrio entre os valores se que
prejudicasse a leitura da imagem de modo geral.
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Imagem original Fitrox=3,y=3e0=10

N 4

Fitrox=5,y=5e0=10 Filtro x=7,y=7eo0=10
Imagem original Filtrox=3,y=3e0 =100
Filtrox =5,y =5e 0= 100 Filtro x =7,y =7 e o0 =100

M 4

Figura 24 Aplicacao do Filtro Gaussiano de acordo com a Tabela 3.
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4.4 Valores do Threshold de Espaco de Cor — HSV

A segmentacao por threshold de espaco de cor mostrou ser fundamental para que separar os
pontos quentes das imagens, assim a possibilitar verificar de forma nitida a localizagdo das
avarias demarcadas nas imagens. Ao segmentar os painéis nas termografias, baseados nos
valores dos histogramas de cor do espaco HSV, foi possivel separar os elementos com maior
intensidade de mesma cor do restante da imagem, essa relagao de cor e intensidade, a qual
estd associada a temperatura, permitiu extrair os pontos quentes das imagens de forma que
ficassem claros qual era o local onde estavam.

A utilizagdo dos histogramas para analisar o perfil de cores da imagem no espac¢o HSV foi capaz
de separar a matriz de cores, saturagao e brilho de cada uma delas. Como na maioria das
imagens, nao ha uma variacao da coloragao muito significativa, ja que grande maioria delas tém
um tom alaranjado, logo ndao houve grandes mudangas com a matriz de cores (Hue) e ao avaliar
os grandes picos de quantidade de pixels nas bordas dos graficos de brilho (Value) e saturagao
(Saturation) estes estavam relacionados a mascara branca da imagem, Figura 25.

Histograma - Hue Histograma - Saturation
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Histograma - Value
A20R00=] Imagem Original
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80000 - j
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o4 _J

0 32 64 96 128 160 192 224 256

Figura 25 Variagao dos histogramas da imagem.
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Ao extrair os valores periféricos dos dois espacos, assim a eliminar os valores da mdscara branca

do histograma, nota-se que ha picos dos valores, correspondentes a regides com cores de maior

intensidade, especialmente na saturacao, Figura 26. Logo, ao segmentar a imagem com base

nestes picos, foi possivel extrair os hotspots das imagens a partir destes valores.

Histograma - Saturation
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Figura 26 Histograma com os picos da saturagao.
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A fim de confirmar que os valores obtidos anteriormente, eram parte do hotspot, os mesmos

foram analisados com uma imagem do ponto quente somente, que confirmou a existéncia de

picos da saturagdo na imagem relacionados aos pontos quentes, Figura 27.
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Figura 27 Histograma da Saturagao no hotspot.

Portanto, ao analisar as imagens de teste quanto aos valores dos histogramas para identificar o

valor para Threshold de espago de cor, chegou-se aos valores da Tabela 7, nesta faixa é possivel
segmentar os pontos quentes das imagens com esta técnica.

Tabela 7 Valores do filtro do espago de cor HSV

Hmin

Smin

Vmin

Hmax

Smax

Vmax

75

0

179

220

255
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4.5 Melhorias com as Transformag¢oes Morfologicas

As duas transformagdes morfoldgicas aplicadas aos pontos quentes das termografias,
mostraram-se eficientes para aperfeicoar a segmentag¢ao, o contorno e formato das regides
segmentadas, assim de forma a facilitar as demarcag¢des das avarias em cima dos painéis. Os
objetivos principais ao utilizar estas técnicas eram a reduc¢do dos ruidos pela abertura binaria,
conjuntos pequenos de pixels que nao representavam os hotspots dos mddulos, e a restauracao
de pixels segmentados por fechamento bindrio, partes das regides de interesse que foram
perdidas e que compunham a avaria.

Durante o trabalho, aplicou-se trés tamanhos diferentes de kernel, de acordo com a Tabela 4,
para determinar qual valor seria o mais adequado se utilizar para a abertura binaria e
fechamento bindrio, de maneira que seja 0 mesmo para ambas as operagdes. Os testes
mostraram que o kernel que obteve o melhor desempenho foi o de 5x5. A escolha do kernel 5x5
é um equilibrio entre suavizacao e preservacao de detalhes importantes, neste procedimento
um kernel muito pequeno ( 3x3 ou menor ) foi insuficiente para remover ruidos relevantes,
enquanto um kernel muito grande ( 7x7 ou maior ) degradou ou distorcer as formas reais dos
hotspots. O kernel 5x5 permitiu, assim, realizar uma limpeza eficaz da segmentacao e garantir
que as avarias reais fossem demarcadas com contornos consistentes.

Os efeitos do fechamento bindrio sdo observados em diversas segmentagdes nas quais lacunas
e imperfei¢Ges de pixels em pontos quentes foram restauradas, logo aprimorando o formato da
area segmentada, Figura 28. Portanto, ao aplicar esta técnica aos processamentos das imagens
é notdrio que se terd ganhos nos formatos das segmentagdes.
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Antes Depois

Figura 28 Melhoria dos aspectos das regides segmentadas com o fechamento binario.

A abertura bindria nao sé6 reduziu de forma evidente os conjuntos de pixels menores, como
também remover as bordas dos equipamentos segmentados no item 3.6.2, que ja estavam
claras nos processos anteriores, logo a beneficiar a visualizagao dos pontos quentes nas imagens,
Figura 29.
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Antes Depois

Figura 29 Diminuicdo de regiGes com poucos pixels e elimina¢ao da borda do painel apds a
abertura binaria.

Portanto, ao aplicar estas técnicas aos processamentos das imagens, notou-se ganhos
relacionados aos aspectos morfoldgicos delas, no quesito de remover e restaurar conjunto de
pixels nas imagens. Estes ganhos as imagens s3ao importantes para marcar o formato e
localizagdo das avarias em cima dos médulos fotovoltaicos.

4.6 Demarcacao das Avarias em rela¢ao as Imagens Originais

As transformacdes morfolégicas mostraram-se capazes de melhor o formato dos pontos
qguentes deixando-os claros e evidentes nas imagens. A partir destas segmentagdes, todos os
elementos foram transformados em camadas diferentes e atribuidos uma cor a eles, para que
fossem visualizados individualmente. O fechamento binario, além de modificar a geometria dos
elementos, também foi capaz de manter com clareza o contorno dos mddulos, o que beneficiou
quando foram feitas as sobreposi¢cdes dos elementos segmentados com a imagem original. Os
contornos demarcados possibilitaram ver com clareza havia apenas os pontos quentes dos
madulos, nem outro elemento externo foi registrado. As bordas e avarias junto a sobreposicao
da imagem original sdo ilustradas na Figura 30.
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Figura 30 As camadas registradas colocadas sobre a imagem original.

Com a sobreposicdao dos elementos na imagem original, ndo era mais necessario manter-se as
bordas ja que nao compunham como avarias nos médulos. Logo, a abertura bindria foi capaz de
remové-las sem que prejudicassem as avarias, mantendo assim apenas os pontos de interesse
sob a imagem original. Qualquer suspeita de falsos positivos ou elementos externos foram
totalmente saciadas, pois as demarcag¢des mostraram eficazes para analisar se aquelas camadas
eram as avarias em cima dos médulos. Como o resultado da remocao das bordas as posigdes
dos pontos quentes ficaram claras na imagem, como ilustra a Figura 31.

Figura 31 Avarias sobrepostas a imagem original.

Cada camada, conjunto de pixels, possui uma posicao dentro da imagem, com esta informacao
foi possivel demarcar e extrais as coordenadas x e y dos destes. Logo, ao redor de cada ponto,
foi possivel fazer contornos de cor preta, para destacar do fundo, as avarias localizadas. Os
contornos e a localizagao das avarias em cima dos modulos fotovoltaicos podem ser vistos na
Figura 32.
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Regides Segmentadas na Imagem Original Localizagao das Avarias nos Médulos

Figura 32 Localizagdo das avarias nos médulos.

4.7 Avarias Localizadas em cima dos Mddulos Fotovoltaicos

Os objetos de estudo deste trabalho sdao trés mdédulos fotovoltaicos, ligados em série, que
operaram durante a captura de imagens termogréficas, com fitas isolantes que emulavam
avarias. A finalidade do trabalho é aplicar técnicas de segmentagao e processamento de imagens
para localizar avarias em cima dos painéis por meio de termografias, de forma a detectar quais
sdo os elementos que prejudicam a produgao de energia, e que causam hotspots em cima dos
equipamentos. A montagem do setup, captura de termografias, treinamento da rede neural e
0s processamentos restantes foram capazes de marcar pontos quentes nas termografias dos
painéis. Portanto, ao comparar as demarcagdes feitas pela metodologia, é necessario que a
localizagdo de alguns contornos seja semelhante a posi¢ao das fitas isolantes, colocadas sob os
equipamentos, itens 3.2 e 4.1, como também que os outros pontos registrados tenham algum
elemento que esteja a afetar o médulo.

Ao observar as marcagdes sobre os mddulos e as termografias registradas, primeiramente nota-
se que os processos aplicados foram capazes de demarcar a posi¢ao das fitas isolantes nos
equipamentos, sendo estas as avarias mais notdrias e com maior potencial de prejudicar os
painéis, visto que sdo obstrugdes fisicas ativas com dificil remog¢do. Além das fitas isolantes,
haviam outras marcagdes nas termografias, que indicavam elementos diferentes que estavam a
causar algum acumulo de calor, de menor intensidade comparado com aos registrados em
relagdo as peliculas. Ao investigar as causas destes pontos de calor, na posicao demarcada pelos
processos, estavam a apontar para regidoes com acumulo de poeira e sujeira como também
sombreamentos oriundos das estruturas locais. As Figura 33, Figura 34, Figura 35 mostram as
marcacdes feitas nas termografias que mostraram a existéncia de elementos que prejudicavam
os médulos fotovoltaicos, sendo as peliculas, sujeira e sombreamento.
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Figura 33 Analise das avarias no painel fotovoltaico da direita.

Figura 35 Analise das avarias no painel fotovoltaico da esquerda.
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As localizagGes registradas nas etapas anteriores possibilitaram verificar, nos maddulos
fotovoltaicos, as causas dos pontos quentes nas termografias. Os contornos das areas facilitam
a analise das avarias e a determinacao das suas causas. Além das fitas isolantes que criaram
pontos quentes propositais, também se nota que havia sujeira depositada no meio do
equipamento e a presenga de sombreamento devido a estrutura do local. Os elementos citados
sao responsaveis por dissipar energia na forma de calor e danificar o equipamento. Sendo assim,
a metodologia proposta neste trabalho mostrou-se capaz de identificar as avarias em cima dos
maodulos fotovoltaicos e possibilitou investigar as causas dos problemas nos equipamentos.
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5 Conclusao

Alocalizacao de avarias em mddulos fotovoltaicos é fundamental para a manutengao do sistema
e a preservac¢do dos equipamentos. Negligenciar esse problema leva a diminui¢ao da produgao
de energia e a queda na eficiéncia. A andlise por registros termograficos permite extrair o perfil
de temperaturas dos equipamentos, denunciar pontos de nao uniformidade. Neste trabalho, o
processamento das imagens coletadas passou por diversas etapas, incluindo segmentagao,
filtragem, processamento e demarcagoes, o que permitiu localizar os pontos quentes.

Desenvolveu-se neste trabalho uma metodologia para localizagdo de avarias em cima de
mddulos fotovoltaicas de forma passiva que se utilizou de informagdes das termografias dos
equipamentos, computagdo via nuvem para treinamento de rede neural e processamentos de
imagem, para assim demarcar os pontos quentes com acuracia. Os resultados obtidos na etapa
de localizagao das avarias mostraram que as técnicas aplicadas foram capazes de localizar os
elementos correspondentes aos pontos quentes em cima dos médulos, logo localizou as avarias
em cima dos painéis como proposto.

O trabalho proposto pretende atender as necessidades de analises passivas em sistemas
fotovoltaicos de quaisquer dimensdes. A versatilidade do método, aplica-se em centrais
residenciais e rurais, as quais possuem poucos mddulos, quanto que também a grandes
instalagdes fotovoltaicas para a producdo de energia em escala de gera¢do. A partir de um drone
com uma camera térmica instalada, ou um operador com o equipamento, como o caso deste
trabalho, a captura de termografias para o uso dos processamentos especificados, é capaz de
localizar os hotspots nos mdédulos fotovoltaicos para que sejam investigadas as causas do
problema.

A utilizacdo de um setup de teste, permitiu a criacao de um dataset dos mddulos e treinar da
rede neural do modelo YOLOv8 com uma precisao de 95% para detecgdo dos equipamentos nas
termografias, o que evitou que outras partes da imagem com temperaturas elevadas fossem
analisadas. A aplicagGes dos processamentos de imagens: O filtro gaussiano para retirar ruidos
das imagens e manter o formato das bordas térmicas; A segmentacdo por threshold de espago
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de cor HSV a fim de separar as regides com maior temperatura do restante do conjunto; os
processos de fechamento e abertura binarios os quais favoreceram a analise, ao ajustar e corrigir
erros do processo anterior. Possibilitaram uma separa¢dao e demarcacgao clara das areas com
hotspots dos equipamentos. A demarcacao das camadas dos pontos segmentados possibilitou
a localizagdo das avarias na imagem original, levando a encontrar as origens desses defeitos no
mddulo, o que contribui para validar a metodologia aqui proposta, pois além das fitas isolantes
colocadas, também foram identificados outros elementos que afetavam os mdédulos.

Por fim, se forem seguidas as etapas de procedimento computacional apresentado neste
trabalho, podem-se analisar outros sistemas fotovoltaicos, de modo a localizar suas avarias e
suas origens nos painéis. Com essas informacgdes, podem ser tomadas medidas para resolver
esses problemas.

Para trabalhos futuros, os cédigos desenvolvidos podem ser compilados e ajustados como um
Unico software que carregue os datasets e pesos dos treinamentos da rede neural, para que
pode ser feito a localizagao das avarias de forma automatizada.

62



6 Referéncias

(Abdelsattar, Abdelmoety and
Emad-Eldeen, 2023)

(Abhijith et al., 2020b)

(Afifah et al., 2020)

(Algahtani, Almutared and
Alzahrani, 2023)

(Bhairnallykar and Narawade,

2023b)

(Binti Ishak et al., 2023)

(Chattopadhyay et al., 2018)

“A Review on Detection of Solar PV Panels Failures Using
Image Processing Techniques,” 2023 24th International
Middle East Power System Conference, MEPCON 2023
[Preprint], viewed 9 May 2025, Available at:
https://doi.org/10.1109/MEPCON58725.2023.10462371.

“Farm-Copter: Computer Vision Based Precision
Agriculture,” 4th International Conference on Computer,
Communication and Signal Processing, ICCCSP 2020
[Preprint], viewed 10 April 2025, Available at:
https://doi.org/10.1109/ICCCSP49186.2020.9315239.

“Hotspot Detection in Photovoltaic Module using Otsu
Thresholding Method,” 2020 IEEE International Conference
on Communication, Networks and Satellite, Comnetsat 2020
- Proceedings, pp. 408-412, viewed 19 May 2025, Available
at:

https://doi.org/10.1109/COMNETSAT50391.2020.9328987.

“Photovoltaic Hot Spot Detection System Using Deep
Convolution Neural Networks,” 2023 International Future
Energy Electronics Conference, IFEEC 2023, pp. 327-330,
viewed 15 June 2025, Available at:
https://doi.org/10.1109/IFEEC58486.2023.10458570.

“Exploration of Image Segmentation: A Comprehensive
Review of Traditional Segmentation Techniques,” 2023 7th
International Conference on Electronics, Materials
Engineering and Nano-Technology, IEMENTech 2023
[Preprint]. viewed 15 June 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/IEMENTECH60402.2023.10423439.

“Hotspot Detection of Solar Photovoltaic System: A
Perspective from Image Processing,” 2023 IEEE 3rd
International Conference in Power Engineering Applications:
Shaping Sustainability Through Power Engineering
Innovation, ICPEA 2023, pp. 263-267. viewed 5 April 2025
Available at:
https://doi.org/10.1109/ICPEA56918.2023.10093148.

“Correlating infrared thermography with electrical
degradation of PV modules inspected in all-india survey of
photovoltaic module reliability 2016,” IEEE Journal of
Photovoltaics, 8(6), pp. 1800-1808. viewed 4 June 2025
Available at:
https://doi.org/10.1109/JPHOTOV.2018.2859780.

63



(Chen, Liand Ling, 2020)

(Chen et al., 2023)

(Gargouri and Haddeji, 2024)

(Glavas et al., 2017)

(Guerriero and  Daliento,
2017)

(Hajjdiab et al., 2023)

(He, 2019)

(Hocaoglu et al., 2018)

(Hu et al., 2024)

64

“Hot-Spot Detection for Thermographic Images of Solar
Panels,” Proceedings of the 32nd Chinese Control and
Decision Conference, CCDC 2020, pp. 4651-4655. viewed 18
May 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/CCDC49329.2020.9164255.

“A Hot Spot Detection Method of Photovoltaic Module
Based on Image Semantic Segmentation,” 2023 IEEE 6th
International Electrical and Energy Conference, CIEEC 2023,
pp. 837-841. viewed 25 April 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/CIEEC58067.2023.10167018.

“Implementation of a Photovoltaic Default Detection
System using Deep Learning,” pp. 1-5. viewed 9 April 2025
Available at:
https://doi.org/10.1109/IC ASET61847.2024.10596189.

“Infrared thermography in inspection of photovoltaic
panels,” Proceedings of International Conference on Smart
Systems and Technologies 2017, SST 2017, 2017-December,
pp. 63-68. viewed 21 April 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/S57.2017.8188671.

“Automatic edge identification for accurate analysis of
thermographic images of solar panels,” 2017 6th
International Conference on Clean Electrical Power:
Renewable Energy Resources Impact, ICCEP 2017, pp. 768—
772.  viewed 10  April 2025  Available  at:
https://doi.org/10.1109/ICCEP.2017.8004778.

“Automated Computer Vision-based Detection of Solar
Panel Defects Using a Thermal Camera Mobile Application,”
Proceedings - 2023 International Conference on Future
Internet of Things and Cloud, FiCloud 2023, pp. 410-415.
viewed 7 May 2025. Available at:
https://doi.org/10.1109/FICLOUD58648.2023.00066.

“Video based fire detection in photovoltaic system,”
Proceedings - 2019 4th International Conference on
Mechanical, Control and Computer Engineering, ICMCCE
2019, pp. 289-293. Available at:
https://doi.org/10.1109/ICMCCE48743.2019.00072.

“Comparison of experimentally obtained |-V curves of
different PV modules,” 2018 9th International Renewable
Energy Congress, IREC 2018, pp. 1-4. viewed 5 May 2025
Available at: https://doi.org/10.1109/IREC.2018.8362472.

“Aerial Photovoltaic Panel Infrared Image Defect Detection
Method Based on Improved YOLOv8” 2024 9th
International Conference on Intelligent Computing and
Signal Processing, ICSP 2024, pp. 1777-1780. viewed 19 April



2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/ICSP62122.2024.10743577.

(Hussain and Agarwal, 2016) “Artifacts removal in LBP based flame edges using binary
morphology,” Proceedings of 2015 International Conference
on Signal Processing, Computing and Control, ISPCC 2015,
pp. 184-189. viewed 10 May 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/I1SPCC.2015.7375022.

(IEA, 2024) International Energy Agency (IEA). (2024) Renewables 2024:
Analysis and forecast to 2030. viewed 4 March 2025
Available at: https://www.iea.org/reports/renewables-2024

(Islam et al., 2019) “Infrared Thermography Based Performance Analysis of
Photovoltaic Modules,” International Conference on Energy
and Power Engineering: Power for Progress, ICEPE 2019
[Preprint]. viewed 14 April 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/CEPE.2019.8726565.

(Kazmerski, Kurtz and Vasi, “Photovoltaics: Impact on People and Society,” I|EEE

2024) Electron Devices Magazine, 2(3), pp. 6—15. viewed 25 May
2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/MED.2024.3396614.

(Liu et al., 2024) “Based on the improved YOLOv8 photovoltaic module
defect detection method,” 2024 6th International
Conference on Energy, Power and Grid, ICEPG 2024, pp.
374-377. viewed 21 April 2025. Available at:
https://doi.org/10.1109/ICEPG63230.2024.10775607.

(Liu et al., 2025) “Intelligent Detection System for Dirty Photovoltaic Panels
Based on YOLOvVS,” 2025 IEEE International Conference on
Mechatronics and Automation (ICMA), pp. 199-203. viewed
15 June 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/ICMA65362.2025.11120764.

(Liu and Song, 2024) “A Temperature Detection Method for Electrical Equipment
Based on Infrared Thermal Image,” 2024 2nd International
Conference on Cyber-Energy Systems and Intelligent Energy,
ICCSIE 2024 [Preprint]. viewed 6 June 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/ICCSIE61360.2024.10698258.

(Mazen, Seoud and Shaker, “Deep Learning for Automatic Defect Detection in PV

2023) Modules Using Electroluminescence Images,” IEEE Access,
11, pp. 57783-57795. viewed 16 May 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2023.3284043.

(Montanez et al., 2020) “Photovoltaic module segmentation and thermal analysis
tool from thermal images,” 2020 IEEE International Autumn
Meeting on Power, Electronics and Computing, ROPEC 2020

65



(Moradi Sizkouhi et al., 2019)

(Ngo and Macabebe, 2017)

(De Oliveira et al., 2021)

(Packa et al., 2016)

(Pathak and Patil, 2023)

(Phan and Nguyen, 2023)

(Rubanenko et al., 2024)

(Serfa Juan and Kim, 2020)

66

[Preprint]. viewed 20 April 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/ROPEC50909.2020.9258760.

“Autonomous Path Planning by Unmanned Aerial Vehicle
(UAV) for Precise Monitoring of Large-Scale PV plants,”
Conference Record of the IEEE Photovoltaic Specialists
Conference, pp. 1398-1402. viewed 7 June 2025 Available
at: https://doi.org/10.1109/PVSC40753.2019.8980862.

Image segmentation using K-means color quantization and
density-based spatial clustering of applications with noise
(DBSCAN) for hotspot detection in photovoltaic modules,”
IEEE Region 10 Annual International Conference,
Proceedings/TENCON, pp. 1614-1618. viewed 5 April 2025
Available at:
https://doi.org/10.1109/TENCON.2016.7848290.

“Evaluation of Faults in a Photovoltaic Power Plant using
Orthomosaics based on Aerial Infrared Thermography,”
Conference Record of the IEEE Photovoltaic Specialists
Conference, pp. 2604-2610. viewed 1 April 2025 Available
at: https://doi.org/10.1109/PVSC43889.2021.9518541.

“Chosen diagnostic methods of photovoltaic modules,”
Proceedings of International Conference DEMISEE 2016:
Diagnostic of Electrical Machines and Insulating Systems in
Electrical Engineering, pp. 29-33. viewed 9 May 2025
Available at:
https://doi.org/10.1109/DEMISEE.2016.7530481.

“Evaluation of Effect of Pre-Processing Techniques in Solar
Panel Fault Detection,” IEEE Access, 11, pp. 72848-72860.
viewed 1 June 2025Available at:
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2023.3293756.

“A Novel Approach for PV Cell Fault Detection Using YOLOv8
and Particle Swarm Optimization,” Midwest Symposium on
Circuits and Systems, pp. 634—638. viewed 10 June 2025
Available at:
https://doi.org/10.1109/MWSCAS57524.2023.10406139.

“Determining Probable Locations of Photovoltaic Modules
Malfunctions,” 2024 IEEE 4th International Conference on
Sustainable Energy and Future Electric Transportation,
SEFET 2024 [Preprint]. viewed 4 May 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/SEFET61574.2024.10717959.

“Photovoltaic Cell Defect Detection Model based-on
Extracted Electroluminescence Images using SVM
Classifier,” 2020 International Conference on Artificial
Intelligence in Information and Communication, ICAIIC 2020,



(Tajwar et al., 2021)

(Wang et al., 2018)

(Wang et al., 2024)

(Wang et al., 2021)

(Xu, Zhou and Fei, 2014)

(Xu et al., 2021)

(Yang, Chen and Kang, 2021b)

(Yu, Zhao and Wang, 2008)

pp. 578-582. viewed 28 April 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/ICAIIC48513.2020.9065065.

“Infrared Thermography Based Hotspot Detection of
Photovoltaic Module using YOLO,” Proceedings of the
Energy Conversion Congress and Exposition - Asia, ECCE Asia
2021, pp. 1542-1547. viewed 25 May 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/ECCE-ASIA49820.2021.9478998.

“Quantitative analysis on mathematical morphology,”
Proceedings of the International Conference on Anti-
Counterfeiting, Security and Identification, ASID, 2018-
November, pp. 103-106. viewed 10 May 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/I1CASID.2018.8693120.

“An Enhanced YOLOv8 Network Combined with Model
Pruning for Defect Detection in Solar Cell Images,” 2024 IEEE
8th International Conference on Vision, Image and Signal
Processing, ICVISP 2024 [Preprint]. viewed 1 April 2025
Available at:
https://doi.org/10.1109/ICVISP64524.2024.10959386.

“Effective Segmentation Approach for Solar Photovoltaic
Panels in Uneven llluminated Color Infrared Images,” IEEE
Journal of Photovoltaics, 11(2), pp. 478-484. viewed 2 May
2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/JPHOTOV.2020.3041189.

“Detection methods for micro-cracked defects of
photovoltaic modules based on machine vision,” CCIS 2014 -
Proceedings of 2014 IEEE 3rd International Conference on
Cloud Computing and Intelligence Systems, pp. 609-613.
viewed 4 May 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/CCIS.2014.7175807.

“A Segmentation Method for PV Modules in Infrared
Thermography Images,” Asia-Pacific Power and Energy
Engineering Conference, APPEEC, 2021-November. viewed
5 June 2025Available at:
https://doi.org/10.1109/APPEEC50844.2021.9687630.

“A Temperature Monitoring Method for Power Electronic
Converter Based on Infrared Image and Object Detection
Algorithm,” Proceedings of 2021 IEEE 4th International
Electrical and Energy Conference, CIEEC 2021 [Preprint].
viewed 10 May 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/CIEEC50170.2021.9510854.

“Research advances and prospects of mathematical
morphology in image processing,” 2008 IEEE International
Conference on Cybernetics and Intelligent Systems, CIS

67



(zefriet al., 2022)

(Zhang, 2009)

(Zhang et al., 2022)

(Zhao et al., 2025)

68

2008, pp. 1242-1247. viewed 10 May 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/I1CCIS.2008.4670786.

“An Encoder-Decoder U-Net Based Model for Overheated
Photovoltaic Modules Extraction from Orthorectified
Remotely Sensed Thermal Infrared UAV Imagery,” 2022 |IEEE
Mediterranean and Middle-East Geoscience and Remote
Sensing Symposium, M2GARSS 2022 - Proceedings, pp. 25—
28. viewed 5 April 2025 Available at:
https://doi.org/10.1109/M2GARSS52314.2022.9840254.

“Extended closing operation in morphology and its
application in image processing,” Proceedings - 2009
International Conference on Information Technology and
Computer Science, ITCS 2009, 1, pp. 83-87. viewed 10 June
2025 Available at: https://doi.org/10.1109/ITCS.2009.268.

“Photovoltaic Hot Spot Fault Warning and Treatment
Method Based on Image Processing,” 2022 4th International
Conference on Smart Power and Internet Energy Systems,
SPIES 2022, pp. 2339-2343. viewed 26 March 2025 Available
at: https://doi.org/10.1109/SPIES55999.2022.10082359.

“A  YOLOv8-Based Model for Hot-Spot Detection in
Photovoltaic Systems,” 2025 IEEE 7th International
Conference on Communications, Information System and
Computer Engineering, CISCE 2025, pp. 809-812. viewed 20
March 2025. Available at:
https://doi.org/10.1109/CISCE65916.2025.11065278.




I S E P INSTITUTO SUPERIOR
DE ENGENHARIA DO PORTO

DECLARAGAO DE INTEGRIDADE

DECLARAGAO DE INTEGRIDADE

Declaro ter conduzido este trabalho académico com integridade. Nao plagiei ou apliquei qualquer forma de uso
indevido de informacdes ou falsificagdo de resultados ao longo do processo que levou a sua elaboragao.

Declaro que o trabalho apresentado neste documento ¢é original e de minha autoria, ndo tendo sido utilizado
anteriormente para nenhum outro fim.

Declaro ainda que tenho pleno conhecimento do Cédigo de Conduta Etica do P.PORTO.

ISEP, Porto, 25 de Setembro de 2025

ISEP-UAE-MOD008v00 Pagina 1/1



