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Resumo. Este trabalho tem como objetivo principal propor um método baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA)
para detectar anomalias em painéis fotovoltaicos instalados em sistemas de geragao elétrica, tendo como base imagens
termograficas. Assim, foram utilizadas técnicas de processamento de imagem e reconhecimento de padrdes por meio de
RNA com treinamento supervisionado e adaptativo. Para a implementacao do sistema de detec¢do de anomalias, foram
selecionadas imagens do tutorial “Solar Cell Development” da FLIR systems, sendo que estas imagens termograficas
apresentam pontos de aquecimento em células especificas de determinado painel fotovoltaico. A ferramenta
computacional Matlab®© foi utilizada para realizar o pré-processamento do banco de imagens e para o treinamento de
uma rede ABNET, uma rede PSOM e uma rede MLP. Por meio de validacédo cruzada, a taxa de acertos para a
classificacdo dos padrdes da rede ABNET e PSOM foi de 87,5% e para a rede MLP foi de 96%. Os resultados
corroboram para utilizacdo dessas redes em um banco de imagens que serd construido por meio do Projeto de
Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) em andamento.
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1. INTRODUCAO

A demanda de energia no mundo vem crescendo e junto com esta necessidade, cresce ainda a preocupacdo em
suprir esta demanda utilizando-se fontes renovaveis e sustentaveis. Nesse cendrio, surge a fonte energética solar,
oriunda do sol, que é inesgotavel e que carrega consigo os principios da sustentabilidade (energia limpa).

A implantacdo da geracdo solar apresenta diversos desafios, dentre eles, os pregos de implantacdo e manutencéo
de um sistema fotovoltaico, que apesar de virem sofrendo reducdes, costumam ser bem elevados. Isso tem estimulado
uma busca iminente pela diminuicéo destes valores visando um crescimento cada vez maior desta fonte energética. Uma
maneira de diminuir os custos da geragdo solar baseia-se na elevacdo do tempo de vida Util dos painéis fotovoltaicos,
atrelados as manutencfes em pontos com anomalias no sistema. Dessa forma, este trabalho busca propor um método de
deteccdo de anomalias em modulos fotovoltaicos que possam vir a prejudicar o bom funcionamento do mesmo,
diminuindo seu tempo de vida Util.

O uso de imagens termogréficas tem se mostrado efetiva na deteccdo de pontos quentes em painéis fotovoltaicos,
sendo que estas imagens ajudam a evidenciar pontos de aquecimento que sdo causadores de efeitos de destrui¢do
irreversivel na estrutura da célula solar (Simon, Meyer, 2010).

Desta forma a termografia torna-se uma grande aliada visto que as condigdes de aquecimento nos painéis
fotovoltaicos podem ser identificadas com o sistema elétrico em operacdo. Na identificacdo de qualquer anomalia, 0
conjunto de maddulos fotovoltaicos podera ser isolado, permitindo a devida manutencdo em um Sistema Fotovoltaico
Conectado a Rede.

Nesse contexto, o presente trabalho busca propor um método de deteccdo de anomalias em modulos fotovoltaicos,
como por exemplo detec¢do de falhas e de sombreamento parcial, de forma a auxiliar no gerenciamento de uma planta
solar e na medicdo do tempo de vida Util dos equipamentos. Este artigo estd organizado em seis se¢des. A Secdo Il
apresenta o problema de aquecimento que pode surgir em painéis fotovoltaicos na Geragdo Fotovoltaica. A Secéo Il
apresenta as redes ABNET (Castro, Von Zuben e Deus Janior, 2003), PSOM (Deus Janior, Castro e Portugheis, 1999) e
MLP (Haykin, 2009). Ja a Secdo IV apresenta propostas para as redes ABNET, PSOM e MLP para detec¢do de pontos
de aquecimento no conjunto de modulos fotovoltaicos. A Secdo V apresenta uma proposta de solucdo pratica para
implementacdo das redes ABNET, PSOM e MLP utilizando Raspeberry Pl 2 (Upton, 2014). Finalmente, uma concluséo
¢ apresenta na Secao VI.
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2. AQUECIMENTO EM PAINEIS FOVOLTAICOS

A geracdo fotovoltaica faz uso de elementos semicondutores fotossensiveis que convertem a radiacdo solar em
uma diferenca de potencial nos terminais da juncdo P-N2. A ligacdo elétrica desses terminais resulta na circulacdo de
corrente continua. As células fotovoltaicas mais promissoras em termos de custo e relativa alta eficiéncia sdo aquelas
fabricadas com Silicio (Empresa de Pesquisa Energética, 2012).

As cameras termograficas sdo utilizadas para obtengdo de imagens térmicas de painéis fotovoltaicos
principalmente para localizar defeitos. Uma boa classificagdo e avaliacdo das anomalias detectadas requerem uma
solida compreensdo da tecnologia solar, o conhecimento do sistema inspecionado e medicoes elétricas adicionais. O uso
de imagens térmicas facilita 0 monitoramento do sistema fotovoltaico ajudando a manter a boa funcionalidade dos
mddulos, o que resulta em um maior tempo de vida Util do equipamento, o que gera um retorno financeiro maior.

Utilizando-se imagens termograficas, é possivel observar areas quentes em um maédulo fotovoltaico e as partes do
painel onde estdo mais quentes do que outras. De acordo com a forma e o local de um determinado ponto “mais
quente”, é possivel identificar varias falhas diferentes, como por exemplo, se um modulo inteiro esta mais quente do
que o habitual. Isso possibilita verificar indicios de problemas de interconexdo, problemas em diodos de derivacdo
quando pontos quentes estdo em uma area concentrada nas células do painel, problemas de curtos-circuitos internos ou
incompatibilidades de células.

Em uma imagem térmica, problemas de efeito de sombreamento e rachaduras nas células aparecem como pontos
quentes. As imagens térmicas obtidas com ou sem carga e as condigBes de curto-circuito podem dar informacges
valiosas com respeito ao painel, o que permite a identificacdo de anomalias. E importante ressaltar que uma correta
identificacdo da falha deve ser acompanhada por uma inspecéo visual dos médulos e de testes de medig&o.

A Fig. 1 mostra imagens termograficas em células solares com defeitos de derivacdo em testes de medicbes LIT
(do inglés: Lock-in Thermography for Shunt Detection), realizadas com o sistema SolarCheck em (a) 10 Hz e
(b) 200Hz, por meio de estimulacdo onda senoidal (FLYR Systems, 2015a). O Sistema SolarCheck é adequado para
testes de medicfes LIT em um ambiente de producdo, bem como num cenério de investigacdo e desenvolvimento
(FLYR Systems, 2015b).
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Figura 1 - Imagens termogréficas de derivacdes em células solares defeituosas em testes de medic6es
LIT (do inglés: Lock-in Thermography for Shunt Detection), realizadas com o sistema SolarCheck em
(a) 10 Hz e (b) 200Hz, por meio de estimulacdo onda senoidal (FLYR Systems, 2015a).

3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

No presente trabalho, buscou-se modelar uma RNA para deteccdo de pontos de aquecimento em imagens
termograficas de painéis solares por meio da ferramenta computacional MATLAB (MATrix LABoratory, licenga
académica para pesquisa n® 70.820). Trés modelos de RNA foram utilizados: ABNET (do inglés: AntiBody NETwork)
(Castro, Von Zuben e Deus Janior, 2003), PSOM (Deus Junior, Castro e Portugheis, 1999) (do inglés: Non Parametric
Self-Organizing Map) e MLP (do inglés: Multilayer Perceptron) (Haykin, 2009). E importante ressaltar que a
complexidade de uma rede ABNET e uma rede PSOM geralmente é inferior & de uma rede MLP.

3.1 Perceptrons de Camadas Mdltiplas (MLP)

H& mais de quarenta e cinco anos, Minsky e Papert (1969), demonstraram que um Unico perceptron (PER) é
incapaz de representar ou aproximar eficientemente diversas fun¢fes como, por exemplo, a funcdo légica XOR.
Entretanto, Deus Junior (2002) propde a utilizacdo de um PER para representar uma ndo linearidade f(R) relativamente
complexa do ponto de vista de sua equacdo matematica, conforme publicado em Deus Junior (2002). Por outro lado, a
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historia revela o desenvolvimento de novas estruturas que fossem capazes de representar e aproximar as fungdes que
ndo eram atendidas pela estrutura desenvolvida por Rosemblatt (1958) (Haykin, 2009).

Entre essas estruturas, destacam-se as RNA de camadas multiplas ou perceptrom com camadas multiplas (MLP).
Cybenko (1989) demonstrou rigorosamente que apenas uma Unica camada escondida seria suficiente para aproximar
fungdes continuas através de RNA. OQutros pesquisadores também contribuiram nesse sentido (Hornik, 1989).
Entretanto, a utilizacdo do algoritmo de retro propagacdo do erro (do inglés: backpropagation) para treinamento das
redes MLP e que utiliza a minimizacdo do erro quadratico médio, acabaram por contribuir para a solugdo de muitos
problemas e ndo somente para a aproximagao de funges (Haykin, 2009). Assim, nesse trabalho, é utilizada uma rede
MLP com uma Unica camada para detecgdo de anomalia em painéis fotovoltaicos, provocados por defeitos de derivagao
em testes de medicOes LIT. Os nés da rede respondem a entrada por meio da fungdo de ativagdo tangente hiperbdlica
(sigmoide bipolar).

A principal funcdo do processo de aprendizagem por meio do algoritmo de treinamento backpropagation é
codificar um mapeamento de entrada-saida através do ajuste dos pesos sinapticos da rede MLP.

O perceptron de camadas multiplas é treinado de maneira supervisionada em duas fases. A primeira fase é
representada pela propagacédo do sinal que parte da entrada e segue em direcdo a saida. A outra fase consiste na retro
propagacdo do erro que se baseia na comparacdo da resposta obtida pela rede e a resposta desejada, sendo que essa
diferenga é utilizada no caminho reverso para atualizar os pesos da rede. Assim, no treinamento da rede MLP, espera-se
que a rede possa obter informacoes suficientes sobre o passado para se generalizar o futuro.

3.2 Rede ABNET

Arede ABNET (do inglés: AntiBody NETwork) é uma rede neural booleana competitiva, baseada em principios do
sistema imunoldgico de reconhecimento e resposta a microrganismos e moléculas imperceptiveis aos mecanismos
sensoriais (Castro, Von Zuben e Deus Jinior, 2003).

Resumidamente, a rede ABNET baseia-se em processos de crescimento (inser¢do de novas classes na saida da
rede), poda (remocdo de classes pré-estabelecidas na saida) e atualizacdo de pesos. Desta forma, a rede consegue
identificar a presenca de padrdes redundantes.

O processo de reconhecimento de padrdes por uma rede ABNET exige o uso de dados de entrada binarios. Castro,
Von Zuben e Deus Janior (2003) demonstram que uma rede ABNET possui uma arquitetura de baixa complexidade e é
capaz de solucionar problemas de reconhecimento de padrdes binarios especificos. A Fig. 2 apresenta um esquema para
a poda e crescimento da rede ABNET que deve ser implementado pelo algoritmo de treinamento (Castro, Von Zuben e
Deus Janior, 2003).
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Figura 2 - Principais passos do algoritmo de aprendizagem da rede ABNET
(Castro, Von Zuben e Deus Junior, 2003).

3.3 Rede PSOM

A rede PSOM (do inglés: Non Parametric Self-Organizing Map) é uma rede de arquitetura ndo paramétrica que
apresenta algumas mudancas no algoritmo de treinamento para os mapas auto organizaveis (SOM), propostos
originalmente por Kohonen (Haykin, 2009).

A rede PSOM, assim como a ABNET, possui um algoritmo de treinamento fundamentado em um procedimento de
poda, que tem por objetivo final a reducdo da dimenséo topol6gica do mapa gerado.

A Fig. 3 apresenta uma comparagdo das arquiteturas tipicas para SOM (estrutura bidimensional) e PSOM
(estrutura unidimensional), com vizinhos do nd j, NEj (Nc) publicados por Deus Janior, Castro e Portugheis (1999).

O processo de reconhecimento de padrdes de uma rede PSOM permite a utilizacdo de valores de entrada ndo
binarios, o que de certa forma o torna mais vantajoso que a rede ABNET no reconhecimento de imagens com cor. E a
rede PSOM possui uma arquitetura menos complexa do que a rede MLP. Isso é possivel gracas aos algoritmos de poda
do algoritmo de treinamento das redes ABNET (Castro, Von Zuben e Deus Junior, 2003) e PSOM (Deus Janior, Castro
e Portugheis, 1999) que promovem a retirada de unidades que ndo sdo representativas.
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Figura 3 - Arquiteturas tipicas com vizinhos do no j, NEj (Nc), para
(a) estrutura bidimensional (SOM) e (b) estrutura unidimensional PSOM)
(Castro, Von Zuben e Deus Junior, 2003).
3.4 Validacdo Cruzada

O processo de validagdo cruzada é uma ferramenta estatistica padrdo que serve de orientacdo para o bom
treinamento de uma RNA (Stone, 1974) (Stone, 1978). Assim, o conjunto de dados € dividido em dois grupos (Haykin,
2009): (1) Grupo de Estimacdo (GE), representado por cerca de 80% das amostras; e (2) Grupo de Teste (GT),
representado por aproximadamente 20% das amostras. Apds o treinamento das redes ABNET, PSOM e MLP, as
mesmas foram testadas por meio dos padrdes do GT. Para evitar “memorizagdo”, as redes foram treinadas por meio da
contagem de épocas. D&-se 0 nome de “uma época” a uma Unica apresentagdo aleatdria dos padrdes do GE durante a
fase de treinamento.

3.5 Reconhecimento de Padrdes

A divisdo do espectro de técnicas na analise de imagens é realizada em trés areas: (1) processamento de baixo nivel;
(2) processamento de nivel intermediario; e (3) processamento de alto nivel. Assim, o processamento de alto nivel é
utilizado no trabalho onde o reconhecimento de padrdes envolve o reconhecimento e a interpretacdo (Gonzalez, 1992).

Uma RNA realiza o processo de reconhecimento de padr@es a medida que as entradas vao sendo repetidamente
apresentadas com a respectiva categoria a que pertencem. Desta forma, a cada grupo de entradas, a rede é treinada para
poder prever uma saida.

Apo6s o reconhecimento de padrdes na fase de treinamento, a validagdo ocorre na fase de teste, onde as entradas do
GT sdo apresentadas para a rede, que agora possui elementos suficientes para reconhecer a classe a que pertence.

O reconhecimento de padrdo realizado por uma rede neural é naturalmente estatistico, de tal forma que os padrdes
podem ser representados por pontos em um espago multidimensional, dividido em regifes associadas a cada uma das
classes (Haykin, 2009).

A complexidade da arquitetura de uma rede neural para reconhecimento de imagens complexas como a mostrada na
Fig. 1 tende a ser elevada. Buscando o caminho da otimizagdo, uma grande vantagem pode ser adquirida incluindo um
estagio de pré-processamento das imagens seguido da propria modelagem da RNA (Bishop, 1995). Dessa forma, a
maioria das aplicagfes utilizando redes neurais requer que os dados de entrada de um padrdo passem por um pré-
processamento para se obter o resultado esperado através da menor complexidade de arquitetura possivel.

4. PROPOSTAS DE REDE ABNET, REDE PSOM E REDE MLP PARA DETECCAO DE ANOMALIAS
EM PAINEIS FOTOVOLTAICOS

4.1 Banco de Imagens
No caso em estudo, foram utilizadas as duas imagens termograficas complexas apresentadas na Fig. 1 para gerar um

pequeno banco de imagens composto por 120 (cento e vinte) imagens de 16 x 16 pixels representativas (FLYR Systems,
2015a).



VI Congresso Brasileiro de Energia Solar — Belo Horizonte, 04 a 07 de abril de 2016

Para se reduzir a complexidade da arquitetura das redes neurais que seriam implementadas, as imagens passaram por
um pré-processamento, onde foram extraidas amostras de pontos especificos das imagens originais do painel
fotovoltaico, evidenciando a presenca ou ndo de anomalias nas células.

Esse grupo de imagens foi submetido a classificacdo, o qual gerou um banco de imagens para representacao de duas
classes de padrdes de imagens: imagens sem defeitos na célula fotovoltaica (classe C1); e imagens com defeitos na
célula fotovoltaica (classe C2).

Dessa maneira, formou-se um banco de imagens composto por 60 (sessenta) imagens para cada classe. Esse banco
de imagens foi dividido em um Grupo de Estimacdo (GE) e um Grupo de Teste (GT), utilizados para treinamento e
validacdo das redes por meio de validacdo cruzada, respectivamente. A Fig. 4 apresenta cinco amostras de imagens
correspondentes ao GE e GT, apresentadas apenas para ilustrar o banco de imagens.

As redes MLP, PSOM e ABNET utilizaram o banco de imagens completo com as classes C1 e C2. No caso da rede
ABNET, o banco de imagens ainda passou por um processo de binarizacdo utilizando o método de Otsu (Blanchet,
2006).

(a) GE (b) GT

C1

“HE"EL: FAES»

Figura 4 - Amostras do banco de imagens do (a) Grupo de Estimagéo
(GE) e do (b) Grupo de Teste (GT).

4.2 Proposta de Rede ABNET

Buscando uma minimizagdo da complexidade da arquitetura da RNA, o banco de imagens binarizadas foi utilizado
no treinamento da rede ABNET, iniciado com 256 entradas e 1 (um) neur6nio na Unica camada de saida.

A rede ABNET convergiu seu treinamento para duas saidas efetivas, representadas pelas classes C1 e C2.
Analisando a matriz de pesos, verificou-se que a rede ABNET treinada possui 256 neurdnios (valor de pesos binarios
igual a 1).

A Fig. 5 apresenta a estrutura final da rede ABNET onde 96 (noventa e seis) padrdes do GE foram utilizados para o
treinamento da rede, representando as classes C1 e C2. A representacdo da rede ABNET na Fig. 5 é muito peculiar: uma
rede simples com 256 entradas convergindo em duas classes na camada de saida.

O GT composto por 24 (vinte e quatro) imagens foi apresentado para a rede ABNET, o que levou a taxa de acerto de
87,5% (oitenta e sete e meio por cento) na fase de testes da rede.

E importante ressaltar que a rede ABNET é uma rede com representagio binéria. Portanto, ela é extremamente
sensivel a varia¢Oes de qualquer processo de binarizacdo, como o método de Otsu (Blanchet, 2006).
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Figura 5 - Representacdo da rede ABNET, apds o treinamento
para deteccdo de anomalia em painéis fotovoltaicos.
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4.2 Proposta de Rede PSOM

De forma a minimizar a complexidade da arquitetura da RNA e a convergéncia do algoritmo de treinamento da rede
PSOM, foram utilizadas apenas 2 (duas) amostras representativas de 16 x 16 pixels (256 entradas) para cada classe (C1,
C2).

Um pré-processamento das imagens foi necessario para transformacéo das imagens coloridas do banco de imagens
para representacdo em escala de cinza, sendo que os valores entre -1 e +1 foram utilizados para representar as imagens
da classe C1 e C2.

A rede PSOM treinada iniciou-se com um ndmero inicial de 20 saidas (Nc = 4), sendo que durante o treinamento da
rede ocorreram-se podas de neurdnios. Ao final, a rede PSOM convergiu para uma configuracdo com 2 (duas) saidas,
representando cada uma das classes C1 e C2.

A Fig. 6 apresenta 0 mapeamento das duas saidas pela rede PSOM apés a realizacdo do processo de poda durante o
treinamento e convergéncia da rede PSOM.
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Figura 6 - Representacdo das saidas da rede PSOM para as classes C1 e C2, ap6s o
treinamento para deteccdo de anomalia em painéis fotovoltaicos.

O treinamento da rede PSOM gerou uma matriz de pesos conectando as 256 entradas as 2 (duas) saidas. Assim,
foram apresentados 24 padrfes do GT para classificacdo da rede PSOM, sendo que a taxa de acerto foi de 87,5%. E
para o0 GE, a rede PSOM apresentou uma taxa de acerto igual a 91,7%.

4.2 Proposta de Rede MLP
Redes MLP podem ser utilizadas para resolver problemas de classificacdo de padrbes (Haykin, 2009). Assim, a

Fig. 7 apresenta a estrutura da rede MLP treinada. Como pode ser observado, além das 256 entradas, hd uma nova
entrada se comparada com a rede ABNET e rede PSOM que é a representa¢éo do bias.

1 -1

Y256

Figura 7 - Representacdo da rede MLP para deteccdo de anomalia em painéis fotovoltaicos.
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Utilizando uma taxa de aprendizado o = 0,01 e um momento igual a p = 0,7, a arquitetura da rede MLP foi obtida na
fase de treinamento ao se apresentar aleatoriamente 96 (noventa e seis) padrdes do GE das classes C1 e C2.

Para a simulagdo, foram utilizados 2 (dois) neurdnios para a camada escondida para convergéncia do algoritmo de
treinamento backpropagation com um erro quadratico médio igual a 2,0 x 10 e nimero maximo de épocas de
treinamento igual a 200.000 épocas.

Apos o treinamento da rede MLP, foram apresentadas as 24 amostras do GT para a rede MLP, obtendo-se uma taxa
de acerto igual a 96,0%.

Dessa forma, pode-se observar o potencial que uma rede MLP pode ter em relagdo a rede ABNET e PSOM. Além
disso, a rede MLP é mais sensivel a variacdo de problemas na captura de imagens. Ademais, possuem duas novas
entradas para treinamento futuro de uma rede MLP utilizando um novo banco de imagens sensiveis a variacdo de
temperatura local e umidade, por exemplo.

Portanto, a rede MLP apresenta um grande potencial para detectar anomalias em painéis fotovoltaicos. Entretanto, as
redes ABNET e PSOM também possuem seu espaco de atuagdo, como sera mostrado na proxima Segao.

4. SOLUGAO PRATICA PARA IMPLEMENTAGCAO DAS REDES ABNET, PSOM E MLP UTILIZANDO
RASPBERRY PI 2

A complexidade da arquitetura da rede ABNET treinada é igual a 256 conexdes. Para a rede PSOM, a nimero de
conexdes necessario é igual a 512. E para a rede MLP, o nimero de conexdes € igual a 520. A Tab. 1 apresenta o
namero de conexdes para cada rede treinada, bem como uma comparagdo para a complexidade da RNA e sua respectiva
representagdo binaria.

Tabela 1 - Complexidade para resolver o problema de anomalia em painéis fotovoltaicos.

RNA NUmero de Conexdes Complexidade da RNA Representacdo Bindria
ABNET 256 Baixa Sim
PSOM 512 Alta Né&o
MLP 520 Alta N&o

Uma solucdo préatica para implementagdo das redes ABNET, PSOM e MLP pode ser realizada utilizando Raspberry
Pi 2 (Upton e Halfacree, 2014). Essa tecnologia utiliza um microcomputador de baixo custo, que serve como uma
perfeita alternativa para promover uma interligacdo entre novos dispositivos para aquisicdo de imagens com um
processo de identificacdo automatico de anomalia em células de painéis fotovoltaicos. Como o processo pode ser
patenteado, os autores preferem ndo divulgar o diagrama com detalhes da implementagéo.

5. CONCLUSAO

Os resultados obtidos durante o trabalho apontam que tanto redes MLP como PSOM sédo boas alternativas para se
detectar anomalia em painéis fotovoltaicos, uma vez que o reconhecimento de padrdes de imagens com diferentes niveis
de cor oferece um nivel representacdo ajustado por um pré-processamento adequado para cada rede. Por outro lado,
uma rede ABNET é muito mais simples, mas exige uma boa captura de imagens e o pré-processamento de imagens por
meio da binarizacdo de Otsu (Blanchet, 2006).

Por meio de validacdo cruzada, a taxa de acertos para a classificacdo dos padrdes do GT da rede ABNET foi de
87,5%. O mesmo valor foi encontrado para a rede PSOM. E para a MLP, a taxa de acerto foi de 96,0%. Os resultados
mostram corroboram para a utilizacdo da rede ABNET, uma vez que a rede MLP e PSOM sdo mais complexas.
Entretanto, & medida que novas informagfes, como temperatura e umidade, possam também ser obtidas, a rede MLP
pode se tornar mais atrativa.

O principal ganho no uso das redes ABNET, PSOM e MLP na deteccdo de anomalia em painéis fotovoltaicos pode
ser apontado para a deflagracdo antecipada de manutencdes preventivas de limpezas dos modulos.

E importante ressaltar que um banco de imagens serd construido em breve por meio do Projeto de Pesquisa e
Desenvolvimento (P&D) em andamento. Portanto, espera-se que 0s estudos iniciais para a utilizacdo das redes ABNET,
PSOM e MLP utilizando Raspberry Pi 2 (Upton e Halfacree, 2014) possam gerar um novo pedido de patente de Modelo
de Utilidade (MU) na deteccdo de anomalias em painéis fotovoltaicos.
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ANOMALY DETECTION IN PHOTOVOLTAIC PANELS USING ABNET, PSOM AND MLP

Abstract. This paper main goal is to detect anomalies in photovoltaic panels installed in power generation systems
using thermographic images. It was used image processing techniques and pattern recognition by means of artificial
neural network with supervised and adaptive training. In order to implement the anomaly detection system it was
selected from the tutorial "Solar Cell Development” by FLIR systems, thermographic images of photovoltaic cells with
defects. The language of technical computing, MATLAB®, was used to make the preprocessing of all the collected
images and it was also used for the training of an ABNET network, a PSOM network and a MLP network. Through the
cross-validation method, the hit rate of the ABNET’s network and PSOM'’s network was 87.5% and for the MLP the hit
rate was 96.0%. The results corroborate for the use of these neural networks on a bank of images that will be created
through a Research and Development Project (R&D) in progress.

Key words: Photovoltaic panels, Artificial Neural Networks, Pattern Classification.



