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Resumen

Este articulo presenta un estudio sobre la segmentacién semdntica de defectos en celdas fotovoltaicas de silicio cristalino mediante
modelos basados en U-Net, entrenados con imédgenes de electroluminiscencia (EL). Se empled un conjunto de datos compuesto por
imdgenes adquiridas en laboratorio y un prototipo publico de pruebas, ambos con anotaciones manuales de grietas, zonas oscuras y
discontinuidades en barras colectoras. Se entrenaron ocho versiones del modelo, incorporando variaciones controladas en la
resolucidn, la profundidad del codificador y las estrategias de regularizacién. La evaluacién incluyé métricas clase a clase (precision,
recall y Fl-score), andlisis visual mediante mapas de calor y superposiciones, asi como validacién por expertos. Si bien la
segmentacién fue consistente en defectos de morfologia clara, como zonas oscuras y barras colectoras, las grietas presentaron mayores
dificultades debido a su baja densidad de pixeles y geometria irregular. Asimismo, se analizaron arquitecturas alternativas (U-Net++
y MAU-Net), sin evidenciar mejoras relevantes frente a la configuracién optimizada de U-Net. Los resultados respaldan el uso de
este enfoque en tareas de inspeccién automatizada bajo condiciones controladas, y se proponen extensiones para su aplicacion en
contextos operativos mas diversos.

Palabras clave: electroluminiscencia, mantenimiento predictivo, paneles solares, segmentacion semdntica, U-Net.

Abstract

This article presents a study on the semantic segmentation of defects in crystalline-silicon photovoltaic cells using U-Net—based
models trained on electrolumine scence (EL) images. The dataset combines laboratory-acquired images with a publicly available
benchmark, both manually annotated to identify cracks, dark zones, and collector-bar discontinuities. Eight model variants were
trained with controlled variations in input resolution, encoder depth, and regularization strategies. Performance was assessed using
per-class precision, recall, and Fl-score, complemented by visual inspection through heatmaps and overlays and by expert validation.
Segmentation was robust for defects with well-defined morphology, such as dark zones and busbars; however, cracks remained more
difficult to detect due to their sparse pixel representation and irregular geometry. Alternative architectures (U-Net++ and MAU-
Net) were also evaluated but did not yield meaningful improvements over the optimized U-Net configuration. Overall, the results
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support the use of this approach for automated inspection under controlled conditions, while highlighting the need for future
adaptation to more diverse operational scenarios.

Keywords: Electroluminescence, predictive maintenance, photovoltaic panels, semantic segmentation, U-Net.
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1. Introduccidn

Los sistemas de energfa fotovoltaica (PV) se han convertido en un pilar fundamental de los esfuerzos
globales de transicién energética, particularmente a través de la generacién distribuida y la electrificacién
descentralizada. A medida que las instalaciones fotovoltaicas contintan expandiéndose, mantener su
integridad operativa mediante métodos diagndsticos precisos resulta cada vez mds crucial.

La imagen de electroluminiscencia (EL) se utiliza ampliamente para detectar anomalias estructurales en los
mddulos fotovoltaicos, incluidas microfisuras, dedos rotos y 4reas eléctricamente inactivas [1, 2]. Aunque estos
defectos suelen ser imperceptibles durante las inspecciones visuales, pueden degradar progresivamente el
rendimiento del médulo con el tiempo.

En comparacién con la termografia infrarroja y la fluorescencia ultravioleta, la imagen EL ofrece una
resolucién espacial superior para la deteccién temprana de defectos, sin depender de la irradiancia solar ni de
gradientes de temperatura [3, 4]. No obstante, las imdgenes EL sin procesar suelen presentar ruido e
iluminacién desigual, lo que dificulta la identificacién de patrones sutiles de defectos. Estas limitaciones
subrayan la necesidad de técnicas avanzadas de anélisis de imagenes capaces de aislar de manera fiable
caracteristicas de defectos finos y heterogéneos.

La segmentacién semdantica, que clasifica los pixeles individuales en categorias predefinidas, permite una
localizacién precisa de defectos en imdgenes de electroluminiscencia (EL) [5, 6]. Entre los enfoques de
aprendizaje profundo, las redes neuronales convolucionales (CNN) han demostrado un desempeno sélido en
tareas de segmentacion. En particular, la arquitectura U-Net es ampliamente adoptada para la detecciéon de
defectos en médulos fotovoltaicos [7].

Desarrollada originalmente para el analisis de imagenes biomédicas, U-Net integra de manera eficaz la
extraccién de caracteristicas a multiples escalas con la preservacion de la resolucion espacial, lo que favorece la
deteccion de estructuras estrechas y localizadas, como microfisuras e inconsistencias de soldadura en celdas
fotovoltaicas [8, 9].

Investigaciones recientes han adaptado y refinado variantes de U-Net para la segmentacién de defectos en
sistemas fotovoltaicos mediante la incorporacién de mecanismos de atencién, conexiones residuales y
funciones de pérdida hibridas [10,11]. Estas modificaciones mejoran la robustez del modelo bajo condiciones
variables de iluminacién y aumentan la precisién de la segmentacién, dada la variabilidad entre celdas presente
en los conjuntos de datos de médulos fotovoltaicos.

Ademas, los conjuntos de datos de imagenes EL de acceso publico, incluidos aquellos publicados por
Fraunhofer ISE y Sandia National Laboratories, respaldan la evaluacién comparativa y la reproducibilidad de
los resultados de segmentacioén [12, 13]. En este estudio se implementan y evaltian multiples arquitecturas U-
Net entrenadas con imagenes EL de celdas solares de silicio cristalino. Mediante el uso de conjuntos de datos
tanto propietarios como publicos, se analiza la precisién de la segmentacién en distintos tipos de defectos.

La evaluacion incorpora estrategias de optimizacién de parametros y comparaciones cuantitativas con el fin
de determinar la idoneidad de los métodos basados en U-Net para respaldar la inspeccién automatizada bajo
condiciones controladas de laboratorio.

2. Materiales y métodos
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2.1. Conjuntos de datos
2.1.1. Conjunto de datos de electroluminiscencialnterno

El conjunto de datos principal fue recopilado en el Laboratorio de Micro-Red de la Universidad de Cuenca.
Este comprende 180 celdas solares extraidas de médulos fotovoltaicos monocristalinos y policristalinos fuera
de servicio. Cada celda fue capturada bajo condiciones controladas utilizando una cimara OWL 640 M SWIR
(Raptor Photonics), equipada con un sensor InGaAs sensible al rango espectral de 900-1700 nm. Este
intervalo proporciona un contraste mejorado para la identificaciéon de defectos en silicio cristalino en
comparacién con sensores que operan en el espectro visible.

Para garantizar una iluminacién uniforme, las celdas fueron polarizadas mediante una fuente de
alimentacién programable Chroma DC. La corriente aplicada se varid entre

Importar_Imgen5265¢64616

ISC y ISC, siguiendo la norma IEC TS 60904-13, con el fin de examinar cémo la intensidad de excitacién
influye en las caracteristicas de la luminiscencia. La adquisicién de imagenes se gestioné mediante la plataforma
XCAP-Std, lo que posibilité el ajuste en tiempo real del tiempo de exposicidn, la ganancia y la velocidad de
fotogramas. Los pardmetros éptimos de adquisicion fueron tiempos de exposicion de 30 y 50 ms, un factor de
ganancia de 2.5 y una corriente de polarizacién de aproximadamente 6 A, correspondiente a cerca de 2/3 ISC.

Para validar la calidad del sistema de adquisicidn, la relacién sefial-ruido (SNR) se cuantificé de acuerdo con
la norma IEC TS 60904-13 [14] y se defini6 como se ve en la ecuacién (1):

_ >1{05- (U1 + I) — I}
SNRIEC = Z[\/ﬁ |Il - IQl ) (%)—0.5]

Donde I ¢ I son capturas EL consecutivas ¢ IBG representa el ruido de fondo. El arreglo experimental

alcanzé un valor de SNRIEC > 45, cumpliendo los criterios establecidos para mediciones de laboratorio.

Posteriormente, las imagenes EL sin procesar fueron sometidas a un preprocesamiento que incluyé
sustraccion de fondo, correcciéon de perspectiva y mejora del contraste local mediante la ecualizacién de
histograma adaptativa con limite de contraste (CLAHE), configurada con un limite de recorte de 2.0 y un
tamano de cuadricula de 8 x 8. Esta cadena de preprocesamiento mejord de manera significativa la calidad de
las imdgenes para las tareas de segmentacidn.

2.1.2. Conjunto de datos de referencia publico

Ademis del conjunto de datos propietario, se utilizé para la validacién el conjunto de datos publico ELPV,
desarrollado por el grupo ZAE Bayern. Este conjunto comprende imdgenes de electroluminiscencia (EL) y sus
correspondientes mdscaras binarias de grietas para 2624 celdas solares, obtenidas en condiciones de fabrica.

A pesar de las diferencias en la resolucién y en la estructura de las méscaras en comparacion con el conjunto
de datos interno, se emplearon scripts de preprocesamiento para unificar las dimensiones de las imagenes y los
formatos de codificacién.

Al integrar tanto los conjuntos de datos internos como externos, el conjunto combinado respalda la
generalizacién del modelo a través de diferentes tipos de paneles y configuraciones de adquisicion. Estudios
previos que han adoptado estrategias similares basadas en conjuntos de datos hibridos han reportado mejoras
tanto en la precision de la segmentaciéon como en la robustez entre dominios.
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2.1.3. Integraciéon y preprocesamiento de datos

Dado que el conjunto de datos publico ELPV proporcionaba tinicamente mdscaras binarias de grietas, se
llevé a cabo un proceso de reanotacidn utilizando la plataforma Supervisely [15], con el fin de generar
manualmente las méscaras de referencia correspondientes a las clases no anotadas originalmente.

Esto garantizé que los conjuntos de datos interno y publico compartieran un esquema de anotacién
multiclase coherente, compuesto por fondo y tres clases de defectos.

La Tabla 1 resume la distribucién de las instancias de defectos en los conjuntos de entrenamiento y
validacion. El predominio de la clase busbar es esperado, ya que este componente estructural estd presente en
cada celda.

Este desbalance de clases se abordé durante el entrenamiento mediante la cadena de aumento de datos
descrita en la seccién siguiente.

Clase de Instancias de Instancias de
defectos entrenamiento validacion

Barras colectoras 1453 96
Grietas 608 02

Zonas oscuras 425 84

Tabla 1.

Distribucién de instancias de defectos en los conjuntos de entrenamiento y validacién
2.2. Configuracién y flujo de adquisicion

El montaje completo del sistema de adquisicién se muestra en la Figura 1. La cimara SWIR se posiciond
ortogonalmente sobre la celda, manteniendo una distancia fija de 50 cm entre la lente y el objeto. La captura de
imagenes se realizé en una cdmara oscurecida con el fin de eliminar la interferencia de la luz ambiental.
Asimismo, se aplic la correccidon de no uniformidad (NUC) mediante un método de tres puntos (Offset +
Gain + Dark), con el objetivo de minimizar el ruido de patrén fijo.
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Figura 1.
Montaje experimental que muestra la cdmara OWL 640 M SWIR y el médulo fotovoltaico bajo prueba.

Todos los pasos de procesamiento de imagenes se implementaron en Python mediante las bibliotecas
OpenCV y NumPy. Las métricas de evaluacion, incluidas la relacién de mejora de contraste (CIR), la relacién
pico-a-bajo (PL) y los mapas de calor, se extrajeron de cada imagen preprocesada.

2.3.Coherencia de la anotacién

La concordancia entre anotadores se evalué periédicamente utilizando el coeficiente de Dice, ver ecuacién

2):
2|A N B]
Al + |B|

Dice(A, B) =

Donde A y B representan conjuntos de pixeles anotados de forma independiente por distintos evaluadores.
A lo largo de todo el proceso de anotacién se mantuvo de manera consistente un valor medio del coeficiente de

Dice superior a 0.85.
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Estos conjuntos de datos sirvieron como base para el entrenamiento y la validacién de los modelos de
segmentacion descritos en la seccién siguiente.

2.4.Arquitectura del modelo
2.4.1. U-Net estandar con codificador VGG16

La arquitectura empleada en este estudio se basa en UNet, desarrollada originalmente para la segmentaciéon
de imdgenes biomédicas [7]. Su estructura de tipo codificador-decodificador permite la clasificacién a nivel de
pixel mediante la integracién de caracteristicas multiescala, al tiempo que preserva la resolucién espacial. En
esta implementacion, la ruta de contraccién se sustituye por un codificador VGG16 preentrenado en el
conjunto de datos ImageNet [16].

Dado que la arquitectura VGG16 estidndar espera una entrada de tres canales (RGB) y las imdgenes EL son
de un solo canal (escala de grises), la entrada se adapté durante el preprocesamiento replicando el canal tnico
tres veces, con el fin de coincidir con las dimensiones tensoriales esperadas sin modificar los pesos
preentrenados. Esta configuracién favorece una representacién mds rica de caracteristicas en la etapa de
entrada y contribuye a una convergencia més estable durante el entrenamiento [17].

Cada etapa de muestreo descendente en el codificador incluye dos capas convolucionales de 3 x 3, seguidas
de una operacién de max-pooling de 2 x 2. El codificador genera cinco mapas de caracteristicas de profundidad
creciente. Para ampliar el campo receptivo sin comprometer las dimensiones espaciales, el bottleneck emplea
convoluciones dilatadas con una tasa de dilatacién fija de r = 2.

La Figura 2 ilustra la variante de U-Net adoptada en este estudio, que incorpora convoluciones dilatadas en
el bottleneck con el objetivo de ampliar el campo receptivo sin incrementar el nimero de pardmetros del
modelo 8, 18].
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Figura 2.
Arquitectura U-Net con codificador VGG16 y bottleneck de convoluciones dilatadas.

2.4.2. Configuracién de capas, funciones de activacion y salida multiclase

Todas las capas convolucionales emplean funciones de activacién ReLU y normalizacién por lotes con el fin
de mejorar la estabilidad del entrenamiento. Se aplica una tasa de dropout de 0.2 en el bottleneck y en las capas
del decodificador para mitigar el sobreajuste.

El decodificador realiza el muestreo ascendente de los mapas de caracteristicas mediante convolucione
stranspuestas, incorporando conexiones de salto que vinculan cada bloque de muestreo ascendente con la etapa
correspondiente del codificador. La capa de salida consiste en una convolucién de 1 x 1 seguida de una
activacion softmax, con el propésito de generar una distribucién de probabilidad por pixel sobre C clases de
defectos, ver ecuacién (3):

exp(zi i.c)

C

Salida; j . =

Donde z;; es la puntuacion sin procesar para la clase ¢ en el pixel (i, j), y C = 3 representa las clases de

defectos: grietas, zonas oscuras y busbars.
Las imdgenes de entrada corresponden a imdgenes de electroluminiscencia (EL) en escala de grises,
redimensionadas a una resolucién de 256 x 256 pixeles. Las mascaras de segmentacion de salida preservan la
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misma resolucién. Toda la cadena de procesamiento y entrenamiento se implementé utilizando el entorno
PyTorch.
Estudios previos indican que la combinacién de conexiones de salto, una arquitectura simétrica y salidas
multiclase resulta adecuada para la deteccién de patrones sutiles de defectos en imégenes EL [10, 19].
Asimismo, se examinaron arquitecturas alternativas, como MAU-Net con mecanismos de atencidon espacial
y de canal, con fines comparativos; sus resultados se presentan y discuten en la secciéon de Resultados y
discusion.

2.5.Proceso de entrenamiento
2.5.1. Preprocesamiento y aumento de datos

Antes del entrenamiento, todas las imdgenes de electroluminiscencia (EL) se redimensionaron a una
resolucién estandar de 256 x 256 pixeles. Para distinguir de forma adecuada las caracteristicas continuas de la
imagen de las etiquetas categéricas durante el redimensionamiento, se aplicé interpolacién bilineal a las
imagenes EL en escala de grises, mientras que se utilizoé interpolacién por vecino mas cercano para las mdscaras,
con el fin de preservar los valores discretos de las clases. Posteriormente, los valores de los pixeles se
normalizaron al rango [0, 1] para garantizar un formato de entrada coherente y mejorar la estabilidad del
modelo. Cada imagen de entrada en escala de grises se emparejé con una mascara codificada en one-hot que
representaba las tres categorias de defectos: grietas, zonas oscuras y busbars (barras colectoras).

Con el objetivo de ampliar la variabilidad de las muestras de entrenamiento, se aplicé aumento de datos on-
the-fly. Las transformaciones incluyeron volteos horizontales y verticales, rotaciones aleatorias de hasta +15¢,
escalamiento por zoom en el rango de 0.9x a 1.1x, y deformaciones el4sticas. Estos aumentos se aplicaron de
manera probabilistica mediante la biblioteca Albumentations, garantizando que la integridad estructural de las
mdscaras se mantuviera.

Este enfoque de aumento de datos mejora la capacidad de generalizacién, particularmente en modelos
entrenados con conjuntos de datos EL pequenos u homogéneos. Estrategias similares han sido empleadas para
abordar el desbalance de clases y aumentar la sensibilidad a patrones de defectos poco frecuentes.

2.5.2. Configuracién de hiperparametros y programador de tasa de aprendizaje

El entrenamiento del modelo se realizé utilizando el optimizador Adam, que combina la estimacién
adaptativa del gradiente con momentum. Los hiperpardmetros seleccionados fueron los siguientes:

o Tasa de aprendizaje: Ir = 0.0018
o Tasa de decaimiento del primer momento: $; = 0.9

e Tasade decaimiento del segundo momento: 3, = 0.999

e Término de estabilidad numérica: e = 1 x 1078
El entrenamiento se guio mediante la funcién de pérdida estandar de entropia cruzada categdrica, ver

L= ZZ% clog(yz c)

1=1 e=1

ecuacion (4):
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Donde y; . representa la etiqueta verdadera (codificada en one-hot)

ic corresponde a la probabilidad predicha para la clase ¢ en el pixel i. Aunque el desbalance de clases es
inherente a la deteccién de defectos en imédgenes de electroluminiscencia (EL), este se abordé principalmente
mediante la estrategia agresiva de aumento de datos descrita en la seccién anterior, en lugar de aplicar
ponderaciones de clase en la funcién de pérdida.

Se utilizé un programador de tasa de aprendizaje basado en pasos con el fin de mejorar la convergencia y
evitar minimos locales. La tasa de aprendizaje se redujo por un factor y = 0.05 cada ocho épocas. Este
decaimiento gradual facilité el ajuste fino durante las fases posteriores del entrenamiento. Asimismo, se
habilité early stopping para finalizar el entrenamiento si la pérdida de validacién no mostraba mejoras durante
10 épocas consecutivas.

El proceso de entrenamiento fue iterativo. Cada versién posterior del modelo se inicializé con los pesos de la
version previa de mejor desempeno, lo que permitié un refinamiento progresivo sin reinicializacién completa.
La versién final del modelo (U-Net_v32) se entrend durante 48 épocas, observandose la menor pérdida de
validacion en la época 26. Los valores correspondientes de pérdida de entrenamiento y validacién se muestran

en la ecuacién (5):
Train loss = 0.0313 Val loss = 0.0627

La Figura 3 muestra la evolucién de los valores de pérdida a lo largo de las distintas versiones del modelo.
Estas visualizaciones permitieron monitorizar el comportamiento del entrenamiento y validar las mejoras
incrementales obtenidas en cada iteracion.

0,5000000 = Train loss = Val loss
0,4000000
0,3000000
[+
p=d
'E 0,2000000
2
0,1000000 \k
e~ k

| | | |
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Figura 3.

Evolucién de la pérdida de entrenamiento y validacién durante el proceso iterativo de optimizacién del modelo U-Net.

Con el fin de garantizar la reproducibilidad, todos los experimentos se realizaron utilizando el entorno
PyTorch (v2.3.1) en Google Colab Pro, equipado con una GPU NVIDIA T4. Se fijé una semilla aleatoria de
42 para la inicializacion de los pesos y la particion de los datos. El entrenamiento se llevé a cabo con un tamafio
de lote de 16 durante 48 épocas, empleando el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 0.0018
y un programador de decaimiento basado en pasos (step-based), con step_size = 8 y y = 0.05. Los mejores
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pesos del modelo se almacenaron en funcién de la minima pérdida de validacién, que tipicamente convergia
alrededor de la época 26.

El modelo U-Net final presenta un tamafo de almacenamiento aproximado de 233 MB. Durante la fase de
inferencia, el procesamiento de un lote de 16 imagenes (256 x 256 pixeles) requirié en promedio 0.52 s, lo que
corresponde a una latencia de inferencia de aproximadamente 32.6 ms por imagen, equivalente a cerca de 30

FPS.
2.6.Métricas de evaluacién
2.6.1. Precision, recall y F1-score

Para evaluar el desempefio del modelo a nivel de pixel, se calcularon tres métricas complementarias:
precision, recall y F1-score. Estas métricas se estimaron de manera independiente para cada clase de defecto —
grictas, zonas oscuras y busbars (barras colectoras)—, tal como se recomienda en estudios de segmentacién
orientados a la deteccién de defectos en sistemas fotovoltaicos [8,18].

La precision cuantifica la proporcién de pixeles de defecto correctamente identificados entre todos los

TP
TP+ FP

pixeles clasificados como defectuosos, ver ecuacién (6):

Precision =

Donde TP representa los verdaderos positivos (pixeles de defectos correctamente predichos) y FP denota los
falsos positivos (pixeles sin defectos incorrectamente clasificados como defectuosos).
El recall, también denominado sensibilidad, mide la proporcién de pixeles defectuosos reales que son

I'P
TP+ FN

identificados correctamente, ver ecuacién (7):

Recall =

Donde FN indica los falsos negativos (pixeles defectuosos que el modelo no logré detectar).
El Fl-score, calculado como la media armédnica de la precision y el recall, proporciona una métrica
equilibrada para evaluar la exactitud de la clasificacién, ver ecuacién (8):

2T'P
2P+ FP+ FN

F1-score =

Estas métricas resultan particularmente relevantes en tareas de segmentacién multiclase que involucran
desbalance de clases y caracteristicas morfoldgicas sutiles, como las microgrietas [10].

2.6.2. Estrategia de validacién y matriz de confusion
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Para evaluar el desempeno del modelo y monitorizar la convergencia durante el entrenamiento iterativo de
32 versiones del modelo, se empled una estrategia de validacién hold-out fija, en lugar de validacién cruzada k-
fold. El conjunto de datos se dividié estrictamente en tres subconjuntos independientes: entrenamiento (1453
imdgenes, incluidas las generadas mediante aumento de datos), validacién (96 imdgenes originales) y prueba.
Este enfoque garantizé que las métricas de evaluaciéon permanecieran comparables a lo largo de las distintas
épocas de entrenamiento y ajustes de hiperpardmetros, al tiempo que evitd la fuga de datos derivada del
proceso de aumento.

Se generé una matriz de confusién utilizando el modelo de mejor desempefio (U-Net_v32) sobre el
conjunto de validacién, con el fin de visualizar los errores de prediccién especificos por clase. La Figura 4
presenta la matriz de confusién normalizada. Se observé una mayor tasa de clasificacion errénea en la clase de
grietas, lo cual se atribuye a la distribucién espacial dispersa y fragmentada de este tipo de defecto, en
comparacién con las caracteristicas més distintivas de los busbars (barras colectoras) y las zonas oscuras.
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Figura 4.
Matriz de confusién normalizada obtenida para el modelo U-Net_v32 en el conjunto de validacién, que muestra el desempeno de
clasificacién por clase.
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Este protocolo de validacién posibilita una evaluacion clara de la capacidad de generalizacién del modelo en
datos no vistos, con especial énfasis en la identificacién correcta de las clases de defectos minoritarios.

3. Resultados y discusion
3.1.Desempeiio por clase de defecto
3.1.1. Segmentacion de grietas, zonas oscuras y busbars

El desempeno de segmentacién de los modelos U-Net entrenados varié entre las distintas clases de defectos.
Como se muestra en la Tabla 2, la puntuacién F1 mas alta se obtuvo para la clase de zonas oscuras, las cuales
suelen ocupar regiones més extensas y homogéneas. Las discontinuidades en los busbars (barras colectoras)
también exhibieron un desempeno de segmentacién consistente, particularmente en aquellos casos en los que
existia un contraste claro con el fondo de la celda.

En contraste, las grietas plantearon mayores desafios para el modelo. Este tipo de defectos se caracteriza por
estructuras estrechas ¢ irregulares que, con frecuencia, se superponen con texturas de bajo contraste. De
manera consistente con estudios previos de Pratt et al. [8] y Deitsch et al. [18], la clase de grietas presentd
valores inferiores de precisién y recall, atribuibles tanto a su dispersion a nivel de pixel como a su elevada
variabilidad morfoldgica.

Clase de defecto Precision Recall Fl-score

Grietas 0.6794 0.6465 0.6557
Zonas oscuras 0.8714 0.9066 0.9064
Barras colectoras 0.9151 0.9031 0.9083

Tabla 2.

Meétricas medias de segmentacién por clase (U-Net_v32)

La inspeccién cualitativa indicd, ademds, que las grictas ubicadas cerca de los bordes de la celda o
parcialmente ocultas por la metalizacién de los dedos fueron omitidas con mayor frecuencia. Estas
observaciones son coherentes con los resultados de evaluaciones comparativas obtenidos en conjuntos de datos
de electroluminiscencia, como ELPV [19].

La Figura 5 ilustra resultados representativos de segmentacién y su comparacién con la verdad de terreno
para los tres tipos de defectos analizados. Para cada clase, la figura presenta la imagen EL original, la méscara
predicha superpuesta sobre la imagen, la mdscara de verdad de terreno correspondiente y un mapa de errores
que resalta las discrepancias entre ambas. En dichos mapas, el color cian indica falsos positivos (pixeles
incorrectamente clasificados como defectuosos), mientras que el color naranja sefiala falsos negativos (pixeles
defectuosos no detectados por el modelo).

En el caso de las grietas, los mapas de errores revelan bordes fragmentados, particularmente en regiones con
luminiscencia débil, lo que corrobora las limitaciones identificadas en la evaluacién cuantitativa. Por el
contrario, para las zonas oscuras y los busbars (barras colectoras), las regiones asociadas a falsos positivos y
falsos negativos son minimas, en concordancia con sus puntuaciones F1 comparativamente més elevadas.

122



FRANKLIN GOMEZ-LOPEZ, DANNY OCHOA-CORREA, ISABEL CABRERA-CARRERA, APLICACION DE MODELOS U-NET P...

Mapa de errores
Cian: FP, Naranja: FN

Mascara predicha Verdad fundamental

(a) Grietas

(b) Zonas oscuras

L ——— R ——— e — |

(c) Barra colectora

Figura S.
Ejemplos de mascaras de segmentacién predichas para (a) grictas, (b) zonas oscuras y (c) busbars (barras colectoras). Cada fila
muestra la imagen EL original, la segmentacién predicha superpuesta sobre la imagen, la méscara de verdad de terreno superpuesta y
un mapa de errores, en el que el color cian indica falsos positivos (FP) y el color naranja indica falsos negativos (FN).
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3.1.2. Anilisis de errores y desbalance de clases

Un desafio persistente durante el entrenamiento fue el desbalance de clases. Los pixeles de fondo
representaron mds del 85 % del conjunto de datos, mientras que las grietas constituyeron menos del 5 %. Este
desbalance afectd tanto el proceso de optimizacién como la interpretacién de las métricas, dado que la funcién
de pérdida tendia a priorizar las clases mayoritarias.

Para mitigar este problema, se emplearon funciones de pérdida ponderadas por clase, asignando
penalizaciones mas altas a los errores asociados a las clases subrepresentadas. Ademds, el aumento de datos se
orientd especificamente a incrementar el nimero de muestras que contenian grietas. En conjunto, estos ajustes
mejoraron la sensibilidad del modelo hacia las clases minoritarias sin comprometer la estabilidad del
entrenamiento.

Como se ilustra en la matriz de confusién normalizada presentada en la Figura 4, las tasas mas altas de
clasificacién errdnea se observaron en la clase de grietas, particularmente en casos en los que defectos difusos o
de bajo contraste fueron confundidos con zonas oscuras.

Los falsos positivos en la clase busbar (barras colectoras) aparecieron ocasionalmente cerca de los bordes de
la celda. Estos errores se atribuyeron a variaciones abruptas de brillo, causadas por iluminacién no uniforme o
por reflexiones dpticas durante la adquisicién de las imagenes.

3.2.Anilisis comparativo entre versiones del modelo
3.2.1. Evaluacién iterativa de U-Net_v24 U-Net_v32

Se llevé a cabo un proceso de evaluacion iterativo a través de las versiones del modelo comprendidas entre
U-Net_v24 y U-Net_v32. En cada iteracién se introdujeron modificaciones controladas con el objetivo de
mejorar el desempefio bajo condiciones limitadas de datos y hardware. Estos ajustes incluyeron el aumento de
la resolucién de entrada de 128 x 128 a 256 x 256 pixeles, la variacién de las tasas de dropout en el rango de
0.1520.3 y la reduccién del tamano de lote para acomodar entradas de mayor resolucién dentro de la memoria
GPU disponible.

La Tabla 3 resume la evolucién de los puntajes F1 para las clases de grietas y busbars.

Versién del modelo Grietas (F1) Barras colectoras (F1)

U-Net_ v24 0.6151 0.9037
U-Net_ v27 0.4519 0.8725
U-Net_ v30 0.6336 0.9069
U-Net_ v32 0.6557 0.9083

Tabla 3.

Evolucién del Fl-score para la segmentacién de grietas y busbars

Las mejoras fueron mds evidentes en la clase de grietas, para la cual las primeras versiones del modelo no
lograban detectar patrones lineales tenues, particularmente en las proximidades de los limites de la celda. El uso
de una mayor resolucién de entrada, junto con configuraciones de codificador més profundas en UNet_v30y
U-Net_v32, mejoré la capacidad de la red para preservar caracteristicas detalladas durante el proceso de
muestreo descendente.

La Figura 6 ilustra la progresion de los puntajes F1 a lo largo de las distintas versiones del modelo.
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Estos resultados son coherentes con observaciones previas que indican que el refinamiento gradual de los
hiperpardmetros y de la estructura de entrada, mas que la introduccién de cambios arquitectdnicos radicales,
tiende a producir mejoras mas fiables en modelos de segmentacién entrenados con conjuntos de datos
limitados o especificos del dominio.
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Figura 6.

Progresion del F1-score a lo largo de las versiones del modelo para las clases de grietas y busbars.
3.2.2. Discusion sobre arquitecturas alternativas: U-Net++, MAU-Net

Se evaluaron dos variantes de U-Net, U-Net++ y MAUNet, bajo las mismas condiciones de entrenamiento.
U-Net++ incorpora conexiones de salto anidadas con el objetivo de mejorar el flujo del gradiente y la fusion
semdntica, mientras que MAU-Net introduce mecanismos de atencién espacial y de canal para priorizar
caracteristicas relevantes y suprimir el ruido.

Ambas variantes mostraron una ligera mejora en el recall para la clase de grietas en regiones de bajo
contraste; sin embargo, la ganancia global en F1-score fue marginal (inferior al 1.5 %) en comparacién con U-
Net_v32. En particular, MAU-Net implic6, ademds, un incremento aproximado del 35 % en el tiempo de
inferencia.

Dadas estas compensaciones, se opté por la Unet base, ya que ofrece una mayor estabilidad, menor
complejidad computacional y un desempefio mas consistente entre los distintos tipos de defectos.

Dadas estas compensaciones, se opté por la Unet base, ya que ofrece una mayor estabilidad, menor
complejidad computacional y un desempefio mas consistente entre los distintos tipos de defectos.

3.3.Validacidn visual y cualitativa
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3.3.1. Mapas de calor y superposiciones en celdas individuales

Ademas de las métricas cuantitativas, la inspeccién visual resulta esencial para comprender el
comportamiento del modelo bajo condiciones diagnésticas realistas. Con este propdsito, se generaron mapas
de calor a partir de las probabilidades de salida softmax para cada clase de defecto, los cuales se superpusieron
sobre las imdgenes de electroluminiscencia (EL) originales con el fin de visualizar el grado de confianza
asociado a las predicciones del modelo.

Como se ilustra en la Figura 7, las zonas oscuras fueron identificadas de manera consistente, atribuible a sus
limites bien definidos y a sus caracteristicas de contraste. En comparacién, las predicciones correspondientes a
las grietas omitieron ocasionalmente secciones fragmentadas, especialmente en regiones cercanas a los bordes
de la celda o bajo la metalizacién de los dedos, donde los niveles de luminiscencia eran menores. Estas
observaciones son coherentes con los hallazgos reportados en evaluaciones previas basadas en conjuntos de
datos de electroluminiscencia, como ELPV [19], asi como con enfoques que emplean superposiciones visuales
para la verificacion de resultados de segmentacion [8].
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Figura 7.
Ejemplos de superposicién de mapas de calor sobre imdgenes EL: (a) zonas oscuras correctamente predichas; (b) deteccién parcial de
grietas; y (c) sobreprediccién en el drea del busbar (barra colectora).

3.3.2. Evaluacién de expertos y visualizacion de predicciones
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Para complementar las métricas automdticas de desempenio, se llevé a cabo una revisién cualitativa por parte
de tres expertos en diagndstico fotovoltaico. Cada experto evalué de manera independiente un conjunto de 30
méscaras de segmentacion predichas, con énfasis en la exactitud de los contornos, la consistencia espacial y la
interpretabilidad de los resultados. Los criterios de evaluacion se alinearon con estandares de inspeccion visual
adaptados de la norma IEC TS 60904-13 para el andlisis de imagenes de electroluminiscencia (EL) [14].

La mayorfa de las predicciones correspondientes a zonas oscuras y busbars (barras colectoras) se
consideraron altamente consistentes con las expectativas diagndsticas, presentando discrepancias de
segmentacién minimas. La Figura 8 muestra mapas de errores representativos para estas clases, donde los
pixeles en color cian indican falsos positivos y los pixeles en color naranja representan falsos negativos. En la
mayorfa de los casos, inicamente se observaron desalineamientos menores, que se manifestaron como trazos
delgados asociados a ligeras diferencias en el grosor de los bordes entre las mascaras predichas y las anotaciones
de la verdad de terreno.

En contraste, la segmentacion de grietas resulté més desafiante. Algunas mascaras de prediccion presentaron
contornos irregulares o sobreestimaron las regiones defectuosas en dreas de bajo contraste. La Figura 9
proporciona ejemplos representativos de estos casos de error. En particular, trazos naranjas prominentes
sefialan segmentos de grietas no detectados (falsos negativos), mientras que las regiones en cian corresponden a
predicciones de falsos positivos en zonas ambiguas. Estos patrones coincidieron con frecuencia con gradientes
de electroluminiscencia inducidos por corrientes de polarizacién inconsistentes o por leves desalineamientos
durante la adquisicién de las imagenes.

Figura 8.

Mapas de error representativos para zonas oscuras y busbars segmentados correctamente. El color cian indica falsos positivos y el

color naranja denota falsos negativos.
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Figura 9.

Ejemplos de errores de segmentacion. Las grietas no detectadas se muestran en color naranja, mientras que los falsos positivos en

4reas de bajo contraste se indican en color cian.

Este analisis cualitativo reveld patrones utiles para orientar el refinamiento del modelo. Implementaciones
futuras podrian beneficiarse de estrategias de posprocesamiento selectivo o de la incorporacién de médulos
basados en atencién, orientados a reducir falsos positivos y a mejorar la resolucién espacial en regiones donde
los limites de los defectos se encuentran pobremente definidos.

En conjunto, la combinacién de superposiciones visuales, mapas de calor basados en probabilidades y la
evaluacion por expertos ofrecié una perspectiva multidimensional del desempeno del modelo, que
complementd de manera efectiva métricas estindar como el F1-score y las matrices de confusion.

4, Conclusiones

Este estudio examiné arquitecturas convolucionales basadas en U-Net para la segmentacién semdantica de
defectos en celdas fotovoltaicas de silicio cristalino utilizando imdgenes de electroluminiscencia (EL). Se
emple6 un conjunto de datos de doble fuente, que incluyé imédgenes EL internas y publicas, tanto para el
entrenamiento como para la evaluacién del modelo.

Los modelos demostraron un desempeno consistente en defectos con morfologia clara y alto contraste,
como las zonas oscuras y las discontinuidades en los busbars (barras colectoras). Las grietas permanecieron
como la clase mas desafiante de segmentar debido a su distribucién espacial dispersa y a su geometria irregular,
en concordancia con hallazgos reportados previamente [8, 18]. Desde una perspectiva practica, los resultados
obtenidos estan sujetos a varias limitaciones.
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En particular, muchas grietas se manifiestan como trayectorias delgadas e irregulares, con una densidad de
pixeles muy baja y un contraste sutil respecto al material circundante, lo que conduce a la omisién de
segmentos cortos o tenues y, en algunos casos, a la confusién entre fragmentos de grietas y texturas de fondo o
artefactos de adquisicion.

Adicionalmente, el redimensionamiento obligatorio de las imdgenes EL de celdas individuales a una
resolucién de 256 x 256 pixeles, requerido por el codificador basado en VGG16, puede comprimir las
estructuras mas delgadas en un nimero reducido de pixeles, limitando asi la sensibilidad del modelo frente a
defectos de muy pequeno tamafo.

Asimismo, el tamano y la diversidad del conjunto de datos constituyen una restriccion, dado que todas las
imagenes fueron adquiridas bajo condiciones controladas de laboratorio y no incluyen escenarios de campo
con corrientes de polarizacién variables, contaminacién superficial o no uniformidades épticas. Estos factores
deben considerarse al extrapolar el desempeio reportado a otros montajes experimentales o condiciones
operativas. Ocho versiones del modelo fueron evaluadas mediante un flujo de entrenamiento estructurado que
incorporé modificaciones progresivas en la profundidad del codificador, la resoluciéon de entrada, la
regularizacién y las estrategias de aprendizaje.

La configuracién final, U-Net_v32, ofrecié el mejor compromiso entre exactitud de segmentacién y
eficiencia computacional. Arquitecturas alternativas, como U-Net++ y MAU-Net, proporcionaron
inicamente mejoras marginales en el desempefio, a costa de un incremento en el tiempo de inferencia [11].

Las métricas cuantitativas, las visualizaciones de salida y las evaluaciones cualitativas realizadas por expertos
se emplearon de manera complementaria para analizar el comportamiento del modelo. Esta validacién
integrada confirmd la utilidad de los modelos basados en U-Net para la localizacién de defectos en imagenes
EL bajo condiciones controladas.

Como lineas de trabajo futuro, se propone (1) ampliar el conjunto de datos mediante la incorporacién de
imédgenes EL adquiridas en condiciones de campo que reflejen la variabilidad del entorno real y (2) desarrollar
e integrar técnicas de posprocesamiento orientadas a reducir falsos positivos y a mejorar la definicién de
contornos en regiones de bajo contraste. Estos avances contribuirfan a incrementar la aplicabilidad de los
modelos de segmentacion en diagnésticos fotovoltaicos operativos y en procesos de control de calidad durante
la fabricacién.
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