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Resumen

Este articulo presenta un estudio sobre la seg-
mentacién semantica de defectos en celdas foto-
voltaicas de silicio cristalino mediante modelos basa-
dos en U-Net, entrenados con imagenes de electrolu-
miniscencia (EL). Se empleé un conjunto de datos
compuesto por imagenes adquiridas en laboratorio y
un prototipo publico de pruebas, ambos con anota-
ciones manuales de grietas, zonas oscuras y discon-
tinuidades en barras colectoras. Se entrenaron ocho
versiones del modelo, incorporando variaciones con-
troladas en la resolucién, la profundidad del codifi-
cador y las estrategias de regularizacion. La evalua-
cién incluyé métricas clase a clase (precision, recall
y F1-score), andlisis visual mediante mapas de calor
y superposiciones, asi como validacién por expertos.
Si bien la segmentacion fue consistente en defectos
de morfologia clara, como zonas oscuras y barras
colectoras, las grietas presentaron mayores dificulta-
des debido a su baja densidad de pixeles y geometria
irregular. Asimismo, se analizaron arquitecturas alter-
nativas (U-Net++ y MAU-Net), sin evidenciar mejo-
ras relevantes frente a la configuracion 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 diver-
SOS.

Palabras clave: electroluminiscencia, manteni-
miento predictivo, paneles solares, segmentacion
semantica, U-Net

Abstract

This article presents a study on the semantic segmen-
tation of defects in crystalline-silicon photovoltaic
cells using U-Net—based models trained on electro-
luminescence (EL) images. The dataset combines
laboratory-acquired images with a publicly avail-
able 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 F1-score, com-
plemented 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 re-
mained more difficult to detect due to their sparse
pixel representation and irregular geometry. Alterna-
tive architectures (U-Net++ and MAU-Net) were also
evaluated but did not yield meaningful improvements
over the optimized U-Net configuration. Overall, the
results support the use of this approach for auto-
mated inspection under controlled conditions, while
highlighting the need for future adaptation to more
diverse operational scenarios.

Keywords: Electroluminescence, predictive mainte-
nance, photovoltaic panels, semantic segmentation,
U-Net
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1. Introduccién

Los sistemas de energia fotovoltaica (PV) se han con-
vertido en un pilar fundamental de los esfuerzos globa-
les de transiciéon energética, particularmente a través
de la generacién distribuida y la electrificacion descen-
tralizada. A medida que las instalaciones fotovoltaicas
contintan expandiéndose, mantener su integridad ope-
rativa mediante métodos diagndsticos precisos resulta
cada vez maés crucial.

La imagen de electroluminiscencia (EL) se utiliza
ampliamente para detectar anomalias estructurales en
los médulos fotovoltaicos, incluidas microfisuras, dedos
rotos y areas eléctricamente inactivas [1,2]. Aunque
estos defectos suelen ser imperceptibles durante las ins-
pecciones 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 re-
solucién espacial superior para la deteccion temprana
de defectos, sin depender de la irradiancia solar ni
de gradientes de temperatura [3,4]. No obstante, las
imégenes EL sin procesar suelen presentar ruido e ilu-
minacién desigual, lo que dificulta la identificacion de
patrones sutiles de defectos. Estas limitaciones sub-
rayan la necesidad de técnicas avanzadas de analisis
de iméagenes capaces de aislar de manera fiable carac-
teristicas de defectos finos y heterogéneos.

La segmentacién seméantica, que clasifica los pi-
xeles individuales en categorias predefinidas, permite
una localizacién precisa de defectos en imégenes de
electroluminiscencia (EL) [5,6]. Entre los enfoques de
aprendizaje profundo, las redes neuronales convolu-
cionales (CNN) han demostrado un desempeno sélido
en tareas de segmentacién. En particular, la arquitec-
tura U-Net es ampliamente adoptada para la deteccion
de defectos en médulos fotovoltaicos [7].

Desarrollada originalmente para el analisis de ima-
genes biomédicas, U-Net integra de manera eficaz la
extraccién de caracteristicas a multiples escalas con la
preservacion de la resolucién espacial, lo que favorece la
deteccién 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 segmentacion de defectos
en sistemas fotovoltaicos mediante la incorporacién de
mecanismos de atencién, conexiones residuales y fun-
ciones de pérdida hibridas [10,11]. Estas modificaciones
mejoran la robustez del modelo bajo condiciones varia-
bles de iluminacién y aumentan la precisién de la seg-
mentacién, 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 Fraun-
hofer ISE y Sandia National Laboratories, respaldan
la evaluacién comparativa y la reproducibilidad de los

resultados de segmentacién [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 piiblicos, se analiza la precision de
la segmentacion en distintos tipos de defectos.

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

2. Materiales y métodos

2.1. Conjuntos de datos

2.1.1. Conjunto de datos de electroluminiscen-
cia interno

El conjunto de datos principal fue recopilado en el La-
boratorio de Micro-Red de la Universidad de Cuenca.
Este comprende 180 celdas solares extraidas de mo-
dulos fotovoltaicos monocristalinos y policristalinos
fuera de servicio. Cada celda fue capturada bajo condi-
ciones controladas utilizando una cadmara OWL 640
M SWIR (Raptor Photonics), equipada con un sen-
sor 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 cel-
das fueron polarizadas mediante una fuente de ali-
mentacion programable Chroma DC. La corriente apli-
cada se varié entre %I sc v Isc, siguiendo la norma
TEC TS 60904-13, con el fin de examinar cémo la inten-
sidad de excitacién influye en las caracteristicas de la
luminiscencia. La adquisicién de imagenes se gestiond
mediante la plataforma XCAP-Std, lo que posibilité
el ajuste en tiempo real del tiempo de exposicion, la
ganancia y la velocidad de fotogramas. Los parametros
Optimos 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 %I sC-

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

505 (I1 4+ I) — Ipg)}
Z[\/(ﬁ |\I, — I - (%)—0.5]

Donde I; e I son capturas EL consecutivas e IBG
representa el ruido de fondo. El arreglo experimental
alcanzé un valor de SNRIEC > 45, cumpliendo los
criterios establecidos para mediciones de laboratorio.

SNRipc = (1)
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Posteriormente, las imédgenes EL sin procesar
fueron sometidas a un preprocesamiento que incluyé
sustracciéon de fondo, correccién 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 tamaifio de cuadricula de 8 x 8. Esta cadena de
preprocesamiento mejoré de manera significativa la ca-
lidad de las imagenes para las tareas de segmentacion.

2.1.2. Conjunto de datos de referencia piiblico

Ademads del conjunto de datos propietario, se uti-
liz6 para la validacién el conjunto de datos publico
ELPV, desarrollado por el grupo ZAE Bayern. Este
conjunto comprende imagenes de electroluminiscencia
(EL) y sus correspondientes méscaras binarias de grie-
tas para 2624 celdas solares, obtenidas en condiciones
de fabrica.

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

Al integrar tanto los conjuntos de datos internos
como externos, el conjunto combinado respalda la ge-
neralizacién 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 precisién de la segmentacién como en la
robustez entre dominios.

2.1.3. Integracién y preprocesamiento de datos

Dado que el conjunto de datos publico ELPV propor-
cionaba Unicamente mascaras binarias de grietas, se
llev6 a cabo un proceso de reanotacion utilizando la
plataforma Supervisely [15], con el fin de generar man-
ualmente 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 anotaciéon mul-
ticlase 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 vali-
dacién. El predominio de la clase busbar es esperado,
ya que este componente estructural esta presente en
cada celda.

Este desbalance de clases se abordd durante el en-
trenamiento mediante la cadena de aumento de datos
descrita en la seccién siguiente.

Tabla 1. Distribucién de instancias de defectos en los
conjuntos de entrenamiento y validacién

Clase de Instancias de Instancias de
defectos entrenamiento validacién
Barras colectoras 1453 96
Grietas 608 92
Zonas oscuras 425 84

2.2. Configuraciéon y flujo de adquisicién

El montaje completo del sistema de adquisicién se
muestra en la Figura 1. La cdmara SWIR se posiciond
ortogonalmente sobre la celda, manteniendo una dis-
tancia fija de 50 cm entre la lente y el objeto. La
captura de imagenes se realizd en una camara oscure-
cida con el fin de eliminar la interferencia de la luz
ambiental. Asimismo, se aplico la correccién de no uni-
formidad (NUC) mediante un método de tres puntos
(Offset + Gain + Dark), con el objetivo de minimizar
el ruido de patroén fijo.

Camara oscura

OWL 640M TATET
Cémara SWIR it v g
i
u

[ fia) ﬁlﬁf«; 0

o 2
EAlgE Talfs
EL Imag

= =
Fuente de alimentacién Chroma

Figura 1. Montaje experimental que muestra la cimara
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 evaluacién, in-
cluidas 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 periédica-
mente utilizando el coeficiente de Dice, ver ecuacién

(2):
) _ 2[ANB|
Dice(A, B) = AT+ 18| (2)

Donde A y B representan conjuntos de pixeles ano-
tados de forma independiente por distintos evaluadores.
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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.

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 U-
Net, desarrollada originalmente para la segmentacion
de imdgenes biomédicas [7]. Su estructura de tipo
codificador-decodificador permite la clasificacion a
nivel de pixel mediante la integracion de caracteristicas
multiescala, al tiempo que preserva la resolucién espa-
cial. En esta implementacién, la ruta de contraccion
se sustituye por un codificador VGG16 preentrenado
en el conjunto de datos ImageNet [16].

Dado que la arquitectura VGG16 estdndar 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 tinico tres veces, con el fin de coincidir con las di-
mensiones tensoriales esperadas sin modificar los pesos
preentrenados. Esta configuracién favorece una repre-
sentacién mas rica de caracteristicas en la etapa de
entrada y contribuye a una convergencia mas estable
durante el entrenamiento [17].

Cada etapa de muestreo descendente en el codi-
ficador incluye dos capas convolucionales de 3 x 3,
seguidas de una operacion de max-pooling de 2 x 2.
El codificador genera cinco mapas de caracteristicas
de profundidad creciente. Para ampliar el campo re-
ceptivo sin comprometer las dimensiones espaciales,
el bottleneck emplea convoluciones dilatadas con una
tasa de dilatacion 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 parametros del
modelo [8,18].

Codificador !

preentrenado VGG16 | Decodificador

1
b
1

Figura 2. Arquitectura U-Net con codificador VGG16 y
bottleneck de convoluciones dilatadas.

2.4.2. Configuracion de capas, funciones de ac-
tivacién y salida multiclase

Todas las capas convolucionales emplean funciones de
activacion 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 convoluciones
transpuestas, incorporando conexiones de salto que
vinculan cada bloque de muestreo ascendente con la
etapa correspondiente del codificador. La capa de sa-
lida consiste en una convolucién de 1 x 1 seguida de
una activacién softmax, con el propédsito de generar
una distribucién de probabilidad por pixel sobre C'
clases de defectos, ver ecuacién (3):

exp(Zij,c)
= (3)
> k=1 €XP(Zi,j.k)

Donde z; ;. es la puntuacién sin procesar para la
clase ¢ en el pixel (7,7), y C = 3 representa las clases
de defectos: grietas, zonas oscuras y busbars.

Las imagenes de entrada corresponden a imagenes
de electroluminiscencia (EL) en escala de grises, re-
dimensionadas a una resolucién de 256 x 256 pixeles.
Las méscaras de segmentacién de salida preservan la
misma resolucién. Toda la cadena de procesamiento
y entrenamiento se implementé utilizando el entorno
PyTorch.

Estudios previos indican que la combinacion de
conexiones de salto, una arquitectura simétrica y sali-
das multiclase resulta adecuada para la deteccién de
patrones sutiles de defectos en imagenes EL [10,19].

Asimismo, se examinaron arquitecturas alternati-
vas, como MAU-Net con mecanismos de atencién espa-
cial y de canal, con fines comparativos; sus resultados
se presentan y discuten en la secciéon de Resultados y
discusion.

Salidaid’c =

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

Antes del entrenamiento, todas las imégenes de elec-
troluminiscencia (EL) se redimensionaron a una reso-
lucién estdndar de 256 x 256 pixeles. Para distinguir
de forma adecuada las caracteristicas continuas de la
imagen de las etiquetas categoricas durante el redi-
mensionamiento, se aplicd interpolacién bilineal a las
imagenes EL en escala de grises, mientras que se uti-
liz6 interpolacién por vecino més cercano para las
mascaras, 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 for-
mato de entrada coherente y mejorar la estabilidad del
modelo. Cada imagen de entrada en escala de grises se
emparej6 con una méascara codificada en one-hot que
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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 ho-
rizontales y verticales, rotaciones aleatorias de hasta
+15°, escalamiento por zoom en el rango de 0.9x a
1.1x, y deformaciones elasticas. Estos aumentos se
aplicaron de manera probabilistica mediante la biblio-
teca Albumentations, garantizando que la integridad
estructural de las mascaras se mantuviera.

Este enfoque de aumento de datos mejora la ca-
pacidad de generalizacién, particularmente en modelos
entrenados con conjuntos de datos EL pequenios u ho-
mogéneos. 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 pro-
gramador de tasa de aprendizaje

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

Tasa de aprendizaje: Ir = 0.0018

Tasa de decaimiento del primer momento:

51 =0.9

Tasa de decaimiento del segundo momento:

B2 = 0.999

Término de estabilidad numérica: e = 1 x 1078
El entrenamiento se guio mediante la funcién de

pérdida estandar de entropia cruzada categoérica, ver

ecuacion (4):

0.5000000

0.4000000

0,3000000

0.2000000

Pérdida

0,1000000

N C
L==>"> yiclog(fic)

i=1 c=1

(4)

Donde y; . representa la etiqueta verdadera (codi-
ficada en one-hot) §; . corresponde a la probabilidad
predicha para la clase ¢ en el pixel i. Aunque el des-
balance de clases es inherente a la deteccién de defec-
tos en imdgenes de electroluminiscencia (EL), este se
abordé principalmente mediante la estrategia agresiva
de aumento de datos descrita en la seccion 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 v = 0.05 cada ocho épocas. Este
decaimiento gradual facilité el ajuste fino durante las
fases posteriores del entrenamiento. Asimismo, se ha-
bilit6 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 inicializ6é con los pesos
de la versién previa de mejor desempeno, lo que per-
miti6 un refinamiento progresivo sin reinicializacién
completa. La versiéon final del modelo (U-Net_ v32)
se entren6 durante 48 épocas, observandose la menor
pérdida de validacion en la época 26. Los valores corres-
pondientes de pérdida de entrenamiento y validaciéon
se muestran en la ecuacién (5):

Train loss = 0.0313 Val loss = 0.0627 (5)
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 com-
portamiento del entrenamiento y validar las mejoras
incrementales obtenidas en cada iteracién.

= Train loss = Val loss

I \—

| 1 1 |

1 | |
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Figura 3. Evolucién de la pérdida de entrenamiento y validacién durante el proceso iterativo de optimizacién del

modelo U-Net.
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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 fij6 una semilla aleatoria
de 42 para la inicializaciéon de los pesos y la particion
de los datos. El entrenamiento se llevé a cabo con un
tamano 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 v = 0.05. Los
mejores 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 tamano de al-
macenamiento aproximado de 233 MB. Durante la
fase de inferencia, el procesamiento de un lote de 16
imdgenes (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 evaluacion
2.6.1. Precision, recall y F1-score

Para evaluar el desempeno del modelo a nivel de pixel,
se calcularon tres métricas complementarias: precision,
recall y F'1-score. Estas métricas se estimaron de ma-
nera independiente para cada clase de defecto —grietas,
zonas oscuras y busbars (barras colectoras)—, tal como
se recomienda en estudios de segmentacién orientados a
la deteccion de defectos en sistemas fotovoltaicos [8,18].

La precisién cuantifica la proporcién de pixeles
de defecto correctamente identificados entre todos los
pixeles clasificados como defectuosos, ver ecuacién (6):

TP

TP+ FP (6)

Precisién =
Donde TP representa los verdaderos positivos (pi-
xeles 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
identificados correctamente, ver ecuacién (7):

TP

Recall = m

(7)

Donde FN indica los falsos negativos (pixeles de-
fectuosos que el modelo no logré detectar).

El F1-score, calculado como la media armoénica de
la precision y el recall, proporciona una métrica equili-
brada para evaluar la exactitud de la clasificacién, ver
ecuacién (8):

2TP
2TP+ FP+ FN

(8)

F1l-score =

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

2.6.2. Estrategia de validacién y matriz de con-
fusién

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 validacion cruzada
k-fold. El conjunto de datos se dividié estrictamente en
tres subconjuntos independientes: entrenamiento (1453
imégenes, incluidas las generadas mediante aumento
de datos), validacién (96 imdgenes originales) y prueba.
Este enfoque garantizé que las métricas de evaluacién
permanecieran comparables a lo largo de las distintas
épocas de entrenamiento y ajustes de hiperpardme-
tros, al tiempo que evito la fuga de datos derivada del
proceso de aumento.

Se gener6 una matriz de confusion utilizando el
modelo de mejor desempenio (U-Net_v32) sobre el
conjunto de validacion, con el fin de visualizar los erro-
res de prediccién especificos por clase. La Figura 4
presenta la matriz de confusién normalizada. Se ob-
servé 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 comparacion con las caracteristicas més distintivas
de los busbars (barras colectoras) y las zonas oscuras.

barra colectora

grieta

Realidad sobre el terreno

oscuro

grieta oscuro

Predicho

barra colectora

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.

Este protocolo de validacion posibilita una evalua-
cién clara de la capacidad de generalizacion del modelo
en datos no vistos, con especial énfasis en la identifi-
cacion correcta de las clases de defectos minoritarios.
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3. Resultados y discusién

3.1. Desempeiio por clase de defecto

3.1.1. Segmentacién de grietas, zonas oscuras
y busbars

El desempeinio de segmentacion 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 segmentacion
consistente, particularmente en aquellos casos en los
que existia un contraste claro con el fondo de la celda.

En contraste, las grietas plantearon mayores de-
safios para el modelo. Este tipo de defectos se carac-
teriza por estructuras estrechas e irregulares que, con
frecuencia, se superponen con texturas de bajo con-
traste. De manera consistente con estudios previos
de Pratt et al. [8] y Deitsch et al. [18], la clase de
grietas presentd valores inferiores de precision y recall,
atribuibles tanto a su dispersién a nivel de pixel como
a su elevada variabilidad morfolégica.

Tabla 2. Métricas medias de segmentaciéon por clase
(U-Net__v32)

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

La inspeccién cualitativa indicé, ademas, que las
grietas ubicadas cerca de los bordes de la celda o par-
cialmente ocultas por la metalizacién de los dedos
fueron omitidas con mayor frecuencia. Estas observa-
ciones son coherentes con los resultados de evaluaciones
comparativas obtenidos en conjuntos de datos de elec-
troluminiscencia, como ELPV [19].

La Figura 5 ilustra resultados representativos de
segmentacién y su comparacion con la verdad de te-
rreno 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
mascara 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 sefala fal-
sos negativos (pixeles defectuosos no detectados por el
modelo).

En el caso de las grietas, los mapas de errores reve-
lan bordes fragmentados, particularmente en regiones
con luminiscencia débil, lo que corrobora las limitacio-
nes identificadas en la evaluaciéon 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 mas elevadas.

Mapa de errores
Cian: FP, Naranja: FN

(a) Grietas

(b) Zonas oscuras

Mascara predicha Verdad fundamental

(c) Barra colectora

Figura 5. Ejemplos de méscaras de segmentacion
predichas para (a) grietas, (b) zonas oscuras y (c) bus-
bars (barras colectoras). Cada fila muestra la imagen EL
original, la segmentacion predicha superpuesta sobre la
imagen, la mascara 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).

3.1.2. Anailisis de errores y desbalance de clases

Un desafio persistente durante el entrenamiento fue
el desbalance de clases. Los pixeles de fondo represen-
taron mas del 85 % del conjunto de datos, mientras
que las grietas constituyeron menos del 5 %. Este des-
balance afecté tanto el proceso de optimizacion como
la interpretacion 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 penaliza-
ciones mas altas a los errores asociados a las clases
subrepresentadas. Ademds, el aumento de datos se
orient6 especificamente a incrementar el ntimero 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 norma-
lizada presentada en la Figura 4, las tasas mas altas
de clasificacién errénea se observaron en la clase de
grietas, particularmente en casos en los que defectos
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difusos o de bajo contraste fueron confundidos con
zonas oscuras.

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

3.2. Analisis comparativo entre versiones del
modelo

3.2.1. Evaluacion iterativa de U-Net_ v24 a
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 intro-
dujeron modificaciones controladas con el objetivo de
mejorar el desempeno 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 0.15 a 0.3 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.

Tabla 3. Evolucion del F1-score para la segmentacion de
grietas y busbars

Version 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

Las mejoras fueron més evidentes en la clase de
grietas, para la cual las primeras versiones del modelo
no lograban detectar patrones lineales tenues, particu-
larmente en las proximidades de los limites de la celda.
El uso de una mayor resoluciéon de entrada, junto con
configuraciones de codificador méas profundas en U-
Net_v30 y U-Net_v32, mejord la capacidad de la red
para preservar caracteristicas detalladas durante el
proceso de muestreo descendente.

La Figura 6 ilustra la progresién de los puntajes
F1 a lo largo de las distintas versiones del modelo.

Estos resultados son coherentes con observaciones
previas que indican que el refinamiento gradual de los
hiperparametros y de la estructura de entrada, mas
que la introduccién de cambios arquitecténicos radi-
cales, tiende a producir mejoras més fiables en modelos
de segmentacion entrenados con conjuntos de datos
limitados o especificos del dominio.

08

0,6

F1-score

04

® Grietas (F1) ® (523 (F1)

0.2 1 1 1 1
U-Net_v24 U-Net_v27 U-Net_v30 U-Net_v32

Version del modelo

Figura 6. Progresién del F1-score a lo largo de las ver-
siones del modelo para las clases de grietas y busbars.

3.2.2. Discusién sobre arquitecturas alternati-
vas: U-Net++, MAU-Net

Se evaluaron dos variantes de U-Net, U-Net++ y MAU-
Net, bajo las mismas condiciones de entrenamiento.
U-Net++ incorpora conexiones de salto anidadas con
el objetivo de mejorar el flujo del gradiente y la fusién
semantica, mientras que MAU-Net introduce meca-
nismos 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 FI-score
fue marginal (inferior al 1.5 %) en comparacién con
U-Net_ v32. En particular, MAU-Net implicé, ademaés,
un incremento aproximado del 35 % en el tiempo de
inferencia.

Dadas estas compensaciones, se opté por la U-
Net base, ya que ofrece una mayor estabilidad, menor
complejidad computacional y un desempeno mas con-
sistente entre los distintos tipos de defectos.

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

3.3. Validacion visual y cualitativa

3.3.1. Mapas de calor y superposiciones en cel-
das individuales

Ademads de las métricas cuantitativas, la inspeccién
visual resulta esencial para comprender el compor-
tamiento del modelo bajo condiciones diagnésticas
realistas. Con este propésito, se generaron mapas de
calor a partir de las probabilidades de salida softmax
para cada clase de defecto, los cuales se superpusieron
sobre las imagenes de electroluminiscencia (EL) ori-
ginales con el fin de visualizar el grado de confianza
asociado a las predicciones del modelo.
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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 comparacioén, las predicciones corres-
pondientes a las grietas omitieron ocasionalmente sec-
ciones fragmentadas, especialmente en regiones cer-
canas a los bordes de la celda o bajo la metalizacion
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 super-
posiciones visuales para la verificacion de resultados
de segmentacion [8].

Nl -

/ 0
' 04
A .

(a) Mapa de calor de probabilidad: oscuro 00

Probabilidad

Probabilidad

Probabilidad

(c) Mapa de calor de probabilidad: barra colectora %u

Figura 7. Ejemplos de superposicién de mapas de calor
sobre imégenes EL: (a) zonas oscuras correctamente
predichas; (b) deteccién parcial de grietas; y (c) sobrepredic-
ci6n en el drea del busbar (barra colectora).

3.3.2. Evaluaciéon de expertos y visualizacién
de predicciones

Para complementar las métricas automaticas de desem-
peno, se llevo a cabo una revisién cualitativa por parte
de tres expertos en diagnostico fotovoltaico. Cada ex-
perto evalué de manera independiente un conjunto de
30 méscaras de segmentacién 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 mayoria de las predicciones correspondientes a
zonas oscuras y busbars (barras colectoras) se conside-
raron altamente consistentes con las expectativas diag-

nosticas, presentando discrepancias de segmentacion
minimas. La Figura 8 muestra mapas de errores re-
presentativos para estas clases, donde los pixeles en
color cian indican falsos positivos y los pixeles en color
naranja representan falsos negativos. En la mayoria de
los casos, tnicamente 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 resulto
mas desafiante. Algunas méscaras de prediccién pre-
sentaron contornos irregulares o sobreestimaron las
regiones defectuosas en areas de bajo contraste. La
Figura 9 proporciona ejemplos representativos de estos
casos de error. En particular, trazos naranjas promi-
nentes senalan segmentos de grietas no detectados
(falsos negativos), mientras que las regiones en cian co-
rresponden a predicciones de falsos positivos en zonas
ambiguas. Estos patrones coincidieron con frecuencia
con gradientes de electroluminiscencia inducidos por
corrientes de polarizacion inconsistentes o por leves de-
salineamientos durante la adquisicién de las imagenes.

Figura 8. Mapas de error representativos para zonas os-
curas y busbars segmentados correctamente. El color cian
indica falsos positivos y el color naranja denota falsos ne-
gativos.

Figura 9. Ejemplos de errores de segmentacién. Las grie-
tas no detectadas se muestran en color naranja, mientras
que los falsos positivos en areas de bajo contraste se indican
en color cian.
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Este andlisis cualitativo revel6 patrones utiles para
orientar el refinamiento del modelo. Implementaciones
futuras podrian beneficiarse de estrategias de posproce-
samiento selectivo o de la incorporacién de médulos
basados en atencién, orientados a reducir falsos positi-
vos y a mejorar la resolucion espacial en regiones donde
los limites de los defectos se encuentran pobremente
definidos.

En conjunto, la combinacion de superposiciones
visuales, mapas de calor basados en probabilidades
y la evaluacién por expertos ofrecié una perspectiva
multidimensional del desempeno del modelo, que com-
plement6 de manera efectiva métricas estandar como
el Fi-score y las matrices de confusién.

4. Conclusiones

Este estudio examind arquitecturas convolucionales
basadas en U-Net para la segmentacién seméantica de
defectos en celdas fotovoltaicas de silicio cristalino
utilizando imagenes de electroluminiscencia (EL). Se
empled un conjunto de datos de doble fuente, que in-
cluyé imagenes EL internas y publicas, tanto para el
entrenamiento como para la evaluacién del modelo.

Los modelos demostraron un desempefno consis-
tente 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 limita-
ciones.

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 imagenes EL de celdas individuales a una resolu-
cién de 256 x 256 pixeles, requerido por el codificador
basado en VGG16, puede comprimir las estructuras
mas delgadas en un ntimero reducido de pixeles, limi-
tando asi la sensibilidad del modelo frente a defectos
de muy pequeno tamano.

Asimismo, el tamano y la diversidad del conjunto
de datos constituyen una restriccién, dado que todas
las imégenes fueron adquiridas bajo condiciones contro-
ladas de laboratorio y no incluyen escenarios de campo
con corrientes de polarizacion variables, contaminacién
superficial o no uniformidades 6pticas. Estos factores
deben considerarse al extrapolar el desempefio repor-
tado a otros montajes experimentales o condiciones

operativas. Ocho versiones del modelo fueron evalu-
adas mediante un flujo de entrenamiento estructurado
que incorporé modificaciones progresivas en la pro-
fundidad del codificador, la resolucién de entrada, la
regularizacién y las estrategias de aprendizaje.

La configuracion final, U-Net_ v32, ofreci6 el mejor
compromiso entre exactitud de segmentacion y eficien-
cia computacional. Arquitecturas alternativas, como
U-Net++ y MAU-Net, proporcionaron unicamente
mejoras marginales en el desempeno, a costa de un
incremento en el tiempo de inferencia [11].

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

Como lineas de trabajo futuro, se propone (1) am-
pliar el conjunto de datos mediante la incorporacién de
iméagenes EL adquiridas en condiciones de campo que
reflejen la variabilidad del entorno real y (2) desarro-
llar e integrar técnicas de posprocesamiento orientadas
a reducir falsos positivos y a mejorar la definicién de
contornos en regiones de bajo contraste. Estos avances
contribuirian a incrementar la aplicabilidad de los mo-
delos de segmentacién en diagnosticos fotovoltaicos
operativos y en procesos de control de calidad durante
la fabricacion.
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