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RESUMEN

El objetivo fundamental de este Trabajo Fin de Grado (TFG) consiste en la aplicacién de téenicas de
aprendizaje automatico y vision artificial en sistemas de seguimiento solar aplicados a heliostatos. En
primer lugar, se realiza un estudio teérico previo de las areas del trabajo; seguido de la preparacion
de los datos y el software necesario. Se seleccionaron los modelos mas adecuados para esta aplicacion,
siendo la velocidad y la precision los criterios fundamentales, los cuales se usaron para la técnica de
transfer learning como base para el aprendizaje de nuestros modelos. Posteriormente, se llevé a cabo
una sintonizacién manual de los hiperparametros, con el fin de encontrar los modelos 6ptimos para
esta aplicacion, discutiendo y analizando finalmente los resultados obtenidos.

El trabajo nace como respuesta a la demanda de mejora del sistema de seguimiento de los captadores
solares, en especial los de tipo heliostato. Se busca la optimizacién de un algoritmo de control que
sea eficaz y preciso. Para ello, se propone un sistema basado en redes neuronales artificiales aplicados
a la visién artificial, el cual serd capaz de reconocer y detectar los objetos que se encuentran a su
alrededor, mediante el aprendizaje a través de un conjunto de datos formado por imagenes tomadas
en la planta solar de heliostatos CESA de la Plataforma Solar de Almeria (PSA). De esta forma, el
heliostato serd capaz de predecir su posiciéon 6ptima, mejorando la eficiencia del sistema.

Finalmente, se obtuvo un modelo basado en la arquitectura Inception, el cual presentd un desempefio
realmente bueno en cuanto a velocidad y precision, por lo que serfa adecuado para la implementacion
de este en el sistema de seguimiento solar.

Palabras clave: calibracién de heliostatos, aprendizaje automatico, visién artificial, optimizacion,
transfer learning.
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ABSTRACT

The main aim of this thesis consists in the application of machine learning and computer vision
techniques in solar tracking systems applied to heliostats. For this purpose, every area of interest has
been theoretically studied; followed by the data and software preparation. Then, models that seemed
more suitable for this application were chosen, based on two fundamental parameters of this real
time detection technology: velocity and accuracy. Transfer learning is used in order to have a model
that already is trained. Afterwards, fine-tuning of some models has been done to optimize them as
much as possible, and check which one of them presents a better overall efficiency in the solar system
tracking.

This thesis arises from the demand of the improvement in solar systems trackers, especially in
heliostats. It is looked for the most efficient control algorithm optimization. To this purpose, it is
proposed an artificial neural network system applied to computer vision, which will be able to
recognise and detect objects around heliostats, through learning by a dataset based on images of the
solar plant CESA in Plataforma Solar de Almeria (PSA). Thus, heliostats will be able to predict its
optimum position.

Finally, a model based on Ineeption architecture was achieved. It showed a really good performance in
terms of velocity and accuracy, therefore, being suitable for implementing it in a solar tracking system.

Key words: heliostat calibration, machine learning, computer vision, optimization, transfer learning.
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1. INTRODUCCION

1.1  Motivacioén del trabajo

La demanda de la energfa crece a nivel mundial debido al rapido incremento de poblacién y la
considerable evolucién en industria. Los recursos de energia renovables, los cuales dependen de
recursos naturales para generar un suministro infinito de energia que es sostenible y no contaminante,
son una prometedora alternativa a los recursos de energia convencionales y han ganado una
importancia considerable en los afios recientes [1].

Combustibles fosiles tales como el petréleo crudo, la antracita y el gas natural, usados en procesos de
combustién, causan un gran dafio al medio ambiente, principalmente debido a las emisiones de gases
de efecto invernadero; emisiones que conducen al calentamiento global del planeta [2].

Segun la Organizacién de las Naciones Unidas, si seguimos con la tendencia actual del modelo
energético, se incrementara la temperatura mas de 1.5°C entre 2030 y 2050; lo que provocara cambios
en el planeta como temperaturas extremadamente altas, alteracién del ciclo de agua, aumento de la
frecuencia de eventos climatolégicos extremos, aumento del nivel del mar que tendrd especial
repercusion en los ecosistemas y recursos hidricos de zonas costeras, consecuencias negativas directas
sobre la ganaderfa, agricultura y economia, aumento de la pobreza y desigualdad [3].

Ademas, los recursos de energfa predominantes hoy dia pronto estaran agotados; por todo esto nace
la necesidad de alternativas sostenibles. Existen diferentes tecnologias capaces de aprovechar fuentes
renovables de energfa, aunque la mayor parte de estas fuentes son una forma de energfa solar
transformada por procesos naturales, se pueden clasificar en edlica, solar, geotérmica, oceanica,
hidraulica, biomasa y residuos.

Son numerosas las ventajas ambientales, estratégicas y socioeconémicas del uso de las energias
renovables frente a las energfas fésiles. En la actualidad, en la mayor parte del mundo las tecnologias
renovables son la fuente mas econémica de produccién de energia eléctrica en funcién del coste
nivelado de la energia (LCOE). El 77% de la capacidad de los proyectos edlicos en tierra y el 83% de
la capacidad de los proyectos basados en tecnologia fotovoltaica ofertada en subastas publicas para
2020, pujan por debajo de la opcién mas barata de generacién con combustibles fésiles [4].

Debido a esto, la inversién en energias renovables en paises avanzados estd aumentando
considerablemente. En Europa, por ejemplo, durante el periodo 2007-2017, se aumentd de 258 a 512
GW la capacidad de generacion de origen renovable; al igual que aumento exponencialmente el
numero de publicaciones cientificas relacionadas [4].

Espafia por su parte publicé el Plan Nacional Integrado de Energia y Clima de 2012-2030 (PNIEC),
donde fija un marco estratégico para la transicion ecolégica de la economia espafiola que pretende
reducir a corto plazo un 21% las emisiones de gases de efecto invernadero y aumentar hasta un 74%
sobre el total de consumo el aporte de energia eléctrica. Con este plan, se prevé reducir mas de un
90% las emisiones de gases de efecto invernadero y alcanzar el 100% renovable del mix energético
para 2050 [5].

Esta transicion ecoldgica previsiblemente tendra un impacto positivo sobre el empleo y la economfia,
puesto que las energfas renovables y la industria sostenible ayudan a un mejor reparto de riqueza.
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Segin el PNIEC, Espafia podra ahorrar méas de 75.000 millones de euros en importaciones de
combustibles fosiles respecto del escenario actual. Ademads, en Espafia el PNIEC estima que se
generaran entre 250.000 y 364.000 empleos netos hasta 2030 gracias a esta transiciéon a un modelo
energético renovable [4].

Uno de los recursos naturales disponibles mas abundantes es la energfa solar. Es uno de los recursos
mas limpios y sostenibles con el medio ambiente, comparado con otras fuentes de energia renovables.
Entre las diferentes tecnologias que aprovechan el sol como fuente de energfa, se encuentra un tipo
de tecnologia llamada energfa termosolar de concentracion, que refleja y concentra la radiacion solar
sobre un receptor que esta refrigerado por un fluido, capaz de transportar la energfa térmica captada

[4]-

Esta se trata de una tecnologia de nueva generacién, ya que se encuentra todavia en una fase temprana
de desarrollo, pero esta experimentando un fuerte crecimiento [5].

La tecnologia termosolar presenta un alto potencial de reduccion de coste y una solucién a la gestion
eficiente de la produccién gracias a su capacidad de almacenamiento de energfa térmica. El pronéstico
de la Agencia Internacional de la Energia (IEA) para 2023 sobre energias renovables predice un
crecimiento a nivel mundial de la CSP de un 87% respecto de la capacidad en 2018 [3].

Entre las posibles tecnologfas para la optimizacién de plantas termosolares esta la inteligencia artificial
(IA). Este término, en su sentido mas amplio, indica la habilidad de una maquina de realizar el mismo
tipo de funciones que caracterizan al pensamiento humano. El término abarca la tecnologia que se
aplica a una maquina desarrollada mediante algoritmos que le proporcionan la capacidad de
interpretacién, decisién y resolucién de forma auténoma ante las seflales que recibe.

Dentro de la IA hay varias ramas, siendo el aprendizaje automatico una de ellas. Es una aplicacién
que dota al sistema de la habilidad de aprender por si mismo, y mejorar a través de la experiencia sin
ser programado especificamente para ello. Se centra en el desarrollo de algoritmos que pueden
manejar gran cantidad de datos y usarlos para encontrar patrones de una manera mucho mas rapida
y eficiente de lo que un humano seria capaz [6].

1.2  Objetivos

El trabajo que se propone a continuacién, tiene como objetivo la aplicaciéon de técnicas de
aprendizaje automatico para optimizar el funcionamiento de los sistemas de seguimiento solar
aplicados a produccién energética, que son pieza fundamental en sistemas CSP y PV. Concretamente
se pretende optimizar el uso de modelos basados en redes neuronales para la deteccién de objetos en
imagenes, aplicados a sistemas de seguimiento solar para sistemas de torre central.

Para ello se realiza un estudio teérico y una comprension de todas las bases de éstas areas, para
posteriormente ponerlas en practica. Sera fundamental la etapa de entrenamiento de la red neuronal,
que se basara en un conjunto de datos de entrada formado por una serie de imagenes etiquetadas, a
partir de las cuales el algoritmo aprendera a identificar los distintos objetos fundamentales que se
encontrara durante su recorrido diario, como son el sol, los heliostatos vecinos, la torre receptora y
las nubes. A continuacion se realizard una optimizacién manual de todos los modelos seleccionados
modificando los hiperparametros que los configuran, fijando como criterios la precision y la
velocidad. Se empleara una técnica de entrenamiento llamada fransfer larning. Finalmente, se
detallaran los resultados y expondran las conclusiones del estudio.

Se persigue de este modo aumentar reducir costes y aumentar la eficiencia global de la planta.
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1.3 Contexto

Este trabajo se encuentra en el marco del proyecto llevado a cabo por la colaboracién que la
Plataforma Solar de Almerfa (PSA) y la UAL mantienen a través de su centro mixto CIESOL,
encuadradas en el proyecto de investigacion SOLTERMIN, “Soluciones termosolares para
integracién en procesos industriales”, financiado por el Ministerio de Ciencia e Innovacién; cuyo
objetivo es avanzar en el desarrollo de soluciones compactas y optimizadas de las tecnologias
energéticas termosolares de concentracioén, adecuadas para el suministro de calor en procesos
industtiales [12].

Este trabajo es presentado con el proposito de la finalizacién del grado de ingenierfa electrénica
industrial.

1.4 Resultados

Los resultados obtenidos se clasificaran en funcién de tres parimetros: pérdidas, velocidad y
precision; siendo estos dos tltimos fundamentales, ya que la idea serfa implementar estos algoritmos
en un sistema de seguimiento solar a tiempo real. Estas son unas métricas que nos indicaran la bondad
del modelo; siendo las pérdidas un valor que indica como de acertadas son las predicciones realizadas;
la velocidad indica la rapidez con la que se realizan las predicciones; mientras que la precision servira
para mostrar la fiabilidad de esas predicciones.

Se entrenard un método de deteccién de objetos, SSD, mediante aprendizaje por transferencia,
utilizando modelos preentrenados con el conjunto de datos COCO, los cuales se basan en distintas
arquitecturas de redes neuronales. Tras hacer una selecciéon de los modelos mas adecuados,
escogieron dos modelos basados en las arquitecturas Inception y MobileNet.

Tras realizar una optimizacién manual de los pardmetros de configuracién de modelos seleccionados,
para lo cual es necesario volver a entrenar los modelos cada vez que se modifican sus parametros, se
llega a la conclusién de que una configuracién de la arquitectura Inception es la mas éptima entre todas
las probadas. Esta se caracteriza por tener un tamafio de imagen de entrada de 400 x 400; utilizar la
técnica dropout; y tener un ratio de transferencia de 0.01, el cual decrece exponencialmente cada 3.000
pasos. Este modelo es validado mediante la comparacién de sus detecciones junto con las etiquetas
reales de la imagen, y se puede afirmar que tiene un comportamiento bastante aceptable por los
usuarios finales.

1.5 Estructura del trabajo

La planificacién de este trabajo se ha llevado a cabo en 6 etapas. A continuacién se muestra el orden
y el tiempo empleado en cada una de ellas:

1. Revision bibliografica: estudio previo sobre cada una de las areas que abarca este trabajo.
Esto se llev6 a cabo durante los meses de mayo, parte de junio y parte de julio

2. Familiarizarse con las librerfas de visioén artificial e inteligencia artificial, que se llevé a
cabo durante junio y julio.

3. Analisis de las demandas y limitaciones de los diferentes modelos basados en redes
neuronales para deteccién de objetos aplicados a sistemas de seguimiento solar. Se basé
en realizaciéon de un estudio para detectar y limitar el nimero de modelos a emplear; lo
cual se hizo durante los meses de septiembre y parte de octubre.
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También durante este tiempo se realizo el etiquetado de una pequefia parte del conjunto
de datos para aprender esta parte del proyecto; ya que la idea principal era tomar
imagenes en la Plataforma Solar de Almerfa, pero con el problema del COVID-19, no
se pudieron adquirir nuevas imagenes hasta el mes de diciembre de 2020.

4. Entrenamiento y optimizacién de los parametros que definen los diferentes modelos y
los de entrenamiento en base a diferentes criterios como velocidad y precisién; que
abarcé finales de octubre y noviembre.

5. Validacion de los modelos elegidos, que se hizo a finales de noviembre y principios de
diciembre.
0. Redaccién de la memoria que se hizo a la par que la etapa antetior, a finales de noviembre

y principios de diciembre.

Por tanto, se estima que la duracion del proyecto ha sido de 180 dias que, trabajando una media de 3
horas diarias, resulta en un total de 540 horas.

1.6 Competencias utilizadas en el TFG

El Trabajo Fin de Grado (TFG) perteneciente al Grado en Ingenierfa Electrénica Industrial es
requisito indispensable para la obtencién del titulo, y en él se espera apreciar un conjunto de
competencias que se han ido adquiriendo a lo largo del grado universitario. A continuacion, se
presentan las competencias especificas del grado desarrolladas durante la realizacién de este proyecto:

CT1. Capacidad para la redaccion, firma y desarrollo de proyectos en el ambito de la ingenieria
industrial que tengan por objeto la construccién, reforma, reparacién, conservacién, demolicién,
fabricacién, instalacion, montaje o explotacién de: estructuras, equipos mecanicos, instalaciones
energéticas, instalaciones eléctricas y electronicas, instalaciones y plantas industriales y procesos de
fabricacién y automatizacion.

CT3. Conocimiento en materias basicas y tecnolégicas, que les capacite para el aprendizaje de nuevos
métodos y teotias, y les dote de versatilidad para adaptarse a nuevas situaciones.

CT4. Capacidad de resolver problemas con iniciativa, toma de decisiones, creatividad, razonamiento
critico y de comunicar y transmitir conocimientos, habilidades y destrezas en el campo de la Ingenieria
Industrial.

CT10. Capacidad de trabajar en un entorno multilingiie y multidisciplinar.

CB3. Conocimientos basicos sobre el uso y programacién de los ordenadores, sistemas operativos,
bases de datos y programas informaticos con aplicacién en ingenierfa.

CTEE11. Capacidad para disefiar sistemas de control y automatizacién industrial.

CTEQ2. Capacidad para el anilisis, diseflo, simulacién y optimizacién de procesos y productos.
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2. REVISION BIBLIOGRAFICA

Energia solar de concentracion (CSP)

En la actualidad estamos experimentando un creciente interés y desarrollo en el campo de las

tecnologias solares; entre las cuales encontramos la energfa termosolar de concentracién, también

conocida como CSP (Concentrated Solar Power). Esta tecnologia de generacién de energia eléctrica

utiliza reflectores o lentes que concentran la radiacién solar en una superficie pequefia para

convertirla en energfa térmica.

Las principales tecnologfas CSP son:

i)

Colector cilindro-parabdlico, también conocido como PTC, del inglés Parabolic Throngh
Collector: una superficie reflectante parabolica refleja y concentra la radiacion solar sobre
un tubo receptor (foco lineal) que contiene un fluido caloportador, tipicamente un aceite
sintético. Tienen una configuracién de seguidor solar de un ¢je. .Es la tecnologia CSP
mas desarrollada y extendida actualmente, constituyendo en 2017 un 80% de plantas
operativas y en construccién. Tiene una temperatura de trabajo de hasta 400 °C
aproximadamente [7].

Sistemas de torre o receptor central, también conocido como SPT, del inglés Solar Power
Tower: un gran numero de superficies reflectantes, llamados heliostatos, reflejan y
concentran la radiacién en un punto (receptor). Tiene una temperatura de trabajo que
rondalos 600 °C, aunque existen de mayor temperatura. Los materiales del receptor son
generalmente ceramicos o metales que son relativamente estables a temperaturas
elevadas. El fluido de trabajo puede ser agua/vapor, sal fundida, sodio liquido o aire [8].
Los seguidores son de dos ejes, foco puntual. Esta es la tecnologfa en la que nos vamos
a centrar en este trabajo. Se muestra una imagen de ella en la Figura 2.1.

Figura 2.1. Planta de tecnologfa de receptor central. CESA-PSA
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1) Reflector Fresnel, también conocido como LFR, del inglés Linear Fresnel Reflector: Se basa
en las configuraciones previas. Los rayos solares son reflejados a un receptor fijo situado
a lo largo de la linea focal de los reflectores. El receptor contiene tubos llenos de agua o
aceite. A diferencia de PTC, el receptor no esta localizado en los espejos, sino en un
espacio separado. Tiene una temperatura de trabajo de 50 a 300°C.

v) Sistema de disco parabdlico, también conocido como PDC, del inglés Parabolic Dish
Collector: un conjunto de espejos forman una estructura parabdlica que concentran la luz
solar un punto. Las superficies reflectantes se colocan en un montaje con un sistema de
seguimiento solar de dos ejes. En la zona focal se coloca un motor Stirling para mejorar
la eficiencia de la conversion energética. Tiene una temperatura de trabajo de 120 a
1500°C, y el fluido de trabajo es helio. La eficiencia del sistema PDC es de las mas altas
de las tecnologias solares [§].

Se presenta en Figura 2.2 una imagen ilustrativa de estos tipos de tecnologias CSP:

Parabolic Dish Parabolic Trough

s @

ficld piping Reflector

Absorber tube

Receiver/engine

Reflector

Linear Fresnel

Alwurhg\

and reconcentrator

Solar Power Tower

Curved Mirrors

LY

Heliostats Heliostats

Figura 2.2. Principales tecnologias CSP [9].

A continuacién, se muestra en Tabla 2.1 la comparativa de algunas caracteristicas de estas tecnologias
CSP, como son la eficiencia termodindmica, el coste, o el potencial de mejora.
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Rango de operacion de

Coste relativo  Eficiencia termodinamica Ratio de concentracion solar Potencial de mejora

T(°C)
PTC Bajo Baja 20-400 15-45 Limitado
LFR Muy bajo Baja 50-300 10- 40 Significante
SPT Alto Alta 300-565 150 - 1500 Muy significante
PDC Muy alto Alta 120-1500 100 - 1000 Alto potencial

Tabla 2.1. Comparativa de las distintas tecnologias CSP [10].

De acuerdo con la Tabla 2.1, la tecnologia PTC es la mas desarrollada, tiene un potencial de mejora
limitado; mientras que otras como SPT o PDC, tienen un significativo potencial de mejora, lo que las
hace muy atractivos para proyectos de investigacion [10].

En Tabla 2.1, también se encuentra el radio de concentracién solar [11], que representa el ratio entre
la densidad de la radiacién solar en el receptor dividido entre la densidad de la radiaciéon solar sin
concentraciéon (aproximadamente 1kW/m?). Como se puede observar, la tecnologia de disco
parabdlico es la que mayor radio de concentracién tiene, ya que la luz reflejada se concentra en un
unico punto; mientras que las tecnologias con menor ratio son la tecnologfa Fresnel y el captador
cilindro - parabdlico, ya que estas reflejan la luz a un tubo que tiene una gran extension. Se observa
que el ratio es directamente proporcional a la temperatura de trabajo, siendo el disco parabdlico el
que alcanza una mayor temperatura, que puede alcanzar hasta los 1500°C. Para una planta de torre
central, el coste de inversién estimado, es decir, los costes que se incurren en la adquisicién de los
activos necesatios para poner el proyecto en funcionamiento, es de 4000 — 6000 €/ kW [20)].

Se observa que la tecnologia PTC tiene un menor riesgo técnico y financiero para los inversores por
su longeva experiencia comercial; sin embargo, la tecnologia SPT, a largo plazo, reduce estos riesgos
de manera mas significativa [5].

Las plantas CSP han evolucionado considerablemente desde su inicio en 1878 y estan ganando un
interés creciente debido a su bajo coste de operacién y su independencia respecto al combustible.
Esta tecnologia presenta el mayor potencial de reduccién de coste y la solucién a la gestiéon eficiente
de la produccién gracias a su capacidad de almacenamiento de energfa térmica. En el periodo 2010
— 2013, la tecnologia CSP batié record, ya que la capacidad global aumenté desde 700 MWe
(MegaWatio Eléctrico) a finales de 2009, hasta 2205 MWe a finales del 2013, lo que representa un
crecimiento del 215%. [12] Ademas, el pronéstico de la Agencia Internacional de Energia (IEA) para
2023 sobre energias renovables predice un crecimiento a nivel mundial de la CSP de un 87% respecto
de la capacidad en 2018 [13].

Actualmente, Espafia y EEUU son los lideres mundiales en generacién de electricidad CSP. De
hecho, la capacidad instalada total en ambos paises abarca el 73% de la capacidad global. Aunque si
tenemos en cuenta los proyectos de energia termosolar de concentracién que se encuentran bajo
desarrollo, China debe ser considerada uno de los mayores inversores en esta tecnologia, ya que
cuenta con una visiéon politica muy comprometida con el acuerdo de la COP21, donde se establecié
el limite del cambio climatico a menos de 2°C [14].

Se muestra a continuacion, Figura 2.3, los proyectos CSP alrededor del mundo, en azul las plantas
que estin operativas; en verde las que estan en desarrollo y en rojo las que estan bajo construccién
[26].
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Figura 2.3. Proyectos CSP a nivel mundial [26].

Desde el punto de vista de costes, el indicador mas usado para evaluar la rentabilidad econémica de
una planta CSP es el coste promedio de la energfa, también conocido como LCOE (Ecuacién 1),
Levelized Cost Of Energy, expresado en US$/kWh, el cual representa los ingresos medios por unidad
de electricidad generada que serfan requeridos para recuperar los costes del tiempo de vida de la
planta. Se puede calcular:

LCOE = ==2% @.1)

Donde C representa el coste capital incluyendo el coste de la instalacion; M, los costes de
mantenimiento y de operacién anual; E denota la generacién anual de electricidad, y FCR es la tasa
de carga fija, un factor que incluye consideraciones financieras, de tasas y de inflacién; que puede ser
estimada en un 8% [14].

Un estudio basado en los resultados de subastas publicas de energia indica que la tecnologia CSP
experimentara una reduccion del coste de, aproximadamente, un 27% por afio; sin embargo estos
datos deben tratarse con cautela ya que esto se basa solo en cinco puntos de datos recogidos desde
2020 hasta 2021. Esto situara el precio de la CSP cerca del limite inferior del rango de 0.055-0.09
€/kWh para generacién con combustibles fésiles, que junto a su capacidad para propotcionar energia
renovable gestionable, podtia desempefiar un papel fundamental para permitir altas cuotas de energia
solar fotovoltaica y edlica en areas con buenos recursos solares directos, incluso una gran cuota de
capacidad CSP en el mix energético |27].

2.2 Sistemas de receptor central

Como se comenta anteriormente, en una planta de torre de receptor central, los captadores solares
llamados heliostatos, siguen la trayectoria del sol en dos ejes y reflejan la luz solar en un receptor
situado en la parte superior de la torre.
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El receptor absorbe la radiacién y suministra energfa térmica mediante un fluido a una temperatura
tipicamente de 300-565 °C. Los SPT pueden incorporan un sistema de almacenamiento de energia
térmica, tipicamente sal fundida, que se almacena en tanques para permitir la generacién de energia
eléctrica bajo demanda. Se observa en la Figura 2.4 una planta solar de esta tecnologfa.

Una planta de energfa fotovoltaica actualmente proporciona energfa eléctrica a un coste mas bajo que
una planta de energfa termosolar de concentracion; sin embargo, el almacenamiento de la energia
eléctrica es en general mas caro que el almacenamiento de energfa térmica. De esta manera, las plantas
fotovoltaicas son mas adecuadas para suministrar energia durante las horas de sol, mientras que las
plantas CSP, durante la noche y en condiciones meteoroldgicas poco adecuadas [9)].

Una combinacién de ambas estd vista como una solucién comprometedora para el futuro del
suministro energético debido ala rapida caida de las tecnologias solares, que provoca que sean capaces
de competir directamente con los suministros de energfas fosiles [9].
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Figura 2.4. Ejemplo de la tecnologia CSP de torre central

Como se comenta anteriormente, en CSP, el receptor es un intercambiador de calor en donde la
radiacién solar es absorbida y transformada en energfa térmica util para los sistemas de conversién.
Uno de los componentes mas criticos de las centrales de torre es el receptor, situado en lo alto de la
misma. Debido a las altas temperaturas y gradientes que se pueden alcanzar, ligado al rendimiento del
ciclo termodinamico; los estudios actuales se centran en la eleccion de materiales y la disposicién de
estos, de forma que existan las menores pérdidas de calor posibles, incrementando asi no sélo la
eficiencia global del ciclo sino la del receptor en si

Hay diferentes criterios para clasificacién de tipos de receptores, dependiendo de la configuracién
geométrica o de los materiales absorbentes usados para transferir la energia al fluido de transferencia.
Para ejemplificar, se puede encontrar receptores de cavidad (Figura 2.5), en los que haces tubulares
se encuentran en el interior de un recinto, entrando los rayos solares por una de sus paredes. Esto
provoca que las pérdidas por fenémenos de conduccién-conveccion se minimicen, pero aumentan
las pérdidas por desbordamiento
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Figura 2.5. Esquema de receptor de cavidad [20].

Se encuentran también otras configuraciones geométricas tipicas de receptor solar como son el
cilindrico externo y el plano externo (Figura 2.6). Aqui la radiacién solar reflejada por el campo de
heliostatos incide directamente sobre la superficie absorbente, mientras que en los receptores de
cavidad, la radiacién pasa a través de una apertura a una zona hueca en forma de caja, antes de llegar
a las superficies absorbentes [10].

i

Cilindrico Externo Plano Externo Cavidad

Figura 2.6. Configuraciones tipicas del receptor solar |20)].

También se encuentra otra configuracién muy usada en diferentes proyectos, es el receptor
volumétrico, esquema en la Figura 2.7, usando como fluido de trabajo el aire. Los receptores
volumétricos estin formados por una estructura metalica o ceramica de diversas formas con una
matriz volumétrica sobre la que incide la radiacion reflejada, calentando de esta forma el aire que pasa
port su interior
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Figura 2.7. Esquema de receptor volumétrico [21].

Por otro lado, los ciclos termodinamicos mas usados son el ciclo de Brayton, fluido de trabajo aire-
gas, y el ciclo de Rankine, fluido de trabajo aire-vapor; aunque cada vez mds se apuesta por un hibrido
para mejorar los resultados. También se encuentra el ciclo combinado, el cual en una planta se utiliza
la energfa solar como energfa auxiliar que permitira incrementar el rendimiento del ciclo, y disminuir
las emisiones [22].

Las plantas CSP también se emplean en cogeneracién que consiste en produccién simultinea de dos
tipos energfas que, en este caso, son energia eléctrica y energfa térmica. El objetivo de la cogeneracion
es que no se pierda una gran cantidad de energfa térmica en el condensador, que en muchos casos es
mayor en cantidad que la energfa eléctrica aprovechable en el ciclo. Esto hace que la planta tenga un
potencial de rendimiento mayor que una central convencional [23].

El disefio de una planta de torre central, es decir, la especificaciéon del nimero y la posicién de los
heliostatos; el tamafio de los espejo y de la torre central; la posicién del receptor en la parte superior
de la torre. .. es un problema con un nimero indefinido de grados de libertad. La mitad de la inversién
total y el 40% de las pérdidas de energia se atribuyen al campo de heliostatos. Por tanto, es esencial
optimizar su disefio para reducir el coste y para mejorar la eficiencia global de la planta solar [6].

A continuacién se mencionan, y se muestran, algunos de los mecanismos basicos de pérdida de

posible energia que ocurren en un STC debido a la accidén de heliostatos y un esquema de estas

pérdidas:

- Ensombrecimiento por heliostatos vecinos.

Figura 2.8. Ilustracién del ensombrecimiento en heliostatos [10].
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Bloqueo de la radiacion reflejada por heliostatos vecinos

BLOQUEO

Figura 2.9. Ilustraciéon de bloqueo de la radiacién [16].

Atenuacion de la radiacion reflejada debido a los procesos de absorcién y dispersion de la

atmosfera
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Figura 2.10. Ilustracién de radiacién atenuada por agentes atmosféricos [16].

LY

Radiacién solar reflejada que alcanza el plano del receptor pero no apunta a la apertura
debido a imperfecciones de alineamiento.

Pérdidas geométricas como el factor coseno, que son aquellas causadas por la inclinacién del
eje optico del heliostato con respecto a la trayectoria de los rayos solares. Estas son las
mayores pérdidas que se producen en el campo solar, siendo su valor medio del orden del

20% de la potencia reflejada por el campo de heliostatos [16].

Para minimizar estas pérdidas, existen distintos métodos computacionales que permiten simular los
campos de heliostatos. [9] Un software de uso extendido es SAM (Systenz Advisor Model), es un modelo
de software gratuito de caracter tecnologico-econémico que ayuda a la toma de decisiones en el sector
de las energfas renovable; o NSPOC, un programa de optimizacién de plantas solares tipo torre.
Optimiza plantas con receptores de cavidad, o cilindricos, dando como resultado el disefio del campo,
altura de torre, dimensiones del receptor... [24]. También destaca Tonatiuh que es un programa de
fuentes abiertas para la simulacién 6ptico-energética de sistemas solares de concentracion [15].

A continuacion, en la Figura 2.11 se muestran los principales mecanismos de pérdidas y el porcentaje

que representan.
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POTENCIA QUE ENTRA AL SISTEMA
IRRADIANCIA x SUPERFICIE CAPTADORA

PERDIDAS

SISTEMA SOLAR DE

ALTA TEMPERATURA TEwciok Tnke (o A

7 Reflectividad Heliostatos (= 10%)
Sombras (= 1%)

Bloqueos (= 1%)

Transmisividad Atmosférica (= 5%)
esbordamiento de Flujo (= 3%)

Rendimiento Térmico del Receptor (= 10%)

POTENCIA TERMICA NETA (= 50%)

n= 0.50

SISTEMA TRANSFORMACION
POTENCIA TERMICA A » POTENCIA ELECTRICA NETA
POTENCIA ELECTRICA (= 16.5% POTENCIA QUE ENTRA AL SISTEMA )

n~ 033

ol

PERDIDAS

Figura 2.11. Pérdidas de energfa

2.3 Heliostatos

Como se comenté anteriormente, la funcién de un heliostato es reflejar y concentrar la radiacién
solar en un punto fijo sobre el receptor de la torre central. Debido al movimiento constante de la
tierra respecto del sol, la posicién aparente de este cambia constantemente y los heliostatos deben
ajustar su configuracién continuamente para seguir el movimiento solar, ajuste que se rige por la
exactitud y es del orden de miliradianes [8].

2.3.1 Partes de un heliostato

Un heliostato esta formado, como se ve en la Figura 2.12, por una supetficie reflectante (espejos),
una estructura soporte (formada por cerchas metalicas normalmente), un pedestal de cimentacion,
unos mecanismos de movimiento (servomecanismos) y un sistema de control.

El sistema de control alinea, actuando sobre el servomecanismo de elevacion y azimut, la superficie
reflectante de forma que la reflexién de la radiaciéon solar directa que incide sobre ella sea dirigida al
receptor solar [16]. La ley de la reflexién especular, Ecuacién 2.2 y Ecuacién 2.3, que permite esta
forma de actuar, se puede describir en la siguiente forma:

) *n=7r-n (2.2)
2) 1,7 Y1 pertenecen al mismo plano: (Ix7) -7 = 0 (2.3)
Donde,

- . ., . .
1: Direccién del rayo incidente.

- . ., .
1: Direccién del rayo reflejado.

— . ., .

Nn: Direccion de la normal a la superficie reflectante.
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Figura 2.12. Elementos de un heliostato [16].

Cada heliostato convencional estd formado por multiples médulos de espejos, llamados facetas,
Figura 2.13. Cada faceta tiene, normalmente, una ligera curvatura céncava y también se inclinan
respecto al plano de la estructura de soporte.

El correcto alineamiento del sistema 6ptico del heliostato implica dos acciones: enfoque o canteo y
seguimiento. El canteo del heliostato consiste en curvar ligeramente la superficie reflectante que
forma el sistema 6ptico de manera coéncava (parabdlica o estérica). El seguimiento solar del heliéstato
consiste en alinear el sistema 6ptico completo para dirigir la radiacién solar a un tnico punto en el
receptor. Un buen enfoque y seguimiento del heliostato implica un mayor factor de concentracion y
una reduccién de las pérdidas; como resultado, la potencia anual interceptada por el receptor se
maximiza [25].

Figura 2.13. Facetas y estructura soporte de un heliostato de la PSA |Cortesia de la PSAL
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El error de seguimiento se define como la desviacion estindar del error entre la orientacién real y la
ideal del eje 6ptico del heliostato a lo largo del afio.

Esta desviacion puede ser causada por errores sistematicos como la orientacion incorrecta de los ejes
de rotacién o errores en los calculos de la posicion solar. Otros problemas de alineamiento pueden
ser debidos a la exposicién de los heliostatos a las condiciones atmosféricas que prevalecen en el
campo. Las fuerzas aerodindmicas causadas por el viento deben ser tomadas en cuenta a la hora del
disefio de los heliostatos, de modo que si es una zona con frecuentes rafagas de viento de elevada
velocidad, menor sera el tamafio del heliostato. También hay que tener en cuenta los efectos
dinamicos que causa el viento en el heliostato, como la inercia, elasticidad y pequefias vibraciones.
Por otro lado, se debe tener en cuenta el efecto de la gravedad cuando el heliostato estd operando, ya
que se ha demostrado que puede influir en el seguimiento y el enfoque

2.3.2 Seguimiento

El procedimiento general de seguimiento solar de un heliostato es el siguiente: el primer paso es
determinar el vector heliostato-sol (V5), es decir, el vector desde el punto central de la superficie
reflectante del heliostato (O’) hasta el punto central del sol. Luego se determina el vector heliostato-
receptor (Vr), es decir, el vector desde el punto central de la superficie reflectante del heliostato (O’)
hasta el punto central del receptor. Finalmente, el vector normal del heliostato (V) es dirigido a la
bisectriz del angulo entre el vector heliostato-sol (Vs) y el vector heliostato-receptor (V). Se puede
ver una representacion grafica en la Figura 2.14.

| |
V> J :
1
D
SVr
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o Vs B T
i
Lama®
s
F

Figura 2.14. Representacion grafica de los vectores para el alineamiento del heliostato

En este trabajo, para el correcto seguimiento se hace uso de una camara colocada en el punto central
del heliostato, O’. A partir de las fotos tomadas con esta camara, se puede detectar S, A’ y T”, los
cuales representan la intersecciéon entre el plano de la camara y los vectores Vs, Va y Vr,
respectivamente. Para un posicionamiento adecuado del heliostato, el vector Va deberfa cortar al
punto al punto medio del segmento formado por S’ y T, el cual se llamara A”. La diferencia entre los
puntos A’y A” se conoce como error de seguimiento y es tratado como la principal entrada del sistema
de control.
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2.3.3 Métodos de calibracién y sistemas de seguimiento

A continuacién se define y se muestra, Figura 2.16, una clasificacién para sistemas de seguimiento
solar o métodos de calibracién de heliostatos basados en criterios de localizacion, tipo y numero de
dispositivos de medida o sensores. Son cuatro clases que dependen de la localizacién del principal
dispositivo utilizado para la calibracién

e (lase A: Se basa en una camara central o sensor. Este dispositivo se encuentra en el heliostato
y utiliza el sol o un haz de luz que, mediante el conocimiento del punto objetivo deseado y
el punto al que apunta el heliostato, corrige esta desviacién. También la cimara podria estar
situada en la torre, y de esta manera no se obtiene una imagen del haz de luz reflejado por el
heliostato, sino una foto del heliostato en si. De esta manera, se podria detectar los bordes
del heliostato y su orientacién respecto a la posicién de la camara y asi estudiar su precision.

e C(Clase B: En esta clase se encuentran sistemas de calibracién con un laser central y camaras,
en el que el laser es orientado automaticamente hacia la cara del heliostato. Cuando este se
encuentra alineado correctamente, un corto pulso de laser es emitido, y este haz es reflejado
por el espejo hacia el cielo, en donde dos, o mas, cimaras digitales son capaces de recrear
una imagen 3D de modo que el haz se hace visible, y de esta informacion se puede obtener
el vector normal del espejo, sabiendo asi si tiene una orientacién adecuada.

e C(lase C: Se basa en la detecciéon de posicion del foco solar con camaras en la torre, como
por ejemplo, un método que requiere la instalacién de cuatro camaras alrededor del receptor
para medir la orientacién del heliostato, en términos de comparar las diferencias de claridad
en la imagen con un software de procesamiento para cada uno de los espejos vistos por las

cuatro camaras. Se observa una ilustracién simplificada del proceso a continuacién, Figura
2.15:

Camera 1
[ Pl
i 1
[ .'I '|| Camera
HZ H3
Camera 3 Camera 2 [ ] [ ]
-
H1 | \HL 2 3
1 1 1
[y (I ( s
H2 H3 H2 H3
Camera 4
|'. I':p-.j
[
E— Receiver
| | 1

H2 _ H3 o~

Tower

e

Figura 2.15. Esquema de método de calibracion mediante deteccién de diferencia de claridad
[19].
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e (lase D: Se basa en la localizacion de camaras o sensores en la parte movil reflectante de
cada heliostato, y trata sobre el reconocimiento de objetos conocidos en el espacio. Aunque
la camara puede estar orientada de cualquier manera, destacan dos enfoques principales: la
camara dispuesta en la parte frontal, de modo que puede detectar la posicion del sol, la
posicion del receptor, de la torre... o la camara en la parte trasera del reflector, por el cual
puede obtener una evaluacion de la orientacién basada en objetos conocidos en el campo de

visién. Ambos enfoques requieren tanto una calibracion inicial como periddica.

Al: Camera(s) A2: Camera(s) B: Central laser C: Central solar D: Cameras or
on ground on tower or or radar based focus position sensors on
UAV(s) measurement detection with each heliostat
cameras or sensors
on tower
Sun Cameras or
et | @ Cmerislontower | gy Contallaser and gp svevomeme | of
st cameras (M1-M3c/m3d) | @ Sensont coum N each heliostat
e B photos receiver or target ,u (M1-M3b)
sun (M1-M4) (M1-M3c¢/M3d) 2 ‘ (M1-Ma) |
11+ W 9 ) \ , PR ERY
(111 1 TT1 TR 1% 1111 |
— Camera-target K Y Cmvwlah)AU" tower ; Central total station s nsmitier -
“ method using a ‘ Z:;;?(e:;m::‘f féD ] and prisms | Central ‘ :ud"u::::u':n:r
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Figura 2.16. Distintos métodos de calibracién de heliostatos [19].

2.3.4 BEvolucién
La evolucién de los heliostatos se basa en la reduccién de LCOE y de mejorar la eficiencia de estos.

Los heliostatos representan el 40-50% del coste de una planta de torre central, por lo tanto deben ser
relativamente de bajo precio para que el coste de la energfa de la planta sea competitiva con los
combustibles fésiles [25]. Por ejemplo, para lograr un coste de energia de 10 USD/kWh, los
heliostatos debfan costar como méximo 120 USD/m?; o para un LCOE de 0.06USD/kWh, los
heliostatos debetfan costar alrededor de 75USD/m2 Para alcanzar estos objetivos, se requieren
disefios y soluciones innovadoras. Ademas, las dimensiones de los heliostatos deben ser seleccionadas
para minimizar manufactura y costes de instalacién. Esto requiere una estimacion precisa de la carga
de viento en heliostatos operativos y estacionados para permitir que disefios estructurales sean
desarrollados con una buena actuacién Optica, a la vez que evitando fallos estructurales [25]. Como
se observa en la Figura 2.17, en el pasado la tendencia era aumentar el tamafio de los heliostatos para
reducir costes; pero en la década del 2000 gracias al avance en la tecnologia y en los materiales, esta
tendencia se invirti6 y los heliostatos disminuyeron su tamafio.
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Heliostats designs and evolution
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Figura 2.17. Esquema cronolégico de la evolucién de los heliostatos [16].

Una reciente aproximacion interesante se basa en el concepto de ‘SmartHeliostats’ y ‘SmartCSP’,
conceptos que se replican de las realidades que se ven en otras industrias como por ejemplo en
automocion.

La idea de ‘SmartHeliostats’ tiene las siguientes proposiciones:

e Presencia de sensores integrados para que se vuelvan ‘conscientes’ y adquieran
informacion relevante de su entorno; como proveyendo una orientacién adecuada del
reflector, identificando elementos vecinos danados o indicando la suciedad de la
superficie reflectora.

e  Analisis integrado y capacidad de procesar los datos obtenidos a partir de los sensores,
generando respuestas adecuadas; como ‘calibrar heliostato’ o ‘limpiar superficie
refletante’

e Incorporar capacidad de comunicacién para que se convierta en una verdadera
‘SmartCSP’, de modo que sea una planta conectada globalmente y localmente,
funcionando de manera cooperativa y coordinada [29].

2.3.5 Visién artificial en CSP

La vision artificial es una rama de la informatica que trata de extraer y analizar la informacién de
interés contenida en una imagen o secuencia de imagenes. Los campos de aplicacién crecen cada dia
y van desde el reconocimiento de caras al diagnéstico precoz de enfermedades, pasando por la
deteccién y localizacion de objetos y personas, la interaccién gestual con sistemas, el guiado de robots
o la conduccion automatica.

La visiéon por computador en plantas de energia solar, y concretamente en tecnologia CSP, se ha
utilizado tradicionalmente en métodos que permiten el canteo de las supetficies reflectantes para
corregir esos errores sistematicos que producen desviaciones de la proyeccién de los rayos solares
[34].
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Uno de estos métodos es la fotogrametria, que consiste en una técnica de medida que usa la
informacién de un conjunto de imagenes del mismo objeto desde distinta perspectiva para evaluar su
estructura tridimensional. Los heliostatos pueden ser medidos con una desviacion estaindar menor a
0.2mm, proporcionando asi la posibilidad de mostrar deformaciones y predecir su eficiencia. Se ve
un ejemplo de esta técnica en la Figura 2.18 [35].
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Figura 2.18. Captador cilindro - parabélico a analizar y resultado de la detecciéon de la desviacion

16].

Otra técnica de gran precision y rapidez es la llamada deflectometria, que consiste en la deteccion de
las mas leves desviaciones con respecto a una supetficie perfecta [36]. Este método utiliza patrones
conocidos de lineas regulares cuyo reflejo en el espejo es observado por una ciamara. Las
deformaciones del patrén de rayas en su reflejo se utilizan para evaluar las imperfecciones locales del
espejo, como en la Figura 2.19 [37].
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Figura 2.19. Ejemplo de un patrén regular de lineas horizontales reflejado en un heliostato [38].

Berenguel et al. [34] present6 un desarrollo de un sistema de control de posicionamiento simplificado
y automatico, de helidstatos mediante técnicas de visidén artificial y dispositivos CCD [34]. Con este
sistema de control basado en una cimara B/W en tiempo real, se corrigen las desviaciones de una
manera automatica realizando un trabajo similar al que hacen los operarios, que se encargaran de la
supervisién del proceso en lugar de accionar el movimiento de los heliostatos. Las imagenes obtenidas
se utilizan para estimar la distancia entre el centroide de los rayos de sol proyectados por los
heliostatos y un blanco situado en la torre, esta distancia por lo tanto se utiliza para fines de baja
precision de correccién de desviaciones o gffsets. Para la correccién automatica se usan técnicas
basicas de procesamiento de imagenes [34].

Para terminar, mencionar una novedosa técnica de calibracién de los heliostatos que también se basa
en vision artificial, hace uso de un dron el cual evalta la orientacion del heliostato. Las desviaciones
entre la posicién actual, obtenida por la camara del dron, y la posicién tedrica, obtenida por un
modelo 6ptico, permite detector errores de alineamiento en el heliostato. Esto permite que los
heliostatos puedan ser evaluados mientras estan operando [28].

2.4 Sistemas de seguimiento solar.

El movimiento del sol a lo largo del cielo, lento pero continuo, necesita un sistema de control estable
y resistente a oscilaciones. Para ello, la atencién principal de la determinacion de estos sistemas debe
ser puesta en la configuracién de los ejes y del sistema de control. Cada una de estas partes presenta
unas ciertas opciones, con sus ventajas y desventajas, las cuales pueden ser manipuladas para
incrementar la cantidad total de energfa colectada por el sistema.

Se puede clasificar los seguidores solares segin el nimero de ejes:

e De un tinico eje: poseen un tnico eje de rotacioén. Estos seguidores son cominmente usados
en todo el mundo debido a su simple estructura y facil implementacion de sus sistemas de
control.

e De dos ejes: los sistemas de doble eje necesitan al menos un par de motores, uno para el
azimut solar, y otro para el seguimiento de angulos de elevacion solar. Aunque este sistema
es mas caro y precisa de mds trabajo para la implementacion, posee un mejor resultado
comparado con los de un solo eje.

37



Aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico y visién artificial en seguidores solares.

La cantidad de energfa solar recogida por un seguidor solar es directamente proporcional a
la cantidad de radiacién solar que recibe; en este caso, esto es logrado por este tipo de
seguidor solar de forma mas exitosa en comparacion con otros tipos [30].

También se pueden clasificar los seguidores solares como activos o pasivos. Un sistema de
seguimiento solar activo es aquel que determina el camino del sol en el cielo mediante sensores;
mientras que un sistema pasivo es aquel que depende de la expansién térmica en materiales,
normalmente un fluido, o un desajuste de presién entre dos puntos en los extremos del seguidor. El
primer sistema pasivo fue desarrollado por una compania americana en 1969; mientras que el primer
sistema activo aparecié en 1975 presentado por McFee. Se trataba de un algoritmo que calculaba la
energia total en el receptor central de un sistema de energfa solar y determinaba la distribucién del
flujo de densidad en él. La tolerancia de error de la posicion del sol se situaba entre 0.5% y 1°.

Desde entonces, el interés por los seguidores solares ha ido en aumento, siendo especialmente nototio
en los dltimos cinco afios como se puede comprobar en la Figura 2.20.
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Figura 2.20. Estudios de sistemas de seguidores solares a lo largo de los afios |31].

Segin la estrategia de control, existen seguidores en bucle abierto y cerrado:

e Secguidores solares de bucle cerrado: Se basan principalmente en un control con
realimentacion, actuando en base a las seflales de entradas recibidas por los sensores que
detectan los parametros de la posicién del sol. Por ejemplo, recientemente se ha desarrollado
un algoritmo basado en vision artificial para corregir el offse de un heliostato [32].

e Seguidores solares de bucle abierto: este usa un controlador que calcula la entrada desde los
datos del estado actual, y el algoritmo del sistema decide si esta entrada cumple los requisitos
o no. Este tipo de sistema es mas simple y econémico de implementar, pero requiere mucho
trabajo preliminar para adaptar el algoritmo y el sistema 6ptico correctamente lo que se
traduce en mayores costes de instalacion y mantenimiento. Ademas, tampoco observa los
datos de salida del proceso que controla por lo que no puede corregir ningun error si hubiera
alguna disfuncionalidad en el sistema, provocando un menor rendimiento del sistema.
Muchos algoritmos de este tipo poseen errores de seguimiento entre 0.0003° y 0.0027°
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Por otro lado, también podemos clasificar los sistemas de seguimiento solar segin determinen la
posicién solar:

e Basado en fecha y hora: estos sistemas estan caracterizados por un sistema de control con
un procesador, algoritmos, sensores, localizacion geografica, asi como la fecha y hora.
Emplean ecuaciones para determinar la posicion relativa del sol y corregir su posicion.

® Basados en microprocesadores y sensores electro-Opticos: estos sistemas se basan en
principios de diferencia de luminosidad. El microprocesador recibe informacion de los
sensores y genera una sefial diferencial usada para dirigir los actuadores asi reorientando el
sistema en direccion del rayo solar mas 6ptimo. Generalmente no se pueden emplear cuando
hay reflexién de la radiacion solar.

e Basados en una combinacién de sensores, fecha y hora.

2.4.1 Requerimientos de seguidores basados en visién artificial.

En sistemas de seguimiento solar basados en visién por computador, como es el caso que ocupa este
trabajo, diferentes ajustes y parametros de la camara deben ser tomados en cuenta ya que afectan en
gran medida al resultado. El campo de vision, FOI/, en mrad, es el parametro geométrico requerido
y estd relacionado con la aplicacién del sistema de seguimiento a diseflar, es decir, un sistema de torre
central necesita un FOl” mas ancho que un seguidor fotovoltaico debido a que el angulo entre Vs y
VT es mayor.

Otros parametros geométricos relevantes son la distancia focal, f, medida en mm; y el tamafio del
sensor, ambos relacionados con el campo de vision. La resoluciéon de la camara H-W (altura por
anchura de la imagen en pixeles) junto con el tamafio del sensor determinan la altura y anchura del
pixel (pW'y pH), que suelen tener el mismo valor p.

La incertidumbre del dngulo del punto objetivo (U), Ecuacién 2.4, para los sistemas de seguimiento
solar basados en vision por computador pueden ser estimados como la proyeccion del tamafio del
pixel en mrad sobre A’ en el plano CP. Esta puede ser calculada a partir de fy p, como se ve en la
siguiente ecuacion. La resolucion minima de la camara puede ser determinada, por tanto, a partir de
una incertidumbre particular [33].

U = arctg (?) (2.4)

2.5 Inteligencia artificial en energia solar.

El uso de inteligencia artificial tiene diversas aplicaciones en el campo de la energfa solar, como
pueden ser la prediccién de la radiacién solar o la produccién, modelado de una planta, el control de
sistemas, entre otros [39].
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2.5.1 Redes neuronales

El aprendizaje profundo o degp learning, es un subcampo del aprendizaje automatico, en la cual se
utilizan estructuras logicas basadas en las neuronas artificiales, cuya funcién es recibir, procesar y
trasmitir informacion.

A estas arquitecturas de modelos computacionales basadas en neuronas se denominan redes
neuronales artificiales y han mejorado significativamente el estado del arte en el reconocimiento de
voz, la deteccion de objetos, descubrimiento de nuevos farmacos, entre otras muchas areas [41].

La estructura basica de una red neuronal, Figura 2.21, consiste en neuronas artificiales que son
agrupadas formando capas. La disposicion basica de una red neuronal es una capa de entrada, una o
mas capas ocultas y una capa de salida [14].

RED NEURONAL:

® Capa de:
ENTRADAS: oehita: sAlida | SALIDAS:
» B S L \

Figura 2.21. Esquema de una red neuronal [42].

Reciben el nombre de neuronas porque intentan simular el modo en el que el cerebro humano
aprende mediante sefiales que se mandan entre las distintas neuronas. Cada conexién de estas
neuronas artificiales tiene un peso asociado. La Figura 2.22 representa una estructura de red con
entradas, x,, conectadas a una neurona cuyas conexiones tienen distintos pesos, ,. Todas estas
seflales recibidas son sumadas por la neurona, con cada sefial multiplicada por su peso asociado en la
conexién [43].

La suma ponderada de estos productos resultard en un unico nimero que corresponde a una neurona
de la capa oculta. A este nimero resultante se le aplica una funcién de activacién, que permite el paso,
0 no, del valor resultante de la ponderacion hacia la siguiente capa. Si se permite el paso, dicha
neurona se activara y estara preparada para enviar informacion a la siguiente capa. De este modo, los
valores de salida son las predicciones realizadas por la red neuronal [11].
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Figura 2.22. Estructura de la red neuronal [43].

Hay distintos tipos de funciones de activaciéon. A continuacién se presentan cuatro de las mas
conocidas:

e Funcién escaldon:

y & Si un nimero es negativo, la funcién lo convierte
en cero; y en cambio, si es positivo, lo convierte
en uno; como se ve en la siguiente figura.

1L oo
1>=0
= Dl 2.5
09=(120 e
S D
X
e TFuncién sigmoidal o logistica:
y A En esta funcién, cuando x es un nimero negativo,
tiende a 0; y cuando x es positivo, tendera a 1.
1
e - KR O(x) = = (2.6)

x
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e Funcién Rectificador Lineal Unitario (ReLU):
v En esta funcién, todo lo que sea negativo se

convierte en cero; y lo positivo se considera como

tal.

B(x) = max(x,0) 2.7

e Funcién Tangente- hiperbodlica:

y Esta funcién es parecida a la sigmoidal, siendo
util donde se necesita valores negativos.
lf-----mmmmm e - —2x
1-e
P(x) = Tro=2% (2.8)

>

2.5.2 Entrenamiento o aprendizaje

Para obtener una red neuronal eficiente, la fase de entrenamiento es fundamental; ya que lo que se
busca aqui es que las predicciones que realice sean lo mas parecidas al valor real.

Durante el entrenamiento, la prediccién de un valor realizada por la red, §, se compara con el valor
real, y, mediante funciones de coste, como pueden ser el error cuadratico medio (MSE), Ecuacién
2.9; o el error porcentual absoluto medio (MAPE), Ecuacién 2.10 [44].

1 A
MSE = — XL — 91)° 2.9)

_ 100 <y |Fk—Vk
MAPE = “2 ¥, | -~ | 2.10)

El problema del aprendizaje de las redes neuronales consiste en la minimizacion de la funcién de
coste asociada. Para ello, se utilizan métodos de optimizacién como el del gradiente descendente
estocastico que tratan de encontrar el minimo de la funcién de coste asociada, modificando los
parametros de la red neuronal, es decir, los valores y pesos asignados a las neuronas.
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Una vez que se ha determinado un minimo de la funcion, se realiza la propagacion hacia atras, donde

se ajustan los nuevos parametros de las neuronas para asi volver a realizar una nueva prediccion, y
obtener un nuevo valor para la funcién de coste, idealmente, mas pequefio [45].

Una vez entendido como funciona el entrenamiento, se pasa a explicar las distintas modalidades que
existen dentro del entrenamiento en el aprendizaje profundo:

Aprendizaje supervisado: el algoritmo es alimentado con unos datos de entrada etiquetados
y unos resultados esperados. En este caso, se le ensefia especificamente qué debe buscar y
de esta manera el modelo es entrenado hasta que es capaz de detectar patrones caractetisticos
de ese conjunto de datos. Esto ocurre hasta que el modelo presente unos buenos resultados
con datos que nunca antes habia analizado. Este tipo de aprendizaje generalmente resulta en
dos tipos de tareas, clasificacion y regresion. El algoritmo de clasificacién se centra en
determinar la clase de los datos que se le presentan, como puede ser un algoritmo que realiza
un analisis de sentimientos en redes sociales; mientras que el algoritmo de regresion
proporcionara un valor numérico, como puede ser el precio que un cliente estarfa dispuesto
a pagar por un determinado producto. A continuaciéon se muestra una representacion grafica,
Figura 2.23, de estas dos modalidades [43]:

I I L

20 10 10 20 30 40 50 60

Figura 2.23. Aprendizaje supervisado por regresiéon y clasificacion [59].

Aprendizaje no supervisado: este tipo de aprendizaje se caracteriza porque solo se alimenta
al modelo con un conjunto de datos de entrada, sin los valores correspondientes de salida.
De este modo, el algoritmo funciona de forma independiente siendo capaz de mostrar y
presentar relaciones interesantes entre los datos asi descubriendo patrones que se escapan al
ojo humano. Esta modalidad es popular en aplicaciones de c/ustering, el acto de descubrir
grupos dentro del conjunto de datos; y de asociaciéon, prediciendo patrones que se
encuentran en el set de datos. Un ejemplo de esto es descubrir patrones dentro del ADN
para analizar la biologia evolutiva. En Figura 2.24 se muestra un esquema visual.
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Raw Data

Figura 2.24. Aprendizaje no supervisado [59].

e Aprendizaje por refuerzo: es aquel que ensefla al modelo a conseguir un objetivo mediante

recompensas o faltas. De modo que el algoritmo tiene que aprender a conseguir un objetivo

en un entorno totalmente incierto, en el cual va aprendiendo a través de estas recompensas

o faltas; y el objetivo de esto es conseguir el nimero méiximo de recompensas. El

desarrollador designa la politica de recompensas y el modelo es el que tiene que aprender

mediante prueba y error como maximizar los buenos resultados, empezando por intentos

totalmente aleatorios, hasta acabar con tacticas muy complejas. [59].

Aprendizaje por transferencia, o transfer learning: En este tipo de aprendizaje se aprovecha el
conocimiento (caracteristicas, pesos, etc) de modelos previamente entrenados para entrenar

modelos nuevos, y debido a esto, incluso se solucionan problemas como la necesidad de

tener un conjunto de datos de gran calibre. Por tanto, un modelo previamente entrenado y

desarrollado para una tarea es modificado para realizar una tarea semejante [49].

En Figura 2.25 se observa la diferencia entre los procesos tradicionales de aprendizaje y la

técnica de aprendizaje por transferencia. Como se observa, las técnicas tradicionales intentan

aprender cada tarea desde cero, mientras que las técnicas de aprendizaje por transferencia

intentan transferir el conocimiento adquirido en tareas anteriores a una tarea concreta cuando

esta ultima tiene un conjunto de datos menor [50].

Learning Process of Transfer Learning

Leaming Process of Traditional Machine Leaming

Different Tasks Target Task

-0l

Figura 2.25. Comparativa aprendizaje tradicional y aprendizaje por transferencia [50].
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Hay varias arquitecturas de redes neuronales de convolucién muy usadas para el aprendizaje
por transferencia debido a varios factores como son la precision, la velocidad, la facilidad de
entrenamiento o la habilidad de la red para ser capaz de adaptarse a distintas tareas, entre
otros. Algunas de estas arquitecturas son Inception, ResNet, 1'GGNet, AlexNet; se explicaran
algunas de ellas en secciones postetiores [51].

Para terminar, sefialar que la mayor debilidad de las redes neuronales es la complejidad, o incluso,
ausencia de explicacién que esta detras de los modelos creados por ellas. Aunque las redes neuronales
son faciles de construir, el encontrar una buena estructura neuronal, como el preprocesado y
procesado posterior de los datos, es una tarea que consume mucho tiempo [43].

2.5.3 Redes Neuronales Convolucionales

La red neuronal convolucional (CNN, del inglés Comvolutional Neural Nenwork) es un tipo de red
neuronal artificial que procesa sus capas imitando al cortex visual del ojo humano para identificar
distintas caracteristicas en las entradas que en definitiva hacen que pueda identificar objetos y “ver”.
Para ello, ]a CNN contiene varias capas ocultas especializadas y con una jerarquia: esto quiere decir
que las primeras capas pueden detectar lineas, curvas y se van especializando hasta llegar a capas mas
profundas que reconocen formas complejas como un rostro o la silueta de un animal [11].

Las redes neuronales convolucionales han dominado completamente el drea de visién por
computador en los dltimos afios. Una CNN consiste en una capa de entrada, capa de salida, y
multiples capas ocultas (Figura 2.26). Las capas ocultas de una CNN consisten tipicamente en capas
convolucionales (convolutional), capas de agrupacion (pooling), capas completamente conectadas (fu/ly
connected) y capas de normalizacion (ReLU).

L e ——_ A — [
' -t e bl 006 ) V' I

' aL — micreL

INPUT CONVOLUTION + RiLL POOLING ONVOLUTION + B POOLING FLATTEN

Y Y
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 2.26. Esquema de una red neuronal convolucional [11].

Cada una de estas capas contiene un conjunto diferente de caracteristicas para una imagen. Por
ejemplo, si se presenta la imagen de una cara como entrada para una CNN, la red aprendera algunas
de sus caracteristicas basicas como formas, zonas sombreadas, bordes... en sus capas iniciales.

El siguiente conjunto de capas consistird en formas y objetos relativos a la imagen que son
reconocibles como los ojos, natiz y boca, por ejemplo. Y de esta manera ira asociando la red esos
rasgos a una cara [11].

La primera capa es la capa de convolucion, ya que se aplica esta operacion a la imagen de entrada
junto con un filtro, generalmente una matriz 3x3, llamada detector de rasgos.
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Figura 2.27. Operacién de convolucién y resultado

Asi, la red va aplicando esta operacion pixel a pixel, y almacena los resultados en otra matriz llamada
mapa de caracteristicas. De este modo, se eligen muchos filtros que detecten diferentes rasgos,
resultando en una gran cantidad de mapas de caracteristicas, obteniendo versiones convolucionadas
de la imagen original, que forman la capa de convolucién. Se muestra en la Figura 2.27 un ejemplo
de la obtencién de un mapa de caracteristicas, que como se ve, tiene en la parte inferior forma de
media luna, lo que podria ser utilizado para detectar formas como el inicio de la comisura de la boca.
Se ve también, en Figura 2.28, el resultado de aplicar distintos detectores de rasgos para una misma
foto; en este caso se aplica para detectar bordes horizontales y bordes verticales:

Figura 2.28. Resultado de aplicar distintos detectores de rasgos en una imagen [46].
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Posteriormente a esta capa de convolucion, se aplica la funcién ReLu. Esta se aplica ya que en la capa
anterior, se llevaron a cabo operaciones lineales, y lo que buscamos es aumentar la no linealidad, ya
que en las imagenes los rasgos son altamente no lineales [406].

A continuacién se muestra el ejemplo de una imagen original (Figura 2.29), una imagen
convolucionada y una imagen tras aplicar la funcién ReLu (Figura 2.30).

Figura 2.30. Imagen tras convolucién (izquierda) e imagen tras funcién ReLu (derecha) [47].

Ahora se pasatia a la capa de agrupacién maxima, wax pooling, partiendo del mapa de caracteristicas
convolucional, con valores 0 o positivos, ya que pasé por la capa ReLu. Esta capa reduce todavia mas
la dimensién, obteniendo un mapa de caracteristicas agrupado, agrupando la informacién de pixeles
cercanos. Se aplica un filtro mas pequefio que en la capa convolucional, y lo que se va a buscar es el
valor maximo que hay dentro del filtro. Esto lo que permite es que se intenta agrupar la informacién
lo maximo posible preservando las caracteristicas, y teniendo en cuenta rotaciones espaciales,
distorsiones y cambios de escala [45].

A continuacién, se lleva a cabo la operacién de aplanado (flattening), que consiste en pasar los valores
de la matriz del mapa de caracteristicas agrupado a un vector unidimensional, colocando los valores
de las filas de la matriz uno debajo del otro, que consiste en la capa de entrada de la red neuronal
artificial; donde la siguiente capa, o capas, setfa la capa completamente conectada (fully connected), a
partir de la cual la red neuronal realizard una posible prediccion del valor de entrada mediante una
asignacion de pesos y una correccion de la funcién de coste, como se vio anteriormente [48].
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2.6 Vision artificial, inteligencia artificial y seguimiento
solar en energia solar.

Al combinar estas disciplinas de vision artificial y aprendizaje automatico como ocurre en este trabajo,
se puede crear un sistema de seguimiento solar inteligente, con el fin de avanzar en la aplicacién de
estas técnicas para beneficio de los seguidores solares. De este modo, la red es capaz de captar la
posicién del sol y la posicion del receptor en todo momento, asi orientaindose de manera éptima
siguiendo las suposiciones vistas anteriormente.

Estudios anteriores indican que ademas, este enfoque a partir del empleo de la visién artificial permite
detectar algunas otras variables a tener en cuenta relacionada con el control de sistemas de
seguimiento solar, que actualmente se procesan aparte debido a la dificultad de su obtencién; como
pueden ser la sombra solar proyectada por el colector, o el reflejo solar bloqueado por otros
heliostatos [51].

La predicciéon del movimiento de las nubes también se puede obtener a partir de las imagenes, de
manera que el sistema puede actuar de acuerdo a ello para mitigar los efectos provocados por estos
cambios transitorios. Otra variable clave que se puede medir a partir de imdgenes es la distribucién
del flujo solar concentrado, es decir, el flujo solar total reflejado que llega al receptor.

Como se analiz6 anteriormente, la pérdida del flujo de radiacion solar debido al efecto de la atmosfera
es una importante causa de perdida de energia en plantas solares, lo que se puede medir también a
partir de imdgenes digitales.

Este sistema puede seguir el movimiento solar desde el amanecer hasta el atardecer mediante una
camara de lente gran angular, un procesador integrado, Raspberry Pi, y una baterfa solar portable para
suministrar su pequefla demanda energética. Por tanto tenemos un dispositivo de bajo coste y baja
demanda energética que soluciona los problemas presentados por los sistemas tradicionales (calibrado
periédico, altos requerimientos instalaciéon y mantenimiento, prediccién de nubes, bloqueos y
sombras) y reduce costes (bajo coste, mejora eficiencia, menor coste de instalacién, mantenimiento,
cableado) [51].

En la Figura 2.31, se muestra una foto captada con una camara posicionada en un heliostato de la
Plataforma Solar de Almerfa, donde el circulo rojo es el punto de apunte, lo que se llamé A’ y el

circulo blanco es el punto objetivo, A”, punto intermedio entre el vector solar y el vector del receptor.
La diferencia entre ambos puntos es el error de seguimiento.

Figura 2.31. Imagen analizada por una red neuronal convolucional en la PSA [51].
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2.7 Software y librerias disponibles de IA.

El lenguaje informatico que se utilizard en este trabajo es Python, el cual es un lenguaje de
programacion de tipado dinamico, que tiene una sintaxis que favorece la lectura del codigo incluso a
quienes no lo han desarrollado. Ademas es de cédigo abierto y hay una gran cantidad de repositorios
abiertos en internet. Sus caracteristicas son:

e Interpretado: Se ejecuta sin necesidad de ser procesado por el compilador y se detectan los
errores en tiempo de ejecucion.

e  Multiparadigma: Soporta programacién funcional, programacién imperativa y programacion
orientada a objetos.

e Tipado dindmico: Las variables se comprueban en tiempo de ejecucion.
e  Multiplataforma: disponible para plataformas de Windows, Linux o MAC.

e  Gratuito: No dispone de licencia para programar.

Este lenguaje vio la luz sobre principios de la década de los 90 y, en un inicio, fue desarrollado como
un pasatiempo por Guido Van Rossum, un ingeniero holandés que trabajaba en ese momento en el
Centro de Investigacion de Ciencias de la Computacién holandés. Como curiosidad, el nombre
elegido, Python, fue tomado del grupo cémico britanico Monty Python, del que Guido era un gran
fan [56].

Sumado a esto cuenta con grandes compafifas que hacen de este un uso intensivo. Tal es el caso de
Google, Facebook o Youtube, ya que permite, entre otras de sus caractetisticas, la automatizacion de
procesos y ejecucion de tareas en tanto en entorno cliente como servidor.

En cuanto a las librerfas que se usaran, TensorFlow sera la predominante. Es una interfaz para
expresar algoritmos de aprendizaje automatico, que abarca desde dispositivos méviles como tablets;
hasta sistemas distribuidos de larga escala de cientos de maquinas y miles de dispositivos
computacionales como tatrjetas GPU.

Tensorflow puede ser utilizado para expresar una amplia variedad de algoritmos, incluidos algoritmos
de entrenamiento e inferencia para modelos de redes neuronales. También ha sido usado para
desarrollar sistemas de aprendizaje automatico a través de mas de una docena de areas en la ciencia
de la computacién y otros campos, incluyendo reconocimiento de voz, visiéon por computador,
robotica, procesamiento del lenguaje natural...

Esta librerfa fue creada por Google bajo el proyecto de ‘Google Brain’, para explorar el uso del
aprendizaje profundo tanto como para investigaciéon como para implementacion en los productos de
Google [56].
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2.8 Deteccion de objetos y segmentacion semantica.

Las redes neuronales se han convertido en el método mas popular para una eficiente deteccién de
objetos. En esta seccién se mostrara algunos de los modelos que llevan esto a cabo, y se discutird
sobre sus posibles ventajas y desventajas.

Primero se aclarara algunos términos necesarios para la posterior explicacion de este tema. En primer
lugar, se encuentra la clasificacién de imdgenes, la cual consiste en asignar una etiqueta de alguna
categoria a una imagen; mientras que la localizacién de objetos consiste en dibujar un cuadro
delimitador, o bounding box, alrededor de uno o mas objetos en la imagen. Este cuadro delimitador es
el rectangulo que encierra todos los pixeles que parecen indicar que dicha area es un objeto.
Finalmente, la deteccion de objetos combina estas dos técnicas, y marca el cuadro delimitador sobre
cada objeto en la imagen y le asigna una categorfa. Se muestra en Figura 2.32 un ejemplo de cuadros
delimitadores para figuras geométricas [52].

Figura 2.32. Cuadros delimitadores para figuras geométricas [65].

La segmentacién semantica consiste en asociar una categoria a cada pixel presente en una imagen. Se
utiliza para reconocer un conjunto de pixeles que conforman distintas categorias. Por ejemplo, un
vehiculo de conduccién auténoma necesita identificar vehiculos, peatones, sefiales de trafico, aceras
y otros elementos de la carretera.

La segmentacion semantica puede ser una util alternativa a la deteccion de objetos, pues permite que
el objeto de interés abarque diferentes areas de la imagen en el nivel de pixel. Esta técnica detecta
claramente objetos que tienen una forma irregular, al contrario que la deteccién de objetos, en donde
los objetos deben encajar en un cuadro delimitador. Debido a que la segmentacion semantica etiqueta
los pixeles de una imagen, es mas precisa que otras formas de deteccién de objetos [53]. Se ejemplifica
esta diferencia en Figura 2.33.
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Figura 2.33. Comparativa entre deteccién de objetos y segmentacién semdntica [54].

El desarrollo del estudio de la deteccién de objetos y segmentacion semantica se ha desarrollado muy
rapidamente a lo largo de los dltimos afios, por lo que han ido surgiendo nuevos e innovadores
métodos continuamente.

La métrica estandar de precisiéon, mAP, la cual se mide de 0 a 100 y cuanto mas elevada, mejor; no
es suficiente, sino que hay que tener en cuenta otros parametros criticos como el tiempo de ejecucion
o el uso de memoria. Por ejemplo, los dispositivos moéviles usualmente requieren una pequefia
capacidad de memoria; mientras que los coches auténomos requieren una actuacién excelente en
tiempo real [54].

La deteccién de objetos es modelado como un problema de clasificacién, en el cual se toma distintos
cuadros delimitadores de un tamafio fijo sobre la imagen de entrada, y estos son posteriormente
analizados por el clasificador de imagenes. Se presenta un problema principal y es que no se sabe
cuantos objetos habra. Ademas, se encuentra el problema del tamafio del cuadro delimitador a definir,
y el ratio de aspecto de este, es decir, la relacién entre la altura y la anchura del cuadro.

Para resolver estos problemas, se tendrfa que probar diferentes tamafios y formas de cuadros
delimitadores, lo que es muy intenso computacionalmente, sobre todo en el tema de redes neuronales
profundas. En la practica, se encuentran los dos tipos de algoritmos de deteccién de objetos mas
comerciales. Los algoritmos de la familia R-CNN, que se basan en un proceso de dos pasos, primero
identificar regiones donde se espera que hay objetos, y después detectar los objetos en esas regiones.
Por otro lado, se encuentran algoritmos como YOLO (You Only Look Once) y SSD (Single Shot Multibox:
Detector), que usan técnicas en las que la red es capaz de encontrar todos los objetos en la imagen en
una sola pasada.

Los algoritmos de proposicion de regiones normalmente tienen una ligera mejor precision pero son
mas lentos de ejecutar, mientras que los algoritmos de una pasada son mas eficientes y con una buena
precision, es por eso que nos centraremos tnicamente en algoritmos de SSD [55].
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2.8.1 SSD (Single Shot MultiBox Detector)

Se usa este término para aludir a la familia de métodos que usan arquitecturas de redes
convolucionales simples que directamente hacen la prediccién de las clases y de los cuadros
delimitadores de los diferentes objetos de la imagen, sin necesitar una segunda etapa de operacion de
clasificacion, como los métodos anteriormente descritos; es por eso que se le denomina Single Shot

[59].

SSD es disefiado para deteccién de objetos en tiempo real. Faster R-CNN utiliza una red de regiones
de interés para crear cuadros delimitadores y utilizar estos cuadros para clasificar objetos. El proceso
completo es ejecutado en 7 fotogramas por segundo, muy lejos de lo que un proceso a tiempo real
precisa. SSD acelera el proceso eliminando la necesidad de la red de regiones de interés. Para
recuperar la caida en la precisién, SSD aplica algunas mejoras, como las funciones de escala maltiple.
Estas mejoras permiten que el SSD coincida con la precisién del Faster R-CNN, utilizando imagenes
de menor resolucién, lo que aumenta aun mas la velocidad, llegando a alcanzar la velocidad de
procesado necesaria para tiempo real, otro motivo por lo que se descarta Faster R-CNN [60]. En
2016 se publicé el articulo original de SSD, alcanzando nuevos records en términos de actuacién y
precisién para tareas de deteccién de objetos, con un 74% mAP a 59 fotogramas por segundo en
conjuntos de datos estaindares como COCO.

SSD usa VGG16, una red neuronal convolucional creada por la Universidad de Oxford [61], pero
descarta las capas completamente conectadas. La razén por la cual VGG16 fue usada como la red
base es debido a su robusta actuacién en tareas de clasificacién de imagenes de alta calidad, y su
popularidad para problemas donde el aprendizaje por transferencia ayuda a mejorar los resultados.
En lugar de las capas completamente conectadas de la red VGG, un conjunto de 6 capas de
convolucién fueron afadidas, como se aprecia en la figura, de este modo permitiendo extraer
caracteristicas en mualtiples escalas y progresivamente reduciendo el tamafio de la entrada. De este

modo se realizan un total de 8732 predicciones para una imagen de entrada 300x300, como se ve en
Figura 2.34 [62].
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Figura 2.34. Estructura del modelo SSD

Por otro lado, la técnica contiene la palabra Mu/tibox ya que es una técnica de regresion de cuadros
delimitadores empleada que se basa en la rapida clasificacién categérica de dichos cuadros.
Investigadores crearon las llamadas priors, cuadros delimitadores prefijados de un tamafio concreto
que se emparejan con la distribucién de los cuadros que delimitan el objeto real, como se ve en la
Figura 2.35. Estos priors son seleccionados de tal modo que su Interseccion sobre la Union (IoU)
(Figura 2.306), sea mayor que 0.5. Un IoU de 0.5 no es suficientemente bueno pero nos proporciona
un buen punto de partida para el algoritmo de regresion de cuadros delimitadores.
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Por tanto, la técnica Multibox empieza con priors como predicciones y el algoritmo de regresion intenta
llegar lo mas cerca posible a los cuadros delimitadores reales, es decir, aquellos en los que esta
contenido el objeto [59].

: . Predicted bounding box

Figura 2.35. Ejemplo de cuadros delimitadores

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Figura 2.36. Representacion de la interseccion sobre la unién (IoU)

La arquitectura de Multibox resultante contiene 11 priors por cada celda de mapa de caracteristicas y
solo uno en el mapa de caracteristicas 1x1, resultando en un total de 8732 priors por imagen, asi
propotrcionando una robusta solucién para imagenes de entrada de multiples escalas para detectar
objetos de varios tamafios. Como 8732 posibles predicciones son demasiadas, se usan las pérdidas de
localizacion y de confianza para solo quedarse con las predicciones mas acertadas.

e La pérdida de confianza mide como de segura esta la red de que en el cuadro delimitador
hay un objeto categorico.

e Lapérdida de localizacién mide como de separadas estan el cuadro delimitador predicho por
la red y el cuadro delimitador real del objeto del conjunto de entrenamiento.

De este modo, se define la pérdida de Multibox como la suma de la pérdida de confianza mas el
producto de la perdida de localizacién por alfa, un término que ayuda a hacer un balance de la
contribucién de esta pérdida al resultado total.

Asf pues, el objetivo es encontrar el valor de los parametros que reduzcan al maximo esta funcién de
pérdida, asi acercando las predicciones lo maximo posible al cuadro delimitador real [64]. En Figura
2.37, se ve como la arquitectura SSD analiza la imagen a predecir.
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Figura 2.37. Resultados de una serie de convoluciones |62].

Finalmente, algunas observaciones sobre la arquitectura SSD [62]:

e  Mas cuadros delimitadores estindar definidos resulta en una deteccién mas precisa, aunque
esto conlleva un impacto negativo en la velocidad.

e Usando el conjunto de datos piblico Pascal VOC2007, SSD-500 (la variante SSD de mayor
resolucién que usa iméagenes de entrada de 512x512) consigue un mejor mAP, pero a costa
de la velocidad, la cual baja a 22 fotogramas por segundo. SSD-300 tiene un mejor balance
con 74.2 mAP a 59 fotogramas por segundo.

e SSD tiene un resultado peor con objetos pequefios, ya que quizds no aparezcan en todos los
mapas de caracteristicas y no puedan ser estudiados. Esto se puede solucionar
incrementando la resolucién de la imagen, pero no llega a solventarse del todo dicho
problema.

2.8.2 Arquitecturas de redes neuronales

Una vez definidos brevemente el método, se pasa a explicar las distintas redes neuronales
convolucionales mas comunmente usadas para una tarea de deteccién de objetos. Estas son Inception,

ResNet y MobileNet.

Las redes basadas en moédulos Inception proveen bloques convolucionales apilados uno sobre el otro.
Dentro de los bloques, el método usa convoluciones 1x1 para reducir el nimero de parametros de la
red residual ofreciendo asi la posibilidad de saltar algunas capas durante el entrenamiento. En redes
muy profundas, una red convolucional con conexiones residuales suele tener mejor resultados que
las redes con modulos Inception. Esto se debe al problema de la degradacién por la busqueda de redes
mas y mas profundas |73|.

ResNet naci6é de una simple observacion: ¢por qué las redes neuronales muy profundas tienen una
peor actuacién a medida que les vas afiadiendo capas?

Hace unos afios los investigadores de inteligencia artificial crefan que a mayor profunda la red, mejor
actuacion tendria; ya que intuitivamente, éstas no tendrian por qué tener un desempefio peor que
aquellas redes mas superficiales, al menos en la fase de entrenamiento, cuando no hay riesgo de
overfitting | 74|.
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Esto se puede esquematizar de manera que construimos una red con 7 capas que consigue una cierta
precisiéon. Como minimo, una red con n+1 capas deberia ser capaz de conseguir la misma precision,
aunque solo sea una copia de las primeras n capas, y reproduciendo del mismo modo que las
anteriores una dltima capa. Similarmente podria ocurtir con redes de n+a, n+3 y n+4 capas; sin
embargo, en la practica, estas redes mas profundas casi siempre sufren una degradacién en los
resultados.

Los desarrolladores de ResNes han reducido este problema a la hipdtesis de que las asighaciones
directas son dificiles de entrenar. Por lo tanto, propusieron una solucion: en lugar de tratar de
aprender a partir de mapeos subyacentes de x y H (x), es posible aprender la diferencia entre los dos,
que es el “residuo”, y posteriormente, ajustar el dltimo a la entrada. Supongamos que el residuo es F
(x) = H (x) -x. Ahora nuestra red intenta aprender de F (x) + x

Se encuentran Resner 50 y 101, 1a cual la primera tiene 50 capas profundas y la segunda, 101

Por ultimo, MobileNet es una familia de modelos de visién por computador para TensorFlow,
diseflados para maximizar la precisién a la vez que siendo consciente de los recursos limitados que
posee una aplicacién para mévil. Cuando ésta se compara con otros modelos similares como Inception,
Mobilenet trabaja mejor en términos de latencia, tamafio y precision si el modelo es desarrollado en un
dispositivo mévil para deteccién en tiempo real

2.9 Software para etiquetado

Para empezar con el entrenamiento de la red neuronal, lo primero que se debe de hacer es preparar
un conjunto de datos de entrenamiento y de validacién robusto. De este modo, se puede entrenar la
red neuronal, y posteriormente comprobar si ha sido correctamente entrenada con el set de
validacién. El preprocesamiento de datos se basa en adaptar las imagenes de entrada, en este caso,
para que sea entendible por nuestro algoritmo clasificador.

Seguidamente debemos etiquetar las imagenes del conjunto de datos con cuadros delimitadores sobre
los objetos a detectar si hablamos de entrenamiento supervisado; para que posteriormente, la red
neuronal entrenada con este set de datos sea capaz de detectar y localizar estos objetos por ella misma.

Encontramos numerosas herramientas para realizar el etiquetado como LabelMe, Labelbox o
BeaverDam, siendo esta ultima la mas usada para deteccién en videos; pero en este caso se usard
Labelbox (https:/ /labelbox.com/), se ve un ejemplo en la Figura 2.38, por ser una herramienta que se
puede usar en el navegador, lo que facilita el tedioso trabajo, es gratuita y sin limites.

Se distinguiran cuatro categorias distintas:

Sun: Posicién del sol.
Target: Diana blanca situada en la parte central de la torre del sistema CESA
Heljostat. Heliostatos que aparecen en la imagen

Cloud: Nube

=
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Figura 2.38. Ejemplo herramienta LabelBox para etiquetado de una imagen [40].

2.10 Configuracion del hardware, software y datos

Para esta configuracién, se ha habilitado el acceso a un supercomputador perteneciente al Centro
Extremefio de Tecnologias Avanzadas, dependiente del Ciemat, (CET'A-Ciemat), el cual gestiona un
avanzado centro de procesado de datos que constituye uno de los centros de recursos para la
computacién cientifica mds potentes en toda Espafia. El centro de datos del CETA-Ciemat ofrece a
sus usuarios e investigadores mas de 100 Teraflops de potencia de cémputo de doble precision (1
Teraflop = 1012 operaciones matematicas por segundo), 3.000 nucleos CPU de computacion,
125.000 nucleos de computacién GPU, y mas de 700 Terabytes de almacenamiento de altas
prestaciones con tasas de acceso a disco de hasta 64 Gbps |10]. En la Figura 2.39, se muestra la
interfaz de inicio al acceder al supercomputador:

Para lanzar entrenamientos, se cre6 un entorno virtual dentro de una carpeta remota, en donde se
copian los modelos entrenados previamente en el set de datos COCO, cambiandoles la configuracién,
o pipeline, adecuada para el proyecto a seguir, es decir, para un sistema de seguimiento solar. Indicar
que el conjunto de datos con el que se van a reentrenar, tiene 1263 imagenes; de las cuales se han
escogido 963 para el set de entrenamiento, y 300 para el set de validacién; siguiendo la norma general
en aprendizaje profundo de 20% test - 80 % entrenamiento.
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Welcome to CETA-CIEMAT's High Performance Computing Cluster

Tue Dec 8 @0:57:37 CET 2020
pdahl:soltermin
SOLTERMIN

® pending

soltermin

to see resources available to you.

to generate basic cluster usage reports.
to list currently loaded modules.
to load additional modules.

Figura 2.39. Interfaz de bienvenida del supercomputador perteneciente a CETA-Ciemat

Se pretendia aumentar el conjunto de datos tomando fotos en la PSA, sin embargo, por la situacién
actual vivida a causa del COVID-19, esto no fue posible. Para ello, se han recurrido a métodos como
el aprendizaje por transferencia o al aumento de datos en la configuracion del modelo para solventar
este problema.
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3. METODOS

3.1 Configuracién de parametros

A continuacién se pasa a describir la enumeracién y definicién de los diferentes parametros de

configuracién que constituyen los diferentes modelos que se entrenaran; con el fin de entender cada

uno de ellos y asf poder modificarlos con criterio para optimizar los modelos lo maximo posible. En

redes neuronales, los parametros son usados para entrenar al modelo y hacer predicciones. Hay dos
tipos de parametros [66]:

Los parametros del modelo son internos a la red neuronal, por ejemplo, los pesos de la
neurona. Son estimados o aprendidos automaticamente mediante entrenamiento.

Los hiperparametros son parametros externos definidos por el operador de la red neuronal,
por ejemplo, funcién de activacién o el tamafio del batch usado en el entrenamiento. Estos
tienen un impacto enorme en la precisioén de la red neuronal, puede haber diferentes valores
6ptimos para diferentes parametros.

Se presenta una lista de hiperparametros comunes:

Hiperpardmetros relacionados con la estructura de la red neuronal:

Numero de capas ocultas: afiadir més capas ocultas de neuronas generalmente mejora el
resultado, hasta un cierto limite donde empezatia a degradarse.

Dropont: qué porcentaje de neuronas deberfan ser aleatoriamente ‘sacrificadas’ durante
cada época para prevenir el problema de overfitting.

Funcién de activacion: es la funcién que deberia ser usada para procesar las entradas de
cada neurona. Esta funcién puede impactar la habilidad de la neurona para converger y
aprender para diferentes rangos de valores de entrada, asi como la velocidad del
entrenamiento.

Inicializacién de pesos: es necesario establecer unos pesos iniciales para la primera
pasada, siempre que no estemos hablando de un proceso de fransfer learning. Las dos
opciones basicas son establecerlos en cero o seleccionatlos aleatoriamente.

Hiperparametros relacionados con el algoritmo de entrenamiento:

1. Ratio de aprendizaje o learning rate: como de rapido el algoritmo de propagacion hacia
atras actua, es decir, cuanto modifica los pardmetros internos de la red. Un bajo
valor puede hacer que la red aprenda rapidamente pero puede resultar en que pierda
el minimo de la funcién de pérdida. el ratio de aprendizaje tiene un valor positivo
pequefio, usualmente en el rango entre 0.0 y 1.0.

El entrenamiento deberfa empezar desde un ratio grande porque en el principio, los
pesos aleatorios estan lejos de ser los 6ptimos, y después el ratio puede decrecer
durante el entrenamiento para permitir una actualizacién de pesos mas ajustada.
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Figura 3.1. Esquema de varios ratios de aprendizaje

2. Epocas, iteraciones y tamafio del batch: Una época es un grupo de muestras las cuales
pasan por el modelo juntas y a continuacién se realiza la propagacion hacia atras
para determinar los pesos éptimos. Sila época no puede ejecutarse a la vez debido
al tamafio de la muestra o por la complejidad de la red, ésta se divide en batches, y la
época se realiza en una serie de iteraciones. El numero de épocas y de bateh, puede
afectar significativamente al modelo.

3. Optimizador y momentum: cuando una red neuronal entrena, usa un algoritmo para
determinar los pesos 6ptimos para el modelo llamado optimizador. La opcién basica
es el gradiente descendente estocastico (SCD), pero existen otras opciones. Otro
algoritmo comuin es momentum, el cual trabaja esperando a que un peso sea
actualizado, y este lo actualiza una segunda vez utilizando un valor delta. Esto acelera
el entrenamiento gradualmente y reduce el riesgo de oscilacién.

Como el trabajo se centrard principalmente en SSD, se entrard en la descripcién un poco mas
detallada del archivo de configuracién para conocerlo mejor, aunque muchos de estos parametros se
dejaran en el valor predeterminado.

3.1.1 Parametros SSD
e num classes: es el nimero de objetos a ser detectados, en nuestro caso 4 clases: sol,

heliostatos, receptor y nubes.

e image resizer. el dimensionamiento de las imagenes es muy importante para la deteccién
de objetos. Este modelo necesita que las imagenes de entrada tengan siempre el mismo
tamafio para que el mapa de caracteristicas tenga el mismo tamafio, por lo que se usa la
siguiente opcion:

o Fixed _shape_resize: Esta rellenara las imagenes de menos dimension con pixeles
negros o ruido blanco aleatorio, en lugar de deformarlas, asi mejorando la estabilidad
y los ratios de aspecto. Por ejemplo, si cambiamos el tamafio de una imagen
1000x800 para que sea 416x416, el borde 1000 se convierte en 416, y el 800 en 332.8.
El espacio entre 332.8 y 416 se convierte en relleno
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depth_multiplier. es usado para reducir el nimero de canales en cada capa. Sus valores
estan fijados normalmente entre 0 y 1 para reducir el nimero de parametros o el costo
computacional del modelo

min_depth: este parimetro fija la profundidad minima de cada una de las salidas de los
mapas de caracteristicas producidas por el extractor de caracteristicas. Este y el anterior
parametro controlan la profundidad.
conv_hyperparams: estos son los hiperparametros de la convolucion, es decir, las variables
que determinan la estructura de la red y como es entrenada. Dentro de estos, se definen:
o Regularizer. reduce significativamente la varianza del modelo sin un cambio
importante en su sesgo o bias, es decir, la diferencia entre la prediccién esperada de
nuestro modelo y los valores verdaderos. El regularizador conocido como norma
L2, es el estandar y funciona bien con la mayoria de modelos; pero también hay
otros como la norma L1
o Initializer. puede ser una distribucién normal truncada o aleatoria. La diferencia es
que la distribucién truncada desecha los valores con una desviacién mayor a un valor
especificado, a diferencia de la distribucién normal. La idea es que usando la
distribucién truncada se supera la saturacién de algunas funciones como la
sigmoidea, donde si el valor es muy extremo, la neurona para de aprender
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Figura 3.2. Distribucién normal a la izquierda, y distribucion truncada en la derecha

Activation: la funcién de activacion se usan para introducir no linearidad a los modelos.
Generalmente la funcion RELU es la mas popular. Otras funciones, como la funcién
sigmoidal se usa en la capa de salida cuando se hacen predicciones binarias; y la funcién
softmax se usa cuando se hacen predicciones de clases multiples. Para optimizar
encontramos parametros como la escala, el centro, o decay, el cual se encuentra cercano al 1,
normalmente con valores como 0.999,0.99, probar como minimo 0.9 si el modelo
experimenta un razonable buen entrenamiento pero una validaciéon pobre.

Matcher la funcién de este médulo es juntar filas y columnas basadas en la matriz de
similitud y otros parametros; es decir, se establecen limites para dar por valido, o no, cuando
una proposicién se solapa con un recuadro de objeto a predecir, para establecetlo como un
ejemplo positivo o negativo

use_dropout: dropout es una técnica de regularizacion usada para evitar el riesgo de overfitting,
que es cuando un modelo tiene un resultado muy bueno para el conjunto de entrenamiento,
y unos resultados pobres para el conjunto de validacion.

dropout_keep_probability: el valor para dropout en una capa escondida esta entre 0y 1.
batch_size: define el nimero de elementos de trabajo en el lote. Este valor es altamente
dependiente del hardware del GPU vy las dimensiones de la imagen, y no es estrictamente
necesario para resultados de calidad, aunque se ha observado que en la practica cuando se
usa un valor mas grande hay una degradacién en la calidad del modelo.

optimizer. es un parametro muy importante y define como los pesos se actualizaran por
propagacion hacia atras.
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El modo estandar es momentum_optimizer el cual es una version flexible del gradiente
descendente estocastico. Este funciona bien para la mayoria de los sistemas, pero para
arrays grandes, Adam_optimizer funciona mejor.

e box predictor. este bloque hace referencia a las clases que cogen mapas de caracteristicas
de la imagen como entrada y realizan dos predicciones, una de la localizacién del cuadro que
delimita al objeto, y la otra del tipo de clase de cada cuadro. Tiene una programacién patrecida
a la del extractor de caracteristicas; junto con algunos parimetros mas, éstos son la
posibilidad de usar dropout y su probabilidad; el tamafio del nicleo final de convolucién o si
aplicar la funcion sigmoidal a la salida de las predicciones de clase

e anchor_generator. su funcion es generar una serie de cuadros delimitadores para ser usados
como anchors. Se eligen el numero de capas y los ratios de aspecto

e post_processing: bloque para configurar la operacién de supresion no maxima en un lote
de detecciones. Se establece un limite escalar para eliminar los recuadros con valores bajos;
se eliminan también los recuadros que tienen una IoU alta con recuadros previamente
seleccionados; se fija un numero de detecciones para retener por clase y un nimero maximo
para retener entre todas las clases

e normalize loss_by_num_matches: se establece si se quiere normalizar la pérdida por el
nimero de cuadros que contienen objetos que coinciden con los arnchors.

e hard example miner. se establece un ratio entre los ejemplos predichos positivos y
negativos, ya que el nimero de negativos probablemente sea mucho mayor. Generalmente
se escoge un ratio 3:1 entre negativos y positivos. Hacer esto trae una optimizacion mas
rapida y un entrenamiento mas estable

e num_steps: el numero de pasos de entrenamiento depende de la velocidad de aprendizaje y
del tamafio del lote. Normalmente se calcula como tamafio de datos de entrenamiento/
tamafio del lote - épocas.

e data_augmentation_options: ajustar algunas opciones de aumento puede incrementar el
tamafio del conjunto de datos drasticamente, a la vez que mejorando la robustez de nuestro
detector.

e train_config: sec establece el tamafio del lote para usar en el entrenamiento; alguna técnica
para aumentar los datos de entrada y de esta manera se hace el modelo mas robusto; y aplicar
algiin optimizador.

e eval el bloque de evaluacion donde se elige el nimero de ejemplos para proceso de
evaluacién; y el nimero maximo de veces para ejecutar la evaluacién. Si se establece 0, se
ejecutara sin parar.

3.1.2 Técnicas de optimizacién de pardmetros

Como se puede apreciar, hay una multitud de diferentes parametros, y una multitud de posibles
valores que pueden tomar estos. Para encontrar unos parametros que sean los mas adecuados para
nuestra red neuronal, y por tanto tenga una alta precisioén, baja velocidad y las pérdidas de los
diferentes sets sean parecidas, se encuentran cuatro distintas técnicas [67]:

1 Por sintonizacién manual de hiperparametros: tradicionalmente, los hiperparametros fueron
sintonizados manualmente por prueba y error. Este método es cominmente usado aun, y
operadores experimentados pueden ‘adivinar’ valores de pardmetros que conseguiran una
alta precisiéon para el modelo de aprendizaje profundo. Sin embargo, hay una constante
busqueda para un método mejor, mas rapido y automatico para optimizar parametros. Este
sera el método que se adoptard en este trabajo. Pros: muy simple y efectivo con operadores
experimentados. Contras: nada cientifico, se desconoce si has alcanzado la maxima
optimizacién para cierto modelo.
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2 Grid search: es ligeramente mas sofisticado que la sintonizacién manual. Involucra
sistematicamente probar multiples valores de cada hiperpardmetro, mediante reentrenando
automaticamente el modelo por cada valor del parametro. Por ejemplo, se puede utilizar un
grid search para el tamafo del batch automaticamente entrenando el modelo para tamafios entre
10 y 100. El modelo ejecutara el entrenamiento las veces que se le indiquen para tamafios
distintos y el tamafio del lote seleccionado sera el que consiga una mayor precisiéon. Pros:
proporciona mas oportunidades de optimizacion. Cons: puede ser muy lento de realizar para
numeros grandes de hiperparametros.

3 Busqueda aleatoria: probar valores aleatorios de hiperparimetros es verdaderamente mas
efectivo que los dos métodos ya mencionados. En otras palabras, en lugar de
sistematicamente probar para cubrir ciertas areas prometedoras del espacio de trabajo, es
preferible testear valores aleatorios que abarquen la totalidad del espacio de trabajo. Pros:
segin el estudio, provee una mayor precision con menos ciclos de entrenamiento pata
problemas con una alta dimensionalidad. Cons: los resultados no son intuitivos, as{ siendo
dificil de entender porque han sido elegidos dichos valores de hiperpardametros.

4 Optimizacién bayesiana: es una técnica que intenta aproximar el modelo entrenado con
diferentes posibles valores de hiperparametros. En otras palabras, entrena el modelo con
diferentes valores de hiperparametros, y observa la funcién generada por el modelo para cada
set de valores. Lo hace una y otra vez, cada vez seleccionando valores que son ligeramente
diferentes y ayudan a graficar el siguiente segmento relevante del espacio de trabajo. El
algoritmo termina con una lista de posibles valores de hiperparaimetros y funciones modelo,
de las cuales predice la funcién mas 6ptima del problema. Pros: se demuestra que la
optimizacioén bayesiana obtiene un resultado significantemente mejor comparada con la
bisqueda aleatoria. Cons: como la bisqueda aleatoria, los resultados no son intuitivos y por
tanto muy dificiles de mejorar, incluso entrenado por operadores experimentados [68].

3.2 Visualizacion de los resultados y Tensorboard:

Una vez visto los diferentes parametros con los que se trabajaran, tenemos que buscar una métrica
para optimizar. L.o que no se puede medir, no se puede mejorar. Para ello, en aprendizaje automatico
cuando se trabaja con Tensorflow, existe una herramienta, llamada Tensorboard, que nos permite
visualizar y medir las métricas de nuestro modelo, como son las pérdidas o la precisién; nos permite
ver el grafo de nuestra red neuronal o la evolucién a lo largo de las épocas de las predicciones que
realiza nuestro modelo. [69].

A continuacion se presentan las métricas y las graficas con las que se trabajara en la evaluacién de los
distintos modelos optimizados, y la explicacién de estas.

Loss v losst

Loss o la funcién pérdida usada para clasificacion es la sigmoidal, y para la localizacion, L1. Esta es la
que el gradiente descendente estocastico esta intentando minimizar iterando con los pesos de la red
neuronal. Al final de cada época durante el proceso de entrenamiento, la pérdida serd calculada
comparando las predicciones de salida de la red, y como respectiva entrada, las predicciones reales
[70].

En el contexto de un algoritmo de optimizacion, la funcién usada para evaluar una posible solucién
(en este caso, un modelo y unos parametros definidos) es la funcién objetivo.
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Se persigue maximizar o minimizar la funcién objetivo, de modo que se busca un candidato que tiene
la mayor o menor puntuacion respectivamente. Normalmente, en redes neuronales lo que se busca
es minimizar el error. De tal modo que la funcién objetivo es referida como una funcién de pérdida
y el valor calculado por esta funcién es denominada simplemente como pérdida, o /sss.

loss

2K 4k 6k 8k 10k 12k 14k 16k 18k 20Kk 22k 24k

Figura 3.3. Grafica de pérdida de set de evaluacion.

loss_1

0 2K 4k 6k 8k 10k 12k 14k 16k 18K 20k 22k 24k

Figura 3.4. Grafica de pérdida de set de entrenamiento.

Se muestran las dos graficas de pérdidas, a modo ilustrativo, reproducidas por Tensorboard, para el
entrenamiento de un modelo.

En la parte superior, de color azul, se muestra la pérdida para el conjunto de evaluacién, y en la parte
inferior, de color naranja, para el conjunto de entrenamiento. En el eje de ordenadas se encuentran
los valores de la pérdida, y en el eje de abscisas se muestran los pasos o s#eps que la red ha sido
entrenada.

La idea es que se reduzca al midximo ambos valores, y que estas pérdidas tengan unos valores
aproximados. En caso contrario se producitia lo que se denomina overfitting, que es cuando la red
neuronal tiene unos resultados muy buenos en el set de entrenamiento; pero no puede generalizar
mas alla de este, es decir, tendrd un resultado pobre en el set de validacién. Esto se da cuando tiene
un bajo bias (predicciones acertadas para el set de entrenamiento) y una alta varianza (habilidad escasa
de hacer predicciones acertadas en el set de validacion). Se adjunta imagen de un ejemplo:
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model train vs validation loss

0.6 —— train

validation

0.5 1

0.4 1

0.3 1

loss

0.2 4

0.0 4

T T T T

v
0 20 40 60 80 100
epoch

Figura 3.5. Ejemplo de overfitting.

Por otro lado, wunderfitting es cuando la red neuronal no es ni siquiera capaz de realizar buenas
predicciones en el set de entrenamiento; esto se da por tener un alto bias (predicciones pobres en el
set de entrenamiento) y una alta varianza (predicciones pobres en el set de validacién). A continuacién
se adjunta un ejemplo de lo que serfa un buen resultado en cuanto a la funcién pérdida:

model train vs validation loss

— train
0.84 validation

0.6 4

loss

0.21

0.0

0 100 200 300 400 500 600 700 800
epoch

Figura 3.6. Ejemplo de un buen entrenamiento.
mAP:

Otra métrica que se usara para evaluar los modelos es la precision media, medida en mAP, Mean
Average Precision, que para explicarlo, se necesita primero entender que es la precisiéon y la
exhaustividad o recall.

La precisién, Ecuacion 3.1, mide como de exactas son las predicciones, es decir, que porcentaje de
las predicciones son correctas; mientras que la exhaustividad, Ecuaciéon 3.2, mide como de bien es
capaz de encontrar todos los positivos. Se muestran a continuacion sus definiciones matematicas

TP

Precision = ——
TP+FP

(3.1)

TP

Exhaustividad = ——
TP+FN

(3.2)

Donde TP es un positivo verdadero, TN es un negativo verdadero, FP es un falso positivo y FN es
un falso negativo.
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Se podria decir que la precisién nos informa de la calidad del modelo; mientras que la exhaustividad
hace referencia a la cantidad que el modelo es capaz de identificar.

Por otro lado, recordar que la interseccién sobre la unién (IoU) mide el solapamiento entre 2 cajas
delimitadoras que se corresponden a la prediccion y al objeto real, como se muestra en Figura 3.7.
En algunos conjuntos de datos, se predefine un limite de IoU (pongamos 0.5) para clasificar si la
prediccion es un positivo verdadero o un falso positivo.

D Ground truth
D Prediction

area of overlap

IoU = =
area of union

Overlap

Figura 3.7. Ejemplo de interseccién sobre la unioén

Finalmente, ya se puede pasar a explicar la precision media, AP (Average Precision). Para ello, se pondra
un ejemplo simplificado para el calculo de la precisiéon media en Tabla 3.1. En este ejemplo, el
conjunto de datos contiene 5 manzanas unicamente. Se recogen todas las predicciones hechas para
manzanas en todas las imagenes y se ordenan en un orden descendiente de acuerdo al nivel de
confianza predicho. La segunda columna indica si la prediccion es correcta o no.

Rank Correct? Precision Recall
1 True 1.0 0.2
2 True 1.0 0.4
3 False 0.67 0.4
4 False 0.5 0.4
5 False 0.4 0.4
6 True 0.5 0.6
7 True 0.57 0.8
8 False 0.5 0.8
9 False 0.44 0.8
10 True 0.5 1.0

Tabla 3.1. Distintos valores de predicciones para cilculo de AP
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Se muestra a continuacién como se calculan la precision y la exhaustividad para la tercera columna:
La precision es la proporcion de positivos verdaderos =2/3=0.67
La exhaustividad es la propotcion de positivos verdaderos de todos los posibles positivos =2/5=0.4

Los valores de la exhaustividad incrementan a medida que descendemos en la tabla. Sin embargo, la
precisiéon sigue un comportamiento zigzagueante, desciende con falsos positivos y asciende con
verdaderos positivos.

Ahora se muestra en Figura 3.8 la precisioén junto con la exhaustividad para ver este comportamiento:

0.9
08

0.7

Precision

0.6
05

0.4
02 03 0.4 05 0.6 0.7 0.8 09 1

Recall

Precision-recall curve

Figura 3.8. Curva precisién — exhaustividad

La definicién general de la precision media AP, Ecuacién 3.3, es el area bajo la curva precisién-
exhaustividad mostrada arriba:

AP = folp(r)dr (3.3)

mAP es la media de AP. En algunos contextos, se computan las precisiones medias para cada clase y
se éstas se promedian. Pero en otros contextos, significan lo mismo. En el caso del conjunto de datos
de COCO, no hay diferencia entre AP y mAP

Para terminar, se muestra en Figura 3.9, a modo de ejemplo, una grafica de mAP mostrada en
Tensorboard, donde en el eje de ordenadas se muestra el valor de mAP, y en el eje de abcisas el numero
de pasos o szps que ha sido entrenado el modelo.

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

0 5k 10k 15k 20k 25k 30k

Figura 3.9. Ejemplo de grafica de precision media en Tensorboard.
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Velocidad

Por otro lado, se encuentra el criterio de velocidad que indica el tiempo que tarda el modelo en realizar
una prediccion. Este valor se obtendra de cada entrenamiento; donde se hard el promedio del tiempo
de las predicciones que cada modelo precisa.

Finalmente, antes de pasar a la seccién de resultados y a la seleccion de los distintos modelos,
mencionar que para la aplicacién que se va a llevar a cabo, seguimiento solar, se necesita precisiéon y
velocidad; por lo que estos seran los criterios en los que se basaran los resultados para escoger
modelos.
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4, RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Eleccion de modelos

A continuacién se presentan los distintos posibles modelos que se utilizardn para entrenar nuestra
red neuronal a través del aprendizaje por transferencia. Antes de pasar a verlos y a realizar una selec-
cién, se muestran algunas definiciones para el entendimiento de dichos modelos.

Como se indicé anteriormente, la arquitectura para la detecciéon de objetos que se iba a usar es SSD,
Single Shot Detector, se repasa brevemente:

SSD es un detector de un solo disparo; es decir la red neuronal no tiene regiones de interés, como las
tiene la familia de métodos de Faster R-CNN, y predice las cajas delimitadoras y las clases directa-
mente desde los mapas de caracteristicas en una sola pasada

Ademas, ya se mencioné que el aprendizaje por transferencia es una técnica de aprendizaje automa-
tico en la cual se utiliza el conocimiento adquirido de una red neuronal ya entrenada con un conjunto
de datos extenso (que en nuestro caso sera el conjunto de datos COCO, el cual tiene mas de 300.000
imagenes) sobre una nueva red, con un nimero de datos de entrenamiento y validacion signifi-
cantemente mds pequefios.

Por tanto, se necesita encontrar un modelo que sea lo mas rapido (tarde pocos ms en realizar una
prediccién); y lo mas exacto posible (tenga un mAP elevado). Se presentan a continuacién, en Tabla
4.1, los distintos modelos y sus valores para ambos criterios, pero afiadir que estos valores cambiaran
cuando reentrenemos nuestra red neuronal:

Nombre del modelo ms mAP
ssd_mobilenet_v1_coco 30 21
ssd_mobilenet_v1_0.75_depth_coco 26 18
ssd_mobilenet_v1_quantized_coco 29 18
ssd_mobilenet_v1_0.75_depth_quantized_coco 29 16
ssd_mobilenet_v1_ppn_coco 26 20
ssd_mobilenet_v1_fpn_coco 56 32
ssd_resnet_50_fpn_coco 76 35
ssd_mobilenet_v2_coco 31 22
ssd_mobilenet_v2_quantized_coco 29 22
ssdlite_mobilenet_v2_coco 27 22
ssd_inception_v2_coco 42 24
faster_rcnn_inception_v2_coco 58 28
faster_rcnn_resnet50_coco 89 30
faster_rcnn_resnet50_lowproposals_coco 64
rfcn_resnetl01_coco 92 30
faster_rcnn_resnet101_coco 106 32
faster_rcnn_resnetl01_lowproposals_coco 82
faster_rcnn_inception_resnet_v2_atrous_coco 620 37
faster_rcnn_inception_resnet_v2_atrous_lowproposals_coco 241
faster_rcnn_nas 1833 43
faster_rcnn_nas_lowproposals_coco 540

Tabla 4.1. Distintos modelos para utilizar en aprendizaje por transferencia
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Como se ve, los métodos que se encuentran son SSD y Faster R-CNN. Por regla general, SSD es mas
rapido; mientras que Faster R-CNN es un poco mas preciso. Por tanto, los modelos Faster R-CNN
se descartan, pues se puede conseguir casi la misma precision con mayor velocidad.

En nuestro caso, hay que tener en cuenta que el nimero de clases a predecir son 4 y en un entorno
no muy cambiante; por lo que la complejidad serd menor que, por ejemplo, un modelo de deteccién
de objetos para un vehiculo auténomo; donde ya entran cuestiones mas complicadas en el que el
modelo tendria que tomar decisiones complejas, incluso hasta de indole moral, a una gran velocidad

Se empieza comparando los modelos que se muestran en Tabla 4.2:

Nombre del modelo ms mAP
ssd_mobilenet_v1_coco 30 21
ssd_mobilenet_v1_0.75_depth_coco 26 18
ssd_mobilenet_v1_quantized_coco 29 18
ssd_mobilenet_v1_0.75_depth_quantized_coco 29 16
ssd_mobilenet v2 coco 31 22
ssd_mobilenet_v2_quantized_coco 29 22
ssdlite_mobilenet_v2_coco 27 22

Tabla 4.2. Modelos SSD con arquitectura MobileNet

La primera diferencia que se observa es la versién de MobileNet; y a pesar de que se puede ver que la
relacién velocidad-precisién es mejor en los modelos con la versién 2, esto no siempre es asi. Mobile-
Net son una serie de modelos disefiados por Google, pero que fueron disefiados para poder ser usados
en dispositivos de baja potencia (méviles) |32|. Sin embargo, cuando la versién 2, supuestamente mas
eficiente, se usa en una GPU, el desempefio disminuye considerablemente. Realmente, baja el desem-
pefio de ambas versiones, debido a que estas arquitecturas tienen un tipo de convolucién que no son
soportadas por GPU; y como la versién 2 tiene 17 de estas convoluciones, mientras que la versién 1,
13; el desempefio de la version 2 sufre una degradacion mayor. Ademds, esta degradacion también es
debida a que el nimero de canales por los que pasa este tipo de convoluciones es mayor en la version
2queenlal

Por otro lado, se aprecia que hay un tipo de modelo que se especifican como cuantificados, guantized.
Esto significa que el modelo usa pesos cuantificados para realizar la prediccion; es decir, que el mo-
delo reduce la precision de los nimeros utilizados para representar los parametros de un modelo, que
port defecto son nimeros de coma flotante de 32 bits. Esto da como resultado un tamafio de modelo
mas pequefio y un calculo mas rapido

Analizando, la otra diferencia que se observa es que algunos estin caracterizados por tener asignados
un 0.75 de multiplicador de profundidad, depth multiplier. Este parametro que ya se vio, es un multi-
plicador flotante para la profundidad de las operaciones de convolucion, es decir, para el nimero de
canales.

Por tanto, al ser este dltimo un pardmetro modificable en cualquiera de los modelos, se opta por
elegir el modelo que no tiene 0.75 de multiplicador de profundidad, el cual viene con un valor de 1
predeterminado; y en la optimizacién se podra modificar este valor. También, observando entre los
dos modelos restantes el balance de precision-velocidad, se escoge el modelo no cuantificado, ssd_nzo-
bilenet_v1_coco.
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Seguidamente, en Tabla 4.3 se comparan los 2 modelos restantes con método SSD:

Nombre del modelo ms mAP
ssd_resnet_50_fpn_coco 76 35
ssd_inception_v2_coco 42 24

Tabla 4.3. Modelos SSD con diferentes arquitecturas

Se ve que el que se basa en la arquitectura de ResNet, tiene un tiempo bastante elevado en compara-
cioén con el resto de modelos SSD, por lo que se descarta, ya que en estos modelos de una sola pasada
se busca que brinden rapidez. Por lo que se selecciona la arquitectura Inception, desarrollada por Goo-
gle, ssd_inception_v2_coco.

Por tanto los modelos seleccionados se muestran en Tabla 4.4:

Nombre del modelo ms mAP
ssd_mobilenet v1 coco 30 21
ssd_inception_v2_coco 42 24

Tabla 4.4. Modelos seleccionados para entrenamiento

4.2 Entrenamiento de los modelos

Una vez escogidos los modelos a entrenar y definidos los parametros a modificar, ya se estd preparado
para realizar los entrenamientos.

A continuacién, se van a mostrar los resultados obtenidos para los diferentes modelos, donde se
mostraran los resultados tanto graficos como numéricos; y se hard una comparacién entre los resul-
tados que se vayan obteniendo, para ir en busqueda de la maxima optimizacién posible del modelo.

Como se mencioné anteriormente, se sigue la técnica de sintonizacién manual de hiperparimetros,
observandose como afectan ciertos parametros al resultado final. Principalmente, se cambiaran los
parametros que afectan al tamafio de la imagen (izage_size); los que determinan la profundidad de la
red (min_depth y depth_multiplier); se utilizard también la técnica dropout; el ratio de aprendizaje (fear-
ning_rate); y con la posibilidad del aumento de datos (data_augmentation)

Se adjuntaran las graficas de precision media y de las pérdidas de validacion, o /ss, (grafica azul) y de
entrenamiento, o /ss1, (grafica naranja). De forma general, el eje de ordenadas corresponde al valor
de la métrica estudiada; y el eje de abcisas, al nimero de pasos que se ha entrenado la red.

Se empezaran evaluando los entrenamientos del modelo ssd_inception_v2_coco, y a continuacion, los de
ssd_mobilenet_v1_coco.
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4.2.1 Entrenamientos ssd_inception v2 coco

Entrenamiento n°® 1:

SSD_inception Modelo1 | Este primer entrenamiento se lanzé con la confi-
Image_size 300x300 | guracién que venfa predeterminada. En general,
dropout : K :
el fidlse los primeros modelos que se mostraran a conti-
min_depth 16 ., . o . .
depth_multiplier 1 nuacién tienen el propodsito de servir como guia
optimizer rms de cara a los futuros modelos. Con esto se quiete

learning_rate
decay_steps

decir, que no hay un valor predeterminado a ob-

horizontal_flip 5 tener, sino que estos valores los marcaran los pri-
random_crop X meros entrenamientos, y de ahi se intentara opti-
distort_color mizar al maximo los resultados obtenidos.
data_augmentation adjust_brightness
adjust_contrast
rgb_to_gray
adjust_saturation
shuffle false
steps (k) 50
batch_size 24

Tabla 4.5. Configuracién modelo 1 Inception

e mAP:

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

90K

o Pérdida de evaluacion:

loss

0 10k 20k 30k 40K 50k 60k 70k 80k 90k
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e Pérdida de entrenamiento:

De las graficas anteriores se puede deducir que en cuanto al mAP, tiene un crecimiento muy rapido
hasta el paso 30.000, a partir del cual durante los casi 60.000 pasos siguientes, la precisiéon tuvo un
crecimiento minimo. En el paso 50.000 tiene una precisiéon de 0.3212, mientras que en el paso final
del entrenamiento, el 88.000, 0.3352. Por lo tanto, se afirma que este algoritmo practicamente ha
alcanzado su precisién maxima.

En cuanto a las pérdidas, se observa que la pérdida de validacién sufre un decrecimiento casi
exponencial hasta la etapa 30.000, donde el valor de ésta se estabiliza durante el resto del
entrenamiento. Este decrecimiento se produce de manera muy drastica para luego estabilizarse
también muy rapidamente. Lo que se busca es una caida de la pérdida mds gradual, ya que esta
pendiente tan inclinada del descenso es indicativa de un ratio de aprendizaje muy elevado. Por parte
de la pérdida de entrenamiento, se observa que no para de decrecer practicamente, hasta alcanzar un
valor de 2.95; mientras que la pérdida de validacién se estabiliza con un valor de 3.9, por lo que se
puede decir que existe overfitting.

Para combatir este overfitting, una medida puede ser activar la técnica dropout, o afiadir mas datos
mediante el pardmetro data_angmentation. De momento, lo que se pretende es observar el
comportamiento del modelo, asi que se afiadiran opciones de aumento de datos, pero la técnica dropout
se dejard para mas tarde. Con los siguientes modelos, se pretende observar el comportamiento del
modelo con las variaciones de la profundidad de la red y las opciones del aumento de datos.

El tiempo de entrenamiento ha sido de 1 dfa, 23 horas, 43 minutos y 44 segundos.

Entrenamiento n°2:

SSD_inception Modelo 2 . 3 .
Image, size 300x300 | En este modelo, se fija el parametro min_depth a
dropout false 8, la mitad del modelo antetiot, y se recuerda que
min_depth 8 este parametro fija la profundidad minima de
depthEmukiper 1 cada una de las salidas de los mapas de
optimizer rms

caracteristicas producidas por el extractor de

learning_rate ..
= caracteristicas. Al hacer la red menos profunda,

decay_steps

horizontal_flip X ésta deberfa tener una mayor velocidad, pero
random_crop X seguramente sea a costa de una menor precision.
distort_color También se incrementa el volumen de datos con
data_augmentation adjust_brightness la opcién de afiadir unas fotos en blanco y negro.
adjust_contrast . .
1S Se pasa a analizar las graficas:
rgb_to_gray X
adjust_saturation
shuffle false
steps (k) 85
batch_size 24

Tabla 4.6. Configuracién modelo 2 Inception
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e mAP:

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

035

e Perdida de evaluacion:

loss

e Pérdida de entrenamiento:

loss_1

48
46
44
42

38
36
34
32

28
26
24

Este entrenamiento también ha sido de larga duracién, 84.000 pasos. La precision tiene un ascenso
mas lento que el modelo antetior, ya que en el paso 50.000 tiene una precisiéon de 0.3084, pero el
ascenso es gradual desde la el paso 8.000 hasta el final del entrenamiento. Durante los primeros pasos,
se aprecia que la precisién del modelo no mejora nada; esto es debido a que la red tarda un tiempo
en empezar a hacer predicciones adecuadas, y conforme van pasando las épocas, estos se van
actualizando por prueba y error, hasta que se consiguen unos pesos coherentes y ahi es cuando
empieza a realizar buenas predicciones.
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En lo que respecta a las pérdidas, se produce un descenso brusco igualmente en la pérdida de
evaluacion, por lo que el disminuir la profundidad no ha afectado mucho al valor predeterminado del
ratio de aprendizaje, que es un ratio constante de 0.004. El afiadir una mayor cantidad de imagenes,
en este caso blanco y negro, tampoco ha ayudado a disminuir el overfitting observado en el modelo
anterior, ya que la pérdida de evaluacién estd en torno a los 3.5; mientras que la pérdida de

entrenamiento, 2.8.

El tiempo de entrenamiento ha sido de 1 dia, 23 horas, 52 minutos y 42 segundos.

Entrenamiento n° 3:

SSD_inception Modelo 3
Image_size 300 x 300
dropout true
min_depth 16
depth_multiplier 0,75
optimizer rms
learning_rate
decay_steps
horizontal_flip
random_crop X
distort_color
data_augmentation adjust_brightness
adjust_contrast
rgb_to_gray X
adjust_saturation
shuffle false
steps (k) 70
batch_size 24

Tabla 4.7. Configuracién modelo 3 Inception

e mAP:

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

10k 20k

e Pérdida de evaluacion:

10k 20K

Se sigue con el estudio de la profundidad, en
este  caso, modificamos el  parametro
depth_multiplier que se usa para reducir el nimero
de canales en cada capa. De la misma manera,
se dejara entrenando durante una gran cantidad
de pasos para ver las similitudes con los
modelos anteriores. Se pasa a observar las
graficas:

40k 50k 80K 70k

40k 50K 60K 70K
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e Pérdida de entrenamiento:

40k 50k 60k 70k

En este modelo también se da una mejora gradual de la precisién sobre el paso 8.000, después del
incremento subito inicial. Seflalar la presencia de mayor ruido, en comparacién con modelos
anteriores, cuando la curva estd a punto de estabilizarse en la pérdida de validaciéon. Ademas, esta
pérdida alcanza el valor en el cual se estanca antes que los anteriores modelos, en el paso 20.000.

En el caso de la pérdida de entrenamiento, alcanza un valor minimo hasta ahora, siendo de 2.6
aproximadamente; mientras que la otra pérdida se ha estabilizado en el valor 3.6; por lo que se ha
producido un incremento de la desigualdad de ambas pérdidas.

El tiempo de entrenamiento ha sido de 2 dias, 4 horas, 23 minutos y 22 segundos.

Entrenamiento n° 4:

SSD_inception Modelo 4
Image_size 200 x 200
dropout false
min_depth 8
depth_multiplier 0,5
optimizer rms
learning_rate
decay_steps
horizontal_flip
random_crop X
distort_color
data_augmentation adjust_brightness
adjust_contrast
rgb_to_gray X
adjust_saturation
shuffle false
steps (k) 70
batch_size 24

Tabla 4.8. Configuracién modelo 4 Inception
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En este entrenamiento, se han seleccionado
valores minimos para la profundidad, al igual
que el tamafio de la imagen se ha reducido.
Se puede esperar una precisién menor que lo
resultado hasta ahora, acompafiado de un
incremento de velocidad en las predicciones.
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e mAP:

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

0 10k 20k 30k a0k 50K 60k 0K

o Pérdida de evaluacion:

e Pérdida de entrenamiento:

Este modelo con valores minimos de profundidad ha sufrido una degradacién tanto de precision
como de pérdida de validacion, la cual se estabiliza en valores cercanos a 4. La mejora de precision es
muy lenta, y a pesar de que el tiempo de entrenamiento ha sido de 1 dfa, 5 horas, 21 minutos y 46
segundos; ésta solo ha alcanzado un valor de 0.2547, practicamente casi 0.1 por debajo de los modelos
anteriores.

Antes de seguir lanzando entrenamientos, se puede ir ya entendiendo algunos detalles del
comportamiento de este modelo con lo ya visto. Se puede decir que, sobre las etapas 10 — 30.000 es
donde el modelo sufre un mayor cambio que es decisivo para la evoluciéon del modelo, con lo que a
partir de ahora, se evaluara hasta 30.000 pasos para evitar los entrenamientos de dos dfas de duracion.
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De este modo, se evaluara el modelo en dos puntos: a los 20.000 pasos y a los 30.000 pasos. En el
caso de que el modelo parezca prometedor, se retomara el entreno hasta los 40-45.000 pasos para ver
su evolucién. Ademas, si el modelo presenta unos resultados mediocres, se optara por la técnica de
la parada anticipada y se dejara de entrenar el modelo.

A continuacién, se presenta en Tabla 4.9 los valores numéricos de los primeros cuatro
entrenamientos; y se afiadird esta metodologfa para el resto de los entrenamientos.

SSD_inception Modelo 1 Modelo 2 | Modelo 3 Modelo 4
20.000 0,24 0,2591 0,2703 0,1928
mAP 30.000 0,3042 0,2738 0,2837 0,2142
ultimo paso 0,3212 0,3084 0,3193 0,2547
20.000 3,906 3,741 3,475 4,224
pérdida_evaluacion 30.000 3,504 3,519 3,448 3,967
ultimo paso 3,546 3,436 3,642 3,869
20.000 3,51 3,645 3,032 3,433
pérdida_entrenamiento 30.000 3,324 3,311 3,195 3,32
ultimo paso 3,202 2,827 2,404 2,908

Tabla 4.9. Valores de las métricas de los primeros cuatro modelos Inception

Los resultados que aparecen en la tabla, son valores numéricos suavizados, es decir, que no
corresponden al valor exacto de ese paso; sino que al haber presencia de ruido, este se reduce y los
valores que se dan, son por los que pasa esta curva suavizada.

En primer lugar comentar que para que estén en igualdad de condiciones, se ha establecido 50.000
como ultimo paso. De esta manera, se ve que el modelo que un mAP mas alto obtiene en su dltimo
paso es también el modelo que mas ajustadas se encuentran sus pérdidas, este es el modelo 1. También
se observa un buen comportamiento del modelo 3, aunque con una presencia mayor de overfitting.

Todas las funciones de las pérdidas de evaluacion han presentado curvas con pendientes muy
pronunciadas, con forma de codo a 90°; esto es causa de un ratio de aprendizaje muy elevado, ya que
se busca una pendiente mas suave, para evitar el posible inconveniente de que el gradiente
descendiente estocastico se quede en un minimo local y la pérdida no sea la éptima. Se probaran
distintos ratios de aprendizaje mas adelante.

Para continuar, se tomara de referencia la configuracién del modelo 1 a la hora de seguir lanzando
entrenamientos. En los proximos entrenamientos se va a estudiar como las distintas opciones de

aumento de datos interfieren en el resultado final del modelo.

Entrenamiento n° 5:

SSD_inception Modelo5 | En este entrenamiento se quiere testear otro tipo
Image_size 300x300 | de optimizador, llamado Adam. Por otro lado, se
dropout false

ajusta la opcién de aumento de datos para afiadir

min_depth 16 L, beill ., ivel
depth_multiplier g imdgenes con un .r1 oy saturaaop con niveles
optimizer adam distintos a los originales. Ya se empieza a evaluar
learning_rate hasta donde el modelo deja de mejorar

decay_steps practicamente, sobte el paso 30.000.

horizontal_flip
random_crop
distort_color

data_augmentation adjust_brightness X
adjust_contrast
rgb_to_gray
adjust_saturation X
shuffle false
steps (k) 30
batch_size 24

Tabla 4.10. Configuracién modelo 5 Inception
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e mAP:

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP
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e Pérdidas de evaluacion:
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e Pérdidas de entrenamiento:

loss_1

Se observa que en este modelo, conforme avanzan los pasos, hay una mayor presencia de ruido a
partir de los 12.000 pasos. Esto puede ser una sefial de que el modelo es incapaz de mejorar y que se
esta contradiciendo a cada rato, consecuencia del gran overfitting que se aprecia; ya que el conjunto de
entrenamiento consigue una pérdida inferior a 1, mientras que el conjunto de evaluacién tiene una

pérdida de 7.4.

Ademas, este modelo tardé en entrenarse 5 dias, 8 horas, 28 minutos y 32 segundos.
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Entrenamiento n°6:

SSD_inception Modelo6 | Este modelo se basa en la configuracion del
Image_size 300x300 | entrenamiento n°3, que brindé un buen
dropout true resultado; con la diferencia de que en la opcién
min_depth 16 del to de datos, se seleccionan el cambio
depth_multiplier 0,75 ¢ aumeng ¢ i
BEEEE . de luminosidad y pasar a blanco y negro, para
learning_rate afiadir nuevas imagenes. También se reduce el
decay_steps numero del batch, lo que hace que sea menos
horizontal_flip costoso computacionalmente. Se activa el
[andomEctep dropout, para intentar minimizar la diferencia de
distort_color . ., .
data_augmentation adjust_brightness 7 pérdidas que apareci6 en el modelo anterior.
adjust_contrast
rgb_to_gray X
adjust_saturation
shuffle false
steps (k) 18
batch_size 20

Tabla 4.11. Configuracién modelo 6 Inception

e mAP

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP
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e Pérdida de evaluacién:
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e Pérdida de entrenamiento:

0 2 4K 6k 8k 10K 12k 14k 16k 18k

En este caso, la técnica dropout no ha dado buenos resultados; y se puede sefialar una peculiaridad,
que la pérdida de validacion llega un punto, sobre el paso 11.000, en el que esta empieza a incrementar,
lo que provoca overfitting, y es por eso que se pard el entreno. Ademas, se observa que la precision
sigue aumentando, mientras la pérdida de evaluaciéon también aumenta.

Esto se debe a que el algoritmo, aparte de aprender patrones que solo son beneficiosos para el
conjunto de entrenamiento, por lo que esta pérdida sigue decreciendo; a su misma vez algunos
patrones validos para el conjunto de evaluacion se refuerzan, aunque otras muchas otras predicciones
sean fallidas. Es por eso que la funcién llega ya a un punto que deja de aprender pero se mantiene
estable.

En estos dos dltimos modelos, lo que distingue a los previamente entrenados es que han conseguido
una pérdida de entrenamiento muy baja; en cambio, la pérdida de evaluacién ha aumentado. Se siguié
entrenando modelos afiadiendo imagenes con una saturacién, contraste o brillo diferentes a los
originales, y se ha llegado a la conclusién de que el algoritmo afiade unos cambios de estos tipos muy
drasticos; y luego, a la hora de evaluar el set de imagenes no es capaz de reconocer los objetos dado
que ha aprendido a reconocerlos con unas condiciones muy diferentes a las expuestas en las imagenes
de evaluacién. Se presenta en Tabla 4.12 los resultados de algunos entrenamientos de este tipo.

SSD_inception Modelo 7 | Modelo 8 | Modelo 9 | Modelo 10
Image_size 150 x 150 | 300 x 300 | 300 x 300 | 300 x 300
dropout true true true true (0,6)
min_depth 8 16 16 16
depth_multiplier 0,75 1 1 1
optimizer rms rms rms rms
learning_rate 0,004
decay_steps 3500
horizontal_flip X X
random_crop
distort_color
data_augmentation adjust_brightness X X
adjust_contrast X
rgb_to_gray X X X
adjust_saturation X
shuffle false true true true
steps (k) 18 25 20 20
batch_size 16 24 24 24
20.000 0,2409 0,2323 0,21
mAP 30.000
ultimo paso 0,1791 0,2297
20.000 7,448 7,729 7,5
pérdida_evaluacion 30.000
ultimo paso 8,581 7,823
20.000 0,7036 0,6713 0,9
pérdida_entrenamiento 30.000
ultimo paso 0,5582 0,7378

velocidad (s)

Tabla 4.12. Modelos con imagenes
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Como se ve en la tabla, todos los entrenos presentan un overfitting muy grande. Aparte, ningin modelo
ha sido satisfactorio en cuanto a precisién, tomando de referencia el modelo 3 que alcanz6 una
precision de 0.27 a los 20.000 pasos. El mas aproximado es el modelo 8 que obtiene un buen valor
0.24, pero fijandose bien, este valor se degrada cuando el modelo sigue entrenando.

Se puede observar que en el modelo 10, se han modificado dos parametros. El primero es dropout, el
cual se ha aumentado la posibilidad de que se eliminen neuronas al azar estableciendo un 0.6 en lugar
del 0.8 predeterminado, para intentar reducir asi la problematica del overfitting, aunque no ha
funcionado. Por otro lado, hasta ahora se habfa entrenado al modelo con un ratio de aprendizaje
constante durante todo el entrenamiento, con un valor de 0.004. Ahora, se ha establecido un ratio de
aprendizaje decreciente exponencialmente, de modo que cada 3.500 pasos, hay un pequefio escalén
que disminuye este ratio. Con esto se pretende conseguir un aprendizaje mas efectivo y afinado, ya
que al principio del entrenamiento es preciso un ratio de aprendizaje alto, pero a medida que se
avanza, el ratio tiene que ser mas pequefio para no caer en un minimo local, y asf la red neuronal
consigue converger al valor 6ptimo.

A continuacién, se pasa al estudio del ratio de aprendizaje. Para ello, se entrenarin modelos con la

misma configuracién que los modelos que mejores resultados han dado hasta ahora, que son los
modelos 1y 3.

Entrenamiento n°® 11 y 12:

SSD_inception Modelo 11 | Modelo 12 | Estos dos modelos parten de la

Image_size 300x300 | 400x400 | configuracién del modelo 3. Las

dropout true (0,6) true (0,6) diferencias con este es que se

min_depth 16 16 activa la técnica dropont con un

depth_multiplier 0,75 0,75 valor de 0.6, es decir que un 40%

optimizer rms rms de las neuronas de cada capa las

learning_rate 0,004 0,004 eliminara aleatoriamente. Con

decay_steps 3500 3500 esto se pretende vencer el

horizontal_flip overfitting que ocurtia en el

random_crop X X modelo 3. Ademais, se establece

) AR BT el ratio de  aprendizaje

data_augmentation adjust_brightness decreciente, con un escalén cada

gajisticantast 3.500 pasos. La tnica diferencia

.rgb_to_gray. X X entre ambos modelos es el

adjust_saturation N .

T r— s tamafio de la imagen de entrada.
steps (k) 45 45
batch_size 24 24

Tabla 4.13. Configuracién modelos 11 y 12 Inception

Ambos modelos han obtenidos buenos resultados, pero el modelo 12 ha conseguido un mejor
desempefio, por lo que solo se mostraran las graficas de este.
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e mAP:

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

e Pérdida de evaluacion:

loss

5k 10k 5k 20k 25k 30k

e Pérdida de entrenamiento:

loss_1

Ambos modelos fueron entrenados hasta los 45.000 pasos por sus buenos resultados durante las
primeras etapas del entreno. Este modelo, cuya imagen de entrada es de 400 x 400, obtiene una
precision practicamente de 0.35; mientras que ambas pérdidas estan muy igualadas en torno a 3; por
lo que se puede decir que se ha eliminado el overfitting que estaba presente en el modelo de referencia.
Ademas, la curva de la funcién de la pérdida de evaluacion es el ideal de curva buscada, no tiene un
descenso muy brusco ni muy lento, lo que significa que para esa configuracion, se ha elegido un ratio
de aprendizaje adecuado. El entrenamiento fue de 1 dia, 7 horas, 57 minutos y 33 segundos.
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Para terminar los entrenamientos de este modelo, los siguientes se basaran en la configuraciéon n° 1,
que fue una de las que mejores respuestas ha dado, y se modificaran los parametros en sintonia entre
ellos, para ver si pueden optimizar este resultado.

Entrenamiento n® 13:

SSD_inception Modelo 13
Image_size 400 x 400
dropout true
min_depth 16
depth_multiplier 1
optimizer rms
learning_rate 0,01
decay_steps 3500
horizontal_flip X
random_crop X
distort_color
data_augmentation adjust_brightness
adjust_contrast
rgb_to_gray
adjust_saturation
shuffle true
steps (k) 45
batch_size 24

Tabla 4.14. Configuracién modelo 14 Inception

e mAP:

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

5k

e Pérdida de evaluacion:

loss
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Hste modelo se caracteriza por tener una
imagen de entrada mayor, al igual que un
ratio de aprendizaje mayor que ninguno
usado hasta ahora con el fin de estudiar su
comportamiento, con un decrecimiento
exponencial cada 3.500 pasos.
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e Pérdida de entrenamiento:

Se observa que con esta configuracion se obtiene unos resultados muy prometedores, es por eso que
se decidi6 seguir entrenando hasta el paso 45.000, y fue todo un acierto, ya que la precisién media
obtenida al final del entreno es de 0.3546, la mayor obtenida hasta ahora; mientras que ambas pérdidas
toman un valor en torno a 3. A pesar de que el ratio de aprendizaje fijado haya sido muy alto, este
modelo no se ha estancado en ningin minimo local, alcanzando de forma muy rapida la pérdida de
evaluacién méxima, sobre los 15.000 pasos.

El tiempo empleado para el entrenamiento fue de 1 dfa, 5 horas, 55 minutos y 22 segundos.

Entrenamiento n° 14:

SSD_inception Modelo 14
Image_size 300 x 300
dropout true
min_depth 16
depth_multiplier 1
optimizer rms
learning_rate 0,0005
decay_steps 3500
horizontal_flip X
random_crop X
distort_color
data_augmentation adjust_brightness
adjust_contrast
rgb_to_gray
adjust_saturation
shuffle true
steps (k) 20
batch_size 24

Tabla 4.15. Configuracién modelo 14 Inception

e Pérdida de evaluacién:

loss

Con este modelo se pretende encontrar el ratio
de aprendizaje Optimo para este tamafio de
imagen de entrada, por lo que se establecié un
valor bajo para observar como afectaba a la
funcién de la pérdida de evaluacién. Se muestra
a continuacién esta funcion:
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Como se puede observar, es practicamente una recta, por lo que el entreno se pard, ya que esto indica
que el ratio de aprendizaje estipulado es demasiado bajo lo que resulta en que el modelo tarde

demasiado tiempo en llegar al valor 6ptimo.

Entrenamientos n° 15 y 16:

SSD_inception Modelo 15 | Modelo 16
Image_size 300x300 | 300x 300
dropout true true
min_depth 16 16
depth_multiplier 1 1
optimizer rms rms
learning_rate 0,001 0,001
decay_steps 3500 1000
horizontal_flip X X
random_crop X X
distort_color
data_augmentation adjust_brightness
adjust_contrast
rgh_to_gray
adjust_saturation
shuffle true true
steps (k) 40 20
batch_size 24 24

Tabla 4.16. Configuracién modelo 15 y 16 Inception

e mAP:

mAP

tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

e Pérdida de evaluacion:

loss
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Dado que el valor del ratio de aprendizaje era
demasiado bajo en el modelo anterior, en
estos dos modelos se ha establecido un valor
superior, con valores distintos del paso del
escalon en el que se producird un
decrecimiento. Ambos  modelos  han
mostrado un buen desempefio, siendo el
modelo 15 el mas destacado, por lo que se
decidi6 continuar su entrenamiento hasta los
40.000  pasos  para  poder
posteriormente los modelos mas destacados
con un mayor rango de fiabilidad. Se
presentan a continuacién las graficas del
modelo 15 dnicamente:

evaluar
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e Pérdida de entrenamiento:

loss_1

Respecto a este modelo, se contempla unas graficas realmente buenas, en las que la precision media
aumenta de forma gradual hasta estabilizarse un poco antes de 0.35; mientras que la pérdida de
evaluacién tiene una funcién ideal, ya que el decrecimiento de esta curva no es ni muy precipitado, ni
demasiado lento, y se observa que no se llega a estancar, sino que el valor de esta pérdida sigue
disminuyendo incluso en los pasos finales del entrenamiento. Ademas, no hay apenas nada de
disparidad entre los valores de ambas pérdidas, por lo que se puede decir que el algoritmo ha
aprendido correctamente.

Una vez vistos todos los entrenamientos, se pasa a la comparacién de los modelos con los mejores
resultados vistos hasta ahora. Estos modelos son el 1, 12, el 13 y el 15. Se presentan a continuacion
en Tabla 4.17 con sus configuraciones y resultados.

SSD_inception Modelo 1 | Modelo 12 | Modelo 13 | Modelo 15
Image_size 300x 300 | 400x400 | 400 x 400 300 x 300
dropout false true (0,6) true true
min_depth 16 16 16 16
depth_multiplier 1 0,75 1 1
optimizer rms rms rms rms
learning_rate 0,004 0,01 0,001
decay_steps 3500 3500 3500
horizontal_flip X X X
data_augmentation random_crop X X X X
rgb_to_gray X
shuffle false true true true
steps (k) 50 45 45 40
batch_size 24 24 24 24
20.000 0,24 0,3195 0,3214 0,3381
mAP 30.000 0,3042 0,3388 0,341 0,3468
ultimo paso 0,3212 0,3492 0,3546 0,3415
20.000 3,906 3,304 3,596 3,642
pérdida_evaluacion 30.000 3,504 3,228 3,378 3,517
ultimo paso 3,546 3,161 3,326 3,371
20.000 3,51 3,093 3,59 3,519
pérdida_entrenamiento 30.000 3,324 3,031 3,135 3,255
ultimo paso 3,202 3,003 3,033 3,432
velocidad (s) 0,5177604 |0,41505367 | 0,242584 | 0,25613083

Tabla 4.17. Comparacién modelos prometedores Inception

Como se puede observar, el modelo 1 es claramente el que peor resultados ha obtenido. Esto se debe
a que el ratio de aprendizaje de este modelo, uno de los parametros mas importantes, se dejo el
predeterminado; mientras que en los demas se ha seguido un estudio de prueba y error, con lo que
claramente, el desempefio de estos dltimos ha sido mejor; por lo que este modelo se descarta.
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Respecto a la precision media obtenida, los valores de los modelos restantes son todos muy parecidos,
sin embargo, los modelos 12 y 13 tienen una progresiéon considerable a lo largo de las medidas;
mientras que el modelo 15, como se aprecié en su grafica, obtiene un valor muy alto rapidamente
pero esta mejora se estanca. El modelo 13 es el que obtiene un mejor valor en esta métrica.

En cuanto a las pérdidas, es el modelo 12 el que obtiene un resultado menor, estando estos valores
muy cerca de 3. Aun asi, en general todas las pérdidas son muy parecidas y se afirma que no hay
presencia de overfitting en estos modelos.

Respecto a las velocidades, el modelo 12 es el mas lento en realizar las predicciones; mientras que el
modelo 13 y el 15 tienen velocidades practicamente iguales, siendo el 13 mds rapido por apenas 0.01
segundos. Esta velocidad representa el tiempo que tarda en realizar las predicciones del lote, batch,
cuyo valor es 24, por lo que este modelo apenas tarda 10 milisegundos de media en realizar las
predicciones de una imagen.

Por tanto, en el computo global de todas las métricas, es el modelo 13 el que mejor resultados
8 q ]
presenta, por lo que se define esta configuracién como la éptima para la arquitectura Inception.

Se muestra en Tabla 4.18 los entrenamientos realizados y sus resultados.
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4.2.2 Entrenamientos ssd_mobilenet vl coco

Como se hizo con el modelo anterior, los primeros modelos se entrenaran para ver el
comportamiento de este tipo de arquitectura, que al estar diseflada para implementacién en
dispositivos moviles, tendran un menor costo computacional y se entrenaran de manera mas veloz.
Se seguira una metodologia patrecida a la anterior, donde se cambian ciertos paraimetros y se estudia
el efecto de estos; se adopta al modelo que mejor haya resultado, y se le vuelven a cambiar otros
parametros distintos, para asi llegar al modelo 6ptimo.

Entrenamiento n° 1:

Sl LU Modelol [ Se empiezan con los hiperpardimetros

Image,_size 300300 | predeterminados, configuracion que en la

d.rOPOUt false arquitectura anterior dio muy buenos
min_depth 16 .
depth_multiplier 1 resultados. Se le asigna un valor grande de
optimizer s nimero de pasos para observar el
learning_rate compotrtamiento.
decay_step
horizontal_flip X
random_crop X
distort_color
data_augmentation adjust_brightness
rgb_to_gray
adjust_contrast
adjust_saturation

shuffle false
steps (k) 100
batch_size 24

Tabla 4.19. Configuracién modelo 1 MobileNet

o mAP:

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

89



Aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico y visién artificial en seguidores solares.

o Pérdida de evaluacion:

loss

® Pérdida de entrenamiento:

loss_1

Se puede observar con este modelo, que esta arquitectura presentard un comportamiento similar
a la realizada anteriormente. Con una precision media por debajo de 0.35, con un ascenso lento
pero gradual; y unas pérdidas en torno a 3.5. Algunas diferencias se aprecian como puede ser el
nimero de pasos en el que el modelo empieza a incrementar su precisiéon media, esta empieza
mas tarde de los 10.000 pasos, mientras que en el modelo anterior era antes de los 5.000. Por
otro lado, en la funcién de evaluacién se observa un pequeflo incremento en la curva antes de
volver a decrecer. Se estudiard més adelante esta anomalfa. El tiempo de entrenamiento ha sido

1 dfa, 14 horas y 37 minutos.

Entrenamiento n°® 2:

SSD_mobilenet Modelo 2
Image_size 300X300
dropout false
min_depth 8
depth_multiplier 1
optimizer rms
learning_rate
decay_step
horizontal_flip X
random_crop X
distort_color
data_augmentation adjust_brightness
rgb_to_gray X
adjust_contrast
adjust_saturation
shuffle false
steps (k) 33
batch_size 24

Tabla 4.20. Configuracién modelo 2 Mobz/eNet

En esta configuracion, se fija el parametro
min_depth a 8, a la mitad del modelo antetior,
y se recuerda que este parametro fija la
profundidad minima de cada una de las
salidas de los mapas de caracteristicas
producidas  por el  extractor de
caracteristicas. Al hacer la red menos
profunda, ésta deberia tener una mayor
velocidad, pero seguramente sea a costa de
una menor precision. También  se
incrementa el volumen de datos con la
opcién de afiadir unas fotos en blanco y
negro. Se pasa a analizar las graficas:
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e mAP:

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

0.25

015

0.05

e Pérdida de evaluacién:

loss

e Perdida de entrenamiento:

loss_1

65

55

45

35

En este caso, el modelo presenta un buen ascenso en la funcién de la precisién media, aunque esta a
partir de los 25.000 pasos se estanca y apenas aumenta. En cuanto a las pérdidas se sigue obteniendo
valores inferiores a 4, y en la pérdida de evaluacién se ve un estancamiento previo a llegar al valor
minimo. Esto puede ser debido al valor del ratio de aprendizaje, el cual se estudiara posteriormente y
se Intentara eliminar esta anomalfa.

El tiempo del entrenamiento ha sido de 13 horas, 58 minutos y 57 segundos.
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Entrenamiento n® 3:

SSD_mobilenet Modelo 3
Image_size 300 x 300
dropout false
min_depth 8
depth_multiplier 0,5
optimizer rms
learning_rate
decay_step
horizontal_flip X

random_crop

distort_color

data_augmentation adjust_brightness

rgb_to_gray X

adjust_contrast

adjust_saturation

shuffle
steps (k) 20
batch_size 24

Tabla 4.21. Configuracién modelo 3 Mobi/eNet

e mAP:

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

0.08
0.06

0.04

® Pérdida de evaluacion:

Se establece para esta configuracion una
profundidad minima, para estudiar cémo afecta
la profundidad a las métricas a estudiar, ya que
estas  configuraciones tienen un  costo
computacional  relativamente  bajo en
comparacion con modelos mas profundos.
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® Pérdida de entrenamiento:

loss_1

2k 4K 6K

14K 16K 18k 20K 22k

Se observa como el reducir la profundidad, degrada considerablemente el resultado del modelo; ob-
teniendo una precisiéon media muy baja, la cual no llega ni a un valor de 0.16 a los 20.000 pasos; y una
pérdida de evaluacion alta y que presenta un comportamiento no deseado, ya que esta llega un punto
en que empieza a aumentar. La pérdida de entrenamiento si consigue un valor bastante bajo, en torno
a 1, lo que significa que el modelo ha aprendido muy bien los patrones en el conjunto de datos de
entrenamiento; sin embargo, es incapaz de generalizar para el conjunto de evaluacién. El tiempo de
entrenamiento del modelo, como se comentd anteriormente, ha disminuido notablemente siendo de

4 horas, 20 minutos y 3 segundos.

Entrenamiento n° 4:

SSD_mobilenet Modelo 4
Image_size 300 x 300
dropout true
min_depth 16
depth_multiplier 0,75
optimizer rms
learning_rate
decay_step
horizontal_flip
random_crop X
distort_color
data_augmentation adjust_brightness
rgb_to_gray X
adjust_contrast
adjust_saturation
shuffle
steps (k) 70
batch_size 24

Tabla 4.22. Configuracién modelo 4 MobileNet

e mAP:
mAP

tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

0 10k

20k

En este modelo se siguen probando diferentes va-
riantes de la profundidad; en este caso, se reduce el
nimero de canales de entrada de cada capa. Como
se vio, esta configuracién fue también una de las
mas 6ptimas para la otra arquitectura, es por ello
que se decide entrenar un mayor tiempo.

40K 50k 60K 70k
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o Pérdida de evaluacién:

loss

10k 20k

e Pérdida de entrenamiento:

loss_1

50k

S0k

60k

Este modelo ha conseguido unos resultados mediocres en cuanto a precisiéon media si se pone el foco
durante los pasos 20.000 - 30.000. Por otro lado, la diferencia de ambas pérdidas se ha incrementado,
de manera que el overfitting es mayor en este caso.

A continuacién se comparan los cuatro modelos que se han entrenado hasta ahora, con los resultados
resumidos en Tabla 4.23 para que se pueda visualizar mejor:

SSD_mobilenet Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
steps (k) 100 33 20 70
20.000 0,2195 0,2182 0,14 0,2084
mAP 30.000 0,2227 0,2547 0,2678
ultimo paso 0,3256 0,2516 0,3191
20.000 3,986 4,032 8,2 4,136
pérdida_evaluacion 30.000 3,869 3,749 3,741
ultimo paso 3,468 3,734 3,485
20.000 3,838 4,124 1,12 3,943
pérdida_entrenamiento 30.000 3,727 3,842 3,813
ultimo paso 3,349 3,531 2,876

Tabla 4.23. Comparacién resultados de los primeros cuatro modelos MobileNet

Se observa que todos los modelos, excepto el 3 tienen unos resultados muy parecidos. Para empezar,
el modelo 3 se descarta por la gran presencia de overfitting que hay. En cuanto al resto de los modelos,
el 1 tiene una buena actuacioén, donde incluso en el paso 100k no se aprecia el overfitting.
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Los valores de la precisioén al principio parece que se estancan, pero van incrementindose gradual-
mente hasta obtener un buen resultado. El modelo 4, tiene una muy buena precision media, y aunque
las pérdidas tienen una ligera diferencia, se aceptara y se estudiard posteriormente, pues ésta no es
significativa. En cambio, el modelo 2, empieza obteniendo muy buenos resultados, pero estos se
estancan cuando pasa del paso 30k; excepto la pérdida de entrenamiento que sigue mejorando, lo que
indica que si avanzaramos el entrenamiento, el overfitting posiblemente se incrementaria. Por tanto, de
estos primeros cuatro modelos, se escogen el modelo 1 y el modelo 4 como modelos de referencia
para configuraciones posteriores.

Se sigue con el entrenamiento de modelos, y se pasa al estudio de como ciertas opciones de aumento

de datos afectan a la respuesta, para descubrir si esta arquitectura tiene una respuesta similar a la
entrenada anteriormente.

Entrenamiento n° 5:

SSD-m°b"fmet Modelo5 | i, configuracion surge a partir del modelo
Image_size 300 X 300 1 biando 1 . del d
T e , cambiando las opciones del aumento de
- datos, para un aumento de imdgenes con va-
i = iabilidad en los niveles de luminosidad y d
L 1 riabili ac en los niveles de luminosidad y de
optimizer e saturacion diferentes.
learning_rate
decay_step

horizontal_flip
random_crop
distort_color

data_augmentation adjust_brightness X
rgb_to_gray
adjust_contrast
adjust_saturation X
shuffle
steps (k) 50
batch_size 24

Tabla 4.24. Configuracién modelo 5 MobileNet

o mAP:

tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

0 10k 20Kk 30k 40k 50K 60K
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e Pérdida de evaluacion:

e Pérdida de entrenamiento:

loss_1

Se opté por quitar el entrenamiento, ya que la disparidad de las funciones de pérdida iba en aumento.
Se observa un resultado en el conjunto de entrenamiento excepcional; mientras que en el conjunto
de evaluacién, la red diverge y no es capaz de realizar buenas detecciones. Esto como, ya se ha co-
mentado, es que el modelo se ha aprendido los patrones especificos para el conjunto de entrena-
miento, y no es capaz de generalizar para el conjunto de evaluacién, con lo que la pérdida de éste
incrementa.

Resultados similares han ocurrido con los entrenamientos en los que se ha activado la opcién de
aumentar datos mediante luminosidad, saturacién, contraste, entre otros; como ocurtia en la arqui-
tectura anterior. Con estos tipos de datos, se pretendia que la red fuera capaz de detectar bien los
objetos en dias con mucha luminosidad o con presencia de niebla; pero los cambios que aplica a las
fotos la red son muy drasticos, y no se corresponden a la realidad, con lo que la red es incapaz de
generalizar para el conjunto de datos de evaluacion. Se resumiran los resultados de forma esquematica
en Tabla 4.25 a continuacion.

Todas estas configuraciones anteriores tienen una caracteristica en comun, aprenden muy bien para
el conjunto de entrenamiento; pero no son capaces de generalizar para imagenes nuevas. Claro casos
de overfitting. Ademas, todas las pérdidas de evaluacién en un momento empiezan a incrementar su
valor.

En el modelo 6 se intentd solucionar este inconveniente estableciendo un ratio de aprendizaje mucho
menor del predeterminado, que es 0.004, pero fue en vano; aunque se observa que las pérdidas estan
mas cercanas entre ellas, la funcién de evaluacion vuelve a incrementar su valor tras ciertos pasos.
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SSD_mobilenet Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8
Image_size 300 X 300 300 x 300 300 X 300 150 x 150
dropout true true true true
min_depth 16 16 16 8
depth_multiplier 1 0,75 0,75 0,5
optimizer rms rms rms rms
learning_rate 0,0009
decay_step
horizontal_flip X X
random_crop
distort_color X X
data_augmentation adjust_brightness X X
rgb_to_gray X
adjust_contrast
adjust_saturation X
shuffle
steps (k) 50 60 43 29
batch_size 24 16 20 16
20.000 0,2395 0,1497 0,1874 0,1
mAP 30.000 0,247 0,1775 0,208
ultimo paso 0,2659 0,2089 0,1976 0,1459
20.000 7,749 4,864 6,364 10,3
pérdida_evaluacion 30.000 8,833 5,061 7,096
ultimo paso 10,46 6,192 7,926 9,983
20.000 1,071 3,172 1,745 0,7713
pérdida_entrenamiento 30.000 0,953 2,33 1,274
ultimo paso 0,5334 1,565 0,8296 0,684

Tabla 4.25. Configuraciones y resultados de modelos

Se contintan entrenando modelos, los cuales tendran como configuracién la del modelo 1, y se cam-
biard el tamafio de imagen de entrada y el ratio de aprendizaje, para llegar a un modelo éptimo.

Entrenamiento n° 9,10 y 11:

En estos tres modelos se ha modificado el ratio de aprendizaje respecto al usado en los modelos
anteriores, se ha incrementado de 0.004 a 0.01. También se ha definido un descenso exponencial de
este ratio cada 3.500 pasos en forma de escalén. La diferencia de estos tres modelos radica en el
tamafio de la imagen de entrada, como se puede ver en Tabla 4.26 a continuacién.

Se ve en los resultados obtenidos de los modelos que todos los modelos presentan un desempefio
realmente bueno; es por eso que se decidi6 entrenar hasta los 40.000 pasos. Se empiezan valorando
las diferentes pérdidas, y se concluye que los tres obtienen valores muy parecidos, que abatrca entre
los 3.3 — 3.5. Todas las pérdidas de evaluacién y de entrenamiento son muy parecidas, por lo que no
existe el overfitting.

Lo que diferencia a estos modelos es la precisiéon media, y es que el que un peor resultado ha obtenido
ha sido el modelo con una imagen de entrada menor. Este empez6 durante los primeros pasos satis-
factoriamente, pero como se aprecia en los resultados, no obtuvo una mejora notable durante los
siguientes 20.000 pasos. En cuanto a los otros dos modelos, cabria esperar la posibilidad de que, como
el que tiene una imagen de entrada mas pequefia es el que peor resultado ha obtenido, cuanto mas
grande sea la imagen, mejor resultados obtendra. Pero esto no es asi, como se puede comprobar el
que mejor precisién media final ha tenido durante los tltimos 10.000 pasos ha sido ese cuya imagen
ha sido de 400 x 400, superando asf al modelo con tamafio de imagen de 500 x 500.
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SSD_mobilenet Modelo 9 | Modelo 10 | Modelo 11
Image_size 300x 300 | 400x400 | 500 x 500
dropout true true true
min_depth 16 16 16
depth_multiplier 1 1 1
optimizer rms rms rms
learning_rate 0,01 0,01 0,01
decay_step 3500 3500 3500
horizontal_flip X X X
random_crop X X X
distort_color
data_augmentation adjust_brightness
rgb_to_gray
adjust_contrast
adjust_saturation

shuffle true true true
steps (k) 40 40 40
batch_size 24 24 24
20.000 0,2542 0,2715 0,2859
mAP 30.000 0,2855 0,3556 0,3384
ultimo paso 0,2842 0,3456 0,3415
20.000 3,749 3,784 3,935
pérdida_evaluacion 30.000 3,428 3,325 3,466
ultimo paso 3,361 3,364 3,374
20.000 3,756 3,808 3,424
pérdida_entrenamiento 30.000 3,684 3,428 3,221
ultimo paso 3,313 3,454 3,408

Tabla 4.26. Configuracién modelos 9, 10 y 11 MobileNet

As{ mismo, marcar la diferencia del coste computacional de estos modelos, a causa de la diferencia
del tamafio de sus imdagenes de entrada, sefialando que el primer modelo necesito 15 horas; el se-
gundo, 24 horas; y el tercero, 1 dfa y 17 horas.

Aun asi, como los dos modelos dltimos denotan un desempefio excepcional, se estudiarin mds ade-
lante, para ver cual tiene una mayor velocidad.

Se muestran a continuacién las graficas del modelo con mejores resultados, el modelo 10:

o mAP:

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP
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e Pérdida de evaluacién:

loss

e Pérdida de entrenamiento:

loss_1

Se observa unos buenos resultados como se indicd, tanto de precision media como de pérdidas, que
no difieren mucho entre ellas. La precision media tiene un aumento constante y gradual, indicando
que si se dejara mas tiempo entrenando, ésta seguitia creciendo.

En cuanto a la funcién de evaluacién, se observa el estancamiento o meseta que se lleva dando con
este modelo desde el inicio, con la diferencia de que se mantiene constante practicamente, y de que
tiene un recorrido mucho menor que los vistos anteriormente, empezando en el paso 4.500 y termi-

nando un poco antes del 7.000.

Entrenamiento n° 12:

SSD_mobilenet Modelo 12
Image_size 300x300
dropout true
min_depth 16
depth_multiplier 1
optimizer rms
learning_rate 0,007
decay_step 3500
horizontal_flip X
random_crop X
distort_color
data_augmentation adjust_brightness
rgb_to_gray
adjust_contrast
adjust_saturation
shuffle true
steps (k) 30k
batch_size 24

Tabla 4.27. Configuracién modelo 12 MobileNet
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Con este modelo se quiere estudiar el efecto de
disminuir unas milésimas el valor del ratio de
aprendizaje utilizado en el modelo 9, para in-
tentar mejorar los resultados mediocres que
obtuvo.
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e mAP:

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

e Pérdida de evaluacion:

loss

e Pérdida de entrenamiento:

loss_1

2k Ak Bk 8k 0 12k Ak (3 8l 20k

Con la diminucién del ratio de aprendizaje se ha conseguido un modelo mas lento, pero ademas, el
ruido en la grafica de la precisiéon media ha aumentado, el valor de esta ha disminuido, y no parece
tener una mejora considerable. En cuanto a las graficas de las pérdidas, tampoco han conseguido una
mejora, ya que al tener un ratio menor y solo entrenarlo durante 20.000 pasos, es normal este resul-
tado; sin embargo, se decidié no seguir entrenando este modelo, ya que la meseta observada en la
grafica de evaluacién, ha aumentado considerablemente su extension, sobrepasando los 8.000 pasos,
y empezando antes del paso 4.000; y lo que se busca es eliminar en la medida de lo posible, este
estancamiento previo al valor final.

Este entrenamiento ha tenido una duracién de 6 horas, 20 minutos y 25 segundos.
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Entrenamiento n® 13:

SSD_mobilenet Modelo 13
Image_size 300x300
dropout true
min_depth 16
depth_multiplier 1
optimizer rms
learning_rate 0,012
decay_step 1000
horizontal_flip X
random_crop X
distort_color
data_augmentation adjust_brightness
rgb_to_gray
adjust_contrast
adjust_saturation
shuffle true
steps (k) 30
batch_size 24

Tabla 4.28. Configuracién modelo 13 MobileNet

e mAP:

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

e Pérdida de evaluacion:

loss
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Dado que en el modelo anterior, la disminu-
cion del ratio de aprendizaje supuso una degra-
dacién en el desempefio del modelo; en esta
configuracién se ha optado por aumentar este
valor, y utilizar un decrecimiento exponencial
en forma de escalén cada 1.000 pasos. De este
modo, se busca una optimizacién del modelo
con tamafio de imagen de entrada de 300 x

300.
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e Pérdida de entrenamiento:

loss_1

En este modelo se observa que su ejecucion es notablemente mejor al modelo anterior, superando la
barrera de la precisién media mayor de 0.3; con pérdidas menores que 3.5, y con una la presencia de
una meseta en la funcién de evaluacién mucho menor. Por tanto, se confirma que el aumento del
ratio de aprendizaje para esta configuracién fue un acierto.

Entrenamiento n® 14 y 15:

SSD_mobilenet Modelo 14 | Modelo 15
Image_size 400 x 400 400 x 400
dropout true true
min_depth 16 16
depth_multiplier 1 1
optimizer rms rms
learning_rate 0,008 0,012
decay_step 3500 1000
horizontal_flip X X
random_crop X X
distort_color
data_augmentation adjust_brightness
rgbh_to_gray
adjust_contrast
adjust_saturation
shuffle true true
steps (k) 30 20
batch_size 24 24

Tabla 4.29. Configuracién modelos 14 y 15 MobileNet

En estos dos ultimos entrenamien-
tos se sigue la misma metodologia
que para los dos anteriores; encon-
trar el ratio de aprendizaje éptimo
para esta configuracién con un ta-
mafio de imagen de entrada de 400

x 400.

A pesar de que este ha sido el mo-
delo con mejor resultado hasta
ahora visto, se quiere investigar si
hay un ratio de aprendizaje mas ade-
cuado para optimizar dicha configu-
racion.

También apuntar que se ha optado por no realizar esta metodologia con modelos cuya imagen de
entrada es de 500 x 500, ya que en los modelos previamente estudiados, este no mostré un mejor
comportamiento con respecto al que se procede a optimizar a continuacion.

Entre estos dos modelos, el modelo 14 obtuvo unos valores mas destacables, por lo que se presen-

tan a continuacion sus graficas; y mas adelante se estudiaran los resultados de estos cuatro dltimos

modelos.
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e mAP:

mAP

tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

e Pérdida de evaluacion:

loss

e Pérdida de entrenamiento:

loss_1

En las graficas se ve el resultado notable de este entrenamiento, alcanzando un valor superior a 0.3
en la precisiéon media; y unas pérdidas alrededor de 3.5, como viene siendo de costumbre esta aplica-
cion. Ademas, se observa que la meseta ha aumentado respecto de la meseta del modelo numero 10;
mientras que el modelo con un ratio de aprendizaje mayor, el modelo 15, también presentd una ex-
tensiéon de meseta mayor que dicho modelo.

A continuacién se presentan los resultados numéricos de los ultimos entrenamientos:

103



Aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico y visién artificial en seguidores solares.

SSD_mobilenet Modelo 12 | Modelo 13 | Modelo 14 | Modelo 15
steps (k) 20 30 30 20
20.000 0,1816 0,2702 0,2646 0,2354
mAP 30.000 0,3041 0,3249
ultimo paso
20.000 4,213 3,874 3,81 3,818
pérdida_evaluacién 30.000 3,457 3,519
ultimo paso
20.000 4,187 3,89 3,884 3,805
pérdida_entrenamiento 30.000 3,482 3,409
ultimo paso

Tabla 4.30. Resultados modelos 12, 13, 14 y 15 MobileNet

Se observa claramente que el modelo 13 y 14 han sido los que mejor resultados han obtenido, por
lo que se puede extraer una conclusion clara a partir de los modelos 9, 10 y 11, los cuales se han to-
mado de referencia para fijar los ratios de aprendizaje: un menor tamafio de imagen de entrada, 300
x 300, ha necesitado un mayor ratio de aprendizaje, 0.012; mientras que el tamafio de imagen 400 x
400, ha mostrado un mejor resultado con un ratio de aprendizaje menor, 0.008.

Una vez se han estudiado todos los modelos, se presenta un esquema de todos ellos en la pagina
siguiente, Tabla 4.32 .Se ha deducido que los modelos 10, 11, 13 y 14 son los seleccionados como
Optimos para esta arquitectura. A continuacion, se estudia su velocidad para afiadir otra variable con
la que se pueda finalmente elegir el modelo mas 6ptimo.

SSD_mobilenet Modelo 10 | Modelo 11 | Modelo 13 | Modelo 14
Image_size 400 x 400 | 500 x 500 300x300 400 x 400
dropout true true true true
min_depth 16 16 16 16
depth_multiplier 1 1 1 1
optimizer rms rms rms rms
learning_rate 0,01 0,01 0,012 0,008
decay_step 3500 3500 3500 3500
. horizontal_flip X X X X
data_augmentation
random_crop X X X X
shuffle true true true true
steps (k) 40 40 30 30
batch_size 24 24 24 24
20.000 0,2715 0,2859 0,2702 0,2646
mAP 30.000 0,3556 0,3384 0,3041 0,3249
ultimo paso 0,3456 0,3415
20.000 3,784 3,935 3,874 3,81
pérdida_evaluacién 30.000 3,325 3,466 3,457 3,519
ultimo paso 3,364 3,374
20.000 3,808 3,424 3,89 3,884
pérdida_entrenamiento 30.000 3,428 3,221 3,482 3,409
ultimo paso 3,454 3,408
velocidad (s) 0,4277545 | 0,25473675| 0,6257605 | 0,45733475

Tabla 4.32. Modelos prometedores MobileNet

Estos cuatro modelos son los que un mejor desempefio han mostrado para la arquitectura MobileNet.
Tienen una caracteristica en comun, y es que los cuatro tienen practicamente la misma configuracion
que el primer modelo cuyos hiperparametros eran los predeterminados. La unica diferencia radica en
el ratio de aprendizaje y el tamafio de imagenes con las que se alimenta el modelo.
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Se empieza comparando las distintas precisiones medias, y se observa que los modelos 10 y 11 obtu-
vieron mejores valores en la etapa decisiva del entrenamiento, entre los 20.000 y 30.000 pasos; y estos
dos obtuvieron finalmente en el paso 45.000 valores muy similares.

En lo que respecta a las distintas pérdidas, todas estan en torno a los 3.5, tanto la evaluacién como el
entrenamiento, por lo que se afirma que no hay casos de overfirting entre los modelos presentes. Ade-
mas, en el cémputo global de ambas pérdidas, los modelos 10 y 11 vuelven a ser los que mejores
valores presentan; estando muy igualados, otra vez, estos dos modelos.

Para terminar, se ha calculado la velocidad de los distintos modelos en realizar las predicciones del
batch, y se aprecia, que a mayor tamafio de la imagen de entrada, una mayor velocidad en realizar
predicciones; llegando a ser mas del doble la diferencia entre un tamafio de 500 x 500 y de 300 x 300.
Por tanto, el modelo 11 es el que ha conseguido una mayor velocidad de prediccion y con mucha
diferencia respecto a los demas.

Asf que se puede afirmar que es la velocidad la variable que marca la diferencia para elegir el modelo
6ptimo entre el modelo 10 y 11, siendo este dltimo el que mejor desempefio ha mostrado para la

arquitectura MobileNet.

Se muestra en Tabla 4.33 todos los modelos entrenados y sus resultados.
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4.3 Validacion de los modelos

A continuacién, se lleva a cabo la validacién de los modelos anteriormente elegidos. Para ello, se
mostraran imagenes etiquetadas, y estas mismas imagenes tras analizarlas este modelo. Asi que si se
obtienen unos porcentajes altos de precision, y unas buenas predicciones contrastadas con la imagen
etiquetada real, se podra declarar que sirven como un modelo 6ptimo para la aplicacién de un sistema
de seguimiento solar.

La métrica para determinar la fiabilidad de las detecciones es mAP, la cual se apoya en los valores de
precision, P, y exhaustividad, K, como se vio anteriormente, se establecen 6 fronteras para las
intersecciones sobre la unién. De manera, que siguiendo la Figura 4.2, lo que esté por debajo de la
linea roja tendra mas de un 90%; mientras que la naranja corresponde a un 10%. Asi que si se obtienen
unos porcentajes altos de precision, y unas buenas predicciones contrastadas con la imagen etiquetada
real, se podra declarar el modelo como un modelo 6ptimo para la aplicacién de un sistema de
seguimiento solar.
mAP precision-recall curves

Figura 4.2. Distribucién de las fronteras para métrica mAP

Se muestran a continuacién diferentes imagenes para los dos modelos a estudiar:

Inception.

En Figura 4.3 se observa la calidad de las predicciones realizadas por el modelo, ya que se trata de
una imagen un poco alejada de la planta solar, por lo que el receptor estd a bastante distancia del
punto donde se tomo la fotografia. Aun asi, el modelo es capaz de identificarlo con un 99% de pre-
cisién, al igual que el sol. En cuanto a los heliostatos, también es capaz de reconocetlos con un alto
porcentaje de precision, siendo el mas bajo un 72 %; y detectando 5 de los 6 heliostatos que se
etiquetaron en la imagen original; por lo que el resultado de las detecciones de este modelo sobre esta
imagen es bastante aceptable.
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Figura 4.3. Detecciones del modelo 13 Ineeption sobre imagen n° 1

Figura 4.4. Etiquetas de la imagen n° 1
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Esta imagen presentada a continuacién, Figura 4.5, es un poco mas sencilla que la anterior pero muy
importante, ya que se encuentra en mitad de la planta y podria ser la imagen de la cimara de visién
artificial de cualquiera de los heliostatos situados en la planta. Como se ve, es capaz de reconocer
todos los heliostatos vecinos que puedan entorpecer la funcién de reflejar la luz solar hacia el receptor
con un porcentaje bastante alto; mientras que también reconoce heliostatos que estin mas alejados,
pero ya con una fiabilidad menor. El receptor es encuadrado perfectamente, y con un porcentaje del
99%; por lo que se afirma que el modelo en esta imagen también realiza una buena labor.

Figura 4.5. Detecciones del modelo 13 Inception sobre imagen n® 2

Figura 4.6. Etiquetas de la imagen n° 2
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Figura 4.7. Detecciones del modelo 13 Inception sobre imagen n® 3

Figura 4.8. Etiquetas de la imagen n° 3
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Finalmente, se elige una foto para ver el rendimiento del modelo de cara a reconocer las posibles
nubes que se presenten a lo largo del dia. A lo que el modelo responde satisfactoriamente, recono-
ciendo las nubes de mayor tamafio; mientras que la nube lejana de menor tamafio que se encuentra a
la derecha, no ha sido capaz de reconocetrla. Tal vez, con un mayor tiempo de entrenamiento, la red
hubiera sido capaz de reconocer esta nube. Ademas, reconoce los heliostatos mas cercanos, coinci-
diendo con los cuatro que han sido etiquetados en la imagen original. Finalmente, se puede verificar
la bondad de este modelo viendo que ha sido capaz de reconocer el receptor, que se encuentra a una
gran distancia, haciendo un buen encuadre; cuando ni en la foto original, el receptor se etiquetd como
objeto a detectar.

Por tanto, se concluye diciendo que el modelo 13 de la arquitectura Inception es adecuado para imple-
mentatlo en sistemas de seguimiento solar mediante vision artificial.

MobileNet

En esta primera imagen de vital importancia, como se comento antes, ya que podria ser una de ima-
gen de una camara de cualquier heliostato situado en la planta, se ve que tiene unas predicciones de
todos los heliostatos vecinos con una gran precisiéon y un alto porcentaje de fiabilidad; aunque se
ven heliostatos que estin un poco mas alejados que no es capaz de reconocer. Aunque estos no son
problemas ya que no estan suficientemente cerca del foco de la camara donde se situaria el helios-
tato, como para intervenir en la eficiencia de la planta. Ademds, el receptor es encuadrado de buena
manera y con un 99%.

Figura 4.9. Detecciones del modelo 11 Mobi/eINet sobre imagen n° 1
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Figura 4.10. Etiquetas de la imagen n° 1

P

Figura 4.11. Detecciones del modelo 11 MobileNet sobre imagen n°® 2
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En esta segunda imagen, Figura 4.11, sin embargo, se aprecian algunas deficiencias del modelo. Como
puede ser el mal encuadre del receptor, lo que podria llevar al desbordamiento del reflejo de radiacion,
una de las principales pérdidas de eficiencia de la planta de heliostatos. Una de las nubes es capaz de
detectarla, sin embargo, la nube que se encuentra detras de la torre no la detecta a pesar de que es
una nube compacta y no estd muy alejada. Los heliostatos los detecta con una precisién de alrededor
un 80%. Estas deficiencias podrian ser solventadas, seguramente, si se dejard un mayor tiempo al
modelo entrenando.

Figura 4.12. Etiquetas de la imagen n°® 2

Para terminar, se ve que en otra imagen tomada desde el medio de la planta solar, el modelo es capaz
de reconocer los heliostatos vecinos, el sol y el receptor con una precision bastante alta. En cambio,
como se vio en las fotos anteriores, los heliostatos que estan mas alejados, tienen una prediccion
pobre o no es capaz de reconocetlos.
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Figura 4.13. Detecciones del modelo 11 MobileNet sobre imagen n° 3

Figura 4.14. Etiquetas de la imagen n° 3

Por lo general, el desempefio de este modelo también ha sido bastante satisfactorio, encuadrando
adecuadamente todos los objetos detectados, y obteniendo altos porcentajes de precision, por lo que
se afirma que puede ser implementado en sistemas de seguimiento solar mediante visién artificial.
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4.4 Estudio del modelo 6ptimo

Una vez comprobado que los modelos seleccionados son validos para la aplicacién, se pasa a valorar
ambos modelos juntos para comprobar si alguno de ellos tiene un mejor resultado que el otro. Para
ello, se adjunta Tabla 4.34 con los parametros y resultados de los modelos.

SSD Inception MobileNet
. fixed_shape_resizer 400 x 400 500 x 500
Image_size -
keep_aspect_ratio
dropout true true
min_depth 16 16
depth_multiplier 1 1
optimizer rms rms
learning_rate 0,01 0,01
horizontal_flip X X
random_crop X X
distort_color
data_augmentation adjust_brightness
adjust_contrast
rgb_to_gray
adjust_saturation
shuffle true true
steps (k) 45 40
batch_size 24 24
20k 0,3214 0,2859
mAP 30k 0,341 0,3384
ultimo k 0,3546 0,3415
20k 3,596 3,935
loss_evaluacion 30k 3,378 3,466
ultimo k 3,326 3,374
20k 3,59 3,424
loss_entrenamiento 30k 3,135 3,221
ultimo k 3,033 3,408
velocidad (s) 0,242584 | 0,25473675

Tabla 4.34. Modelos 6ptimos de cada arquitectura.

Como se estudio, el ratio de aprendizaje es uno de los parametros mds importantes a modificar, ya
que el minimo cambio que hiciéramos en este, acompafiado de si era un ratio lineal o decreciente,
provocaba en los resultados unos cambios significativos. Es por eso que se siguié una estrategia de
prueba — error para el ratio de aprendizaje, valorando valores tanto grandes como pequefios patra
poder dar con el valor mas adecuado. A esto se le suma la dificultad de que a distintos tamafios de
entrada, el mismo ratio de aprendizaje es favorable o no; lo que en este caso, se tienen dos modelos
con diferentes tamafios de entrada, y el ratio de aprendizaje es el mismo. Esto se debe a que no son
de la misma arquitectura, por lo que no es posible comparatlos.

De entre las opciones para el aumento de datos, solamente hemos empleado las que modifican la sin
cambiar sus caracteristicas, como la saturacion, brillo o contraste; ya que estas provocaban una dis-
paridad entre las pérdidas, haciendo que el modelo fuera capaz de identificar realmente bien los pa-
trones existentes en el conjunto de validacién, pero no fuera capaz de generalizar para imagenes que
no conociera. Recordar que la mayor diferenciacién de los modelos ocurria durante la etapa 20.000-
30.000.

También afiadir que, en lineas generales, los entrenamientos del modelo MobileNet han llevado un

menor tiempo, ya que este tiene una arquitectura mas ligera que Inception, ya que esta preparado para
incorporarse en dispositivos méviles.
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Se empieza la comparacién haciendo alusién al parecido de todos los valores de las métricas en un
primer vistazo. En lo que respecta a la precisién media, se observa que el modelo de Inception ha
tenido una progresioén rapida al principio del entreno, pero que ha ido progresando lentamente al
final de éste. Sin embargo, el modelo de MobileNet, ha tenido una progresiéon mas gradual a lo largo
del entrenamiento, y el valor final es un poco menor debido a que se entrené 5.000 pasos menos que
el otro modelo. Sin embargo, haciendo referencia a las imagenes que se han presentado con anterio-
ridad sobre las predicciones del modelo, el modelo de Inception era capaz de reconocer objetos que
estuvieran mas lejanos, mientras que MobileNet tenfa una deficiencia en esto.

En cuanto a las pérdidas, ambos modelos presentan unas pérdidas similares en torno a 3.3; obser-
vandose que el modelo de Inception tiene una ligera diferencia de pérdidas; pero es tan ligera que apenas
se ha podido notar a la hora de evaluar las predicciones de las imagenes, por lo que se afirma que los
dos modelos han sido entrenados cotrrectamente sin overfitting.

Para finalizar, se puede observar la pequefia diferencia entre las distintas velocidades de prediccién
de los modelos, que se recuerda que corresponde a la prediccion del tamafio del lote, que en nuestro
caso son 24; por lo que ese tiempo corresponde a la prediccion de 24 iméagenes, consiguiendo ambos
una prediccién por imagen de apenas 10 milisegundos. Por tanto, en la tecnologia que se esta inten-
tando implantar, al ser deteccidén en tiempo real, la velocidad y la precisién son los parametros que
mas se valoran, asi que por tener unos valores mayores en estos dos parimetros; y por el desempefio
que ha mostrado anteriormente en la evaluaciéon de las imagenes, el modelo elegido como 6ptimo
para esta aplicacion es el modelo 13 de Inception.

Si comparamos este modelo con el que realizamos el primer entrenamiento cuyos valores eran pre-
determinados, de cara a verificar la optimizacion realizada, se observa que se ha conseguido aumentar
disminuir el overfitting que este presentaba, disminuyendo las pérdidas hacia valores cercanos a 3; y
obteniendo mas de 0.35 mAP en 45.000 pasos; mientras que el otro obtuvo 0.32 mAP en 88.000
pasos.
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5. CONCLUSIONES Y FUTUROS TRABAJOS

En este trabajo fin de grado se han optimizado una serie de modelos basados en redes neuronales
orientadas a la aplicacioén para un sistema de seguimiento solar. Se ha estudiado principalmente los
modelos SSD los cuales detectan objetos de una sola pasada.

Uno de los objetivos iniciales era la toma de imagenes para aumentar el conjunto de datos ya existente,
formado por mas de 1.300 imagenes; ya que lo ideal para la tecnologia de detecciéon de objetos
mediante redes neuronales serfa el disponer de aproximadamente 1.000 imagenes por cada clase de
objeto que se quiera reconocer. Esta aplicacién se ha configurado para 4 clases diferentes, por lo que
se precisarfa un conjunto de datos de 4.000 imdgenes. Este conjunto de datos resultarfa en un
desempefio de los modelos mucho mas acertado, al igual que un mayor costo computacional; sin
embargo, la toma de imagenes no se pudo llevar a cabo debido a la situacién provocada por el
COVID-19. Aun asi, gracias a la técnica del aprendizaje por transferencia y con la opcién de aumento
de datos mediante modificaciones de imdagenes ya existentes del conjunto de datos, se han podido
obtener unos resultados muy prometedores que pueden ser probados en la instalacién real.

Se han estudiado las respuestas de dos arquitecturas basadas en el método SSD, Inception y MobileNet,
mediante aprendizaje por transferencia, las cuales estaban previamente entrenadas en el conjunto de
datos COCO. Se han llevado a cabo una serie de entrenamientos para cada una de las arquitecturas,
los cuales se han ido basando unos en otros para intentar optimizar lo maximo posible los modelos.

Durante el estudio de los entrenamientos de los distintos modelos, se llegd a la conclusién de que es
necesario cambiar los valores predeterminados de configuracion, siendo el ratio de aprendizaje el
hiperparametro que mayor importancia tiene para el desempefio del modelo. Ademis, el tamafio de
imagen de entrada tiene también una importancia relevante y jugd un papel muy importante en la
optimizacién del modelo, ya que un tamafio pequefio o un tamafio muy grande degradan los
resultados considerablemente. El pardmetro de opcién de aumento de datos ha sido de vital
importancia, y sobre todo para un conjunto de datos limitado como el que se tenia, aunque si se
establecen unas opciones que afecten a los atributos de la imagen, como son el brillo o la saturacién
estos afectan negativamente al rendimiento del modelo, ya que establecen unos cambios demasiado
drasticos comparados con lo que el modelo analiza en el conjunto de evaluacién. Es por ello que
estas opciones se descartaron. También una caracteristica comun es que los modelos presentan
durante las etapas 20.000 y 30.000 unos cambios que resultan decisivos, por lo que si no muestran
durante estas etapas un buen resultado, tendran unos resultados pobres por mucho tiempo que se
entrene.

En general, la mayoria de los modelos entrenados obtuvieron una buena ejecucién, con valores de
pérdidas muy parecidos, y diferenciandose entre ellos por la precision media y la velocidad. Los
modelos con una imagen de entrada mayor han obtenido una velocidad bastante alta, aunque también
afecten a esta variable otros parametros como es la técnica del dropout o la profundidad del modelo.
Como la aplicacién para la que se busca estos algoritmos es un sistema de seguimiento solar en tiempo
real, se necesita un modelo que sea preciso y veloz.

El modelo que mejor cumple con los requisitos ha sido finalmente el correspondiente a la arquitectura
Inception; con un tamafio de imagen de entrada de 400 x 400; con la técnica dropont activada; y con un
ratio de aprendizaje de 0.01 con decrecimientos exponenciales cada 3.000 pasos.
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Con esto se ha conseguido una precision media de 0.35, y una velocidad de 0.24 segundos de
prediccién por lote, y como este lo forman 24 imagenes, se ha conseguido una velocidad de
prediccién de 10 milisegundos por imagen en el clster.

Estos resultados son muy buenos en comparacion con los que venfan dados para el conjunto de datos
de COCO, que corresponden a un mAP de 24, y 42 milisegundos en realizar una prediccion. Esto se
debe a que este conjunto tiene 80 clases en comparacion con las 4 que se han estudiado en esta
aplicacion, por lo que son unos resultados razonables. Ademas, en comparacion con el primer modelo
de esta arquitectura que fue entrenado con los valores predeterminados; el modelo optimizado
obtiene una precision media de mas de 0.35 mAP alos 45.000 pasos; mientras que el predeterminado,
0.32 mAP a los 88.000. Las pérdidas del modelo optimizado también son menores que las del
predeterminado, estando en torno a 3, sin presencia de overfitting.

Como se estudio en la seccion de validacion, el modelo de Inception presenta un desempefio realmente
bueno, siendo capaz de detectar objetos a gran distancia y encuadrandolos correctamente, como el
receptor. Esto es importante, ya que una de las principales pérdidas en un sistema de torre central es
el desbordamiento del reflejo de la luz solar debido a la incorrecta calibracién; y que el modelo sea
capaz de reconocer exactamente el receptor, y con ello la bisectriz entre este y el sol, es fundamental.
Sin embargo el modelo de la arquitectura MobileNet, presenta fallos en cuanto a objetos que estin a
larga distancia, ya que es un modelo que tiene dificultad en reconocer objetos de pequefio tamafio.

Personalmente, pienso que la aplicacién de la visién artificial a los sistemas de seguidores solares es
muy prometedora, dado que esta ha mostrado un comportamiento excelente a pesar de haber
dispuesto de un conjunto de datos relativamente pequefio; para lo que la técnica del aprendizaje por
transferencia y la opcién de aumento de datos ha sido realmente util.

En cuanto a futuros trabajos, se podria realizar una deteccién semantica mediante Mask R-CNN, ya
que al ser una segmentacién semantica, permite al modelo encuadrar perfectamente el receptor y el
sol, consiguiendo asi un offset minimo y disminuyendo las pérdidas actuales asociadas a eso; aunque
habrfa que tener en cuenta la velocidad del algoritmo, ya que esta familia de modelos presenta un
mayor coste computacional. Por otro lado, de cara a la eleccién de los pardmetros, se podria
implementar la optimizaciéon bayesiana para encontrar el modelo mas 6ptimo de una forma mas
automatizada.
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