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Resumo

As centrais fotovoltaicas sdo essenciais na transi¢do energética, mas o seu
desempenho é sensivel ao estado superficial dos modulos. A acumulagéo de
sujidade, como poeiras e excrementos de aves reduz a captacédo de radiacao e
pode aumentar a necessidade de manutencdo. A inspecdo manual € pouco
escalavel e variavel, sobretudo quando se pretende monitorizagéo frequente. Neste
contexto, este trabalho prop6s o desenvolvimento e a avaliagao de um sistema de
inspecéo visual automatica, baseado em visdo computacional e aprendizagem
profunda, para identificar padrdes de sujidade em imagens RGB de painéis
fotovoltaicos e apoiar limpeza seletiva e manutencao preventiva.

O trabalho iniciou-se com uma revisao sistematica da literatura segundo a
metodologia PRISMA, permitindo enquadrar o estado da arte e apoiar decisdes de
desenho experimental. Com base nessa analise, foram definidos requisitos e
estruturado um conjunto de dados anotado com classes orientadas ao problema,
incluindo situagdes de superficie limpa, sujidade difusa (poeira) e sujidade
localizada (excrementos). Foram ainda consideradas técnicas de aumento de
dados para melhorar a robustez face a variacbes de iluminacido e condi¢des
ambientais.

Numa fase seguinte o trabalho avangou para uma componente experimental
comparando abordagens com perfis distintos: variantes da familia YOLO,
adequadas a detecdo eficiente, e uma abordagem baseada em transformers
(DINOv2), com foco na segmentagao e produgdo de mascaras mais informativas.
A avaliagao recorreu a métricas como mAP, precisao, recall (revocagao), F1-score
e velocidade de inferéncia, tendo sido complementadas por analise qualitativa das
inferéncias, de forma a interpretar padroes de erro e estabilidade em diferentes
cenarios.

Os resultados confirmaram a viabilidade de uma solugdo automatizada, com
melhor desempenho quando as ocorréncias mostraram visualmente dominantes e
contrastantes, e maior sensibilidade em situacées de sujidade difusa, reflexos,
sombras ou coexisténcia de classes. No conjunto, o trabalho sustentou a selegao
do modelo mais adequado ao objetivo do sistema e estabeleceu uma base para
evolucdo futura, com reforco e normalizacido do dataset, testes adicionais de
generalizagao e integragado do output em indicadores acionaveis para suporte a
decisdo em operagao e manutencao.

Palavras-chave
Visdo Computacional; Aprendizagem Profunda; Médulos Fotovoltaicos; Detecéo
e Segmentacao; Sujidade
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Abstract

Photovoltaic (PV) power plants play a key role in the energy transition, yet their
performance is highly sensitive to the surface condition of PV modules. The
accumulation of soiling—such as dust and bird droppings—reduces irradiance
capture and may increase maintenance needs. Manual inspection is difficult to scale
and often inconsistent, particularly when frequent monitoring is required. In this
context, this work proposes the development and evaluation of an automatic visual
inspection system, based on computer vision and deep learning, to identify soiling
patterns in RGB images of photovoltaic panels and to support selective cleaning
and preventive maintenance.

The study began with a systematic literature review following the PRISMA
methodology, which framed the state of the art and informed the experimental
design choices. Based on this analysis, system requirements were defined and an
annotated dataset was structured with problem-oriented classes, including clean
surfaces, diffuse soiling (dust), and localized soiling (bird droppings). Data
augmentation techniques were also considered to improve robustness under
varying illumination and environmental conditions.

The experimental phase compared approaches with distinct profiles: YOLO-
family variants, suitable for efficient object detection, and a transformer-based
approach (DINOv2), focusing on segmentation and the generation of more
informative masks. Evaluation employed metrics such as mean Average Precision
(mAP), precision, recall, F1-score, and inference speed, complemented by a
qualitative analysis of model outputs to interpret error patterns and stability across
different scenarios.

The results confirm the feasibility of an automated solution, with best
performance when soiling instances are visually dominant and high-contrast, and
increased sensitivity to challenging conditions such as diffuse soiling, reflections,
shadows, or class co-occurrence. Overall, the work supports the selection of the
model most suited to the system’s objectives and establishes a foundation for future
improvements, including dataset reinforcement and normalization, additional
generalization tests, and the integration of model outputs into actionable indicators
for operation and maintenance decision support.

Keywords
Computer Vision; Deep Learning; Photovoltaic Modules; Detection and
Segmentation; Soiling

IX






indice geral

PR 11 0T ¥ To= Lo TS 1
1.1 Ambito € DefiniGa0 do ProbIEMA...........cc.ivieiieeeeeeeeeeeeeee e 1
IO o] = 1Yo TR 3
1.3 CONIDUIGOES. ...ttt sttt et e st e s b e et e tesreenbesteenaebeernenns 5
1.4 Organizacio do DOCUMENTO ......cc.ocieiiiiceee et 6

2. ReVISA0 da LItEratura ..........coueeeiiieireeeeee ettt 8
2.1 Metodologia de SeleGa0 de ArtigOS .......ccueieiririririneree et 8
2.2 Processo de Selegao dos EStUAOS ..o e 9
2.3 Caracterizagao dos Estudos INCIUIOS ..........ceecviieeiiiicicicsecee e 11
2.4 Técnicas de Melhoria nas ADOrdagens.........cccueeveririerieieieienese et 16
2.5 Conjuntos de Dados Utilizados nos Estudos Analisados.........ccccecveeevvrceenenceenienennen. 20
2.6 Comparacao Critica e Escolha do Modelo .........cccoeveiiieciiieeecee e 23

G T =1 oo [UF=To [=Ta 0 1=T 1 (o TN IY=To ] o] RS 28
3.1 Visao Computacional para Inspecao de Centrais Fotovoltaicas...........cccccevevverueenns 28
3.2 Modelos de DeteGao de ObJetOS .....ccvvieieciieieeicee et 31

4. Avaliacdo de Desempenho e Selecao do Modelo .........ccoovveeieieeiiienieciecece e 39
4.1 DeSCrICAO dO DALASEL........ccveeeeeieeceecee ettt e te e te e s e s e st e st e e te e raeees 39
4.2 Métricas de DeSEMPENNO..........ccv it st 45
4.3 Cenario de IMplemeENtaCA0 .........ccocuieieciecececeeee ettt 50
4.4 Resultados € DISCUSSE0 .......cccceirieuiniiiinieiieinietsietse ettt 51

5. Desafios € OportUNIadEsS ..........ceooieciieiiciiceceecece ettt be et e beeare s 72

6. Conclusdo € TrabalNo FULUIO..........co.ciiiiie s 74
8.1 CONCIUSAO ...ttt ettt sttt b bbbt st s et st nteneas 74
6.2 Trabalno FULUIO.......c.ooieecee e 74

7. REFEIENCIAS ...ttt 76

XI



XII



indice de figuras
Figura 1 - Fluxograma PRISMA do processo de identificagdo, triagem,

elegibilidade e inclusao dos artigos selecionados. ... ————— 10
Figura 2 - Distribuicdo temporal dos seis estudos incluidos na revisao
SISTEMALICA ... s 14
Figura 3 - Desempenho médio em termos de mAP dos modelos utilizados nos
seis estudos incluidos nNa revisao SIStEMALICA.........cocvreerereereererreeeseeee e 15
Figura 4 - Relagao entre precisdo (mAP) e velocidade de inferéncia (FPS) dos
modelos utilizados nos seis estudos incluidos na revisao sistematica..........ccueenee 16
Figura 5 - Exemplos de técnicas classicas de data augmentation (flip, rotagao,
ruido, cutout) aplicadas a uma imagem de defeito. Adaptado de [16] ......ccouucrrrrrennne 17

Figura 6 - Processo de construgao do dataset “Naive/Realistic” com recorte de
regides de sujidade e colagem sobre novos fundos de painéis. Adaptado de [17]

Figura 7 - Exemplos de imagens de sujidade, mascaras de ground truth e
mascaras de transparéncia associadas. Adaptado de [17] ... 19
Figura 8 - Distribuicdo das arquiteturas de deep learning utilizadas nos estudos
== 15T [0 1< O O OSSPSR 24
Figura 9 - Estrutura genérica de uma rede neuronal convolucional (CNN),
composta por camadas de convolugéo, pooling e classificagdo. Adaptado de [7] 32
Figura 10 - Esquema simplificado dos detetores Two-Stage (Faster/Mask-R-

CNN). ADAptado A€ [7].errereereereeresssessessesssssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssanesns 33
Figura 11 - Classificacao geral dos modelos de detegao de objetos e distingao
entre abordagens Two-Stage e One-Stage. Adaptado de [7] ....menenmenneneeseennens 34

Figura 12 - Arquitetura detalhada do modelo YOLOv8, composta pelos mddulos
Backbone, Neck e Head, e incorporando blocos C2f, operagbes de upsampling e
perdas independentes de regresséo (BBox Loss) e classificagdo (Cls Loss).

N E=T o] =T (o T 1 | TP 37
Figura 13 - Arquitetura do modelo SSD melhorado com integragdo de moédulos
de atengao e detegcado multi-escala. Adaptado de [8]......cccoemnereereerenseneeeseeneeseeseenees 38
Figura 14 - Exemplos de anotacdes no Roboflow para a classe dust-solar-panel
........................................................................................................................................................................ 41
Figura 15 - Exemplos de anotag¢des no Roboflow para a classe clean-solar-
PANEN ..ottt R R AR 42
Figura 16 - Exemplos de anotag¢des no Roboflow para a classe bird-drop....... 42
Figura 17 - Evolugao do mAP em validagao (YOLOVS8X) .....cnenmrenmeenmeenmeessessesnnes 52
Figura 18 - Evolugao do mAP em validagao (YOLOVT1IX)..oenmeenmeenmeenmeessesnesnnes 53
Figura 19 - Evolugdo do mAP (box e mask) em validagao (YOLOv11-seQ).... 54
Figura 20 - Evolucdo das curvas de aprendizagem (DINOV2).......cccooeneneeneennens 56
Figura 21 - loU por classe em validagao (DINOV2) ......mernernernsensesresneessesssesnees 57
Figura 22 - YOLOv8x inferéncia clean-solar-panel ... 58
Figura 23 - YOLOvV8x inferéncia bird-arop........ceeemeeseesessessessesssssssessssssssees 59
Figura 24 - YOLOv8x inferéncia dust-solar-panel.........neeeenes 60

XIII



Figura 25 - YOLOv11x inferéncia clean-solar-panel...........mnn. 61

Figura 26 - YOLOv11x inferéncia bird-drop.......neensssesssssesssssssssssssenns 62
Figura 27 - YOLOv11x inferéncia dust-solar-panel ... 63
Figura 28 - YOLOv11-seg inferéncia clean-solar-panel............n 64
Figura 29 - YOLOv11-seg inferéncia bird-drop.......neemsnsesmssnsesssssessssssenns 65
Figura 30 - YOLOv11-seg inferéncia dust-solar-panel..........nn. 66
Figura 31 - DINOV2 inferéncia clean-solar-panel ... 67
Figura 32 - DINOVZ2 inferéncia Dird-Arop.......ceemesesssssssessssssssssssssssssssssssssees 68
Figura 33 - DINOV2 inferéncia dust-solar-panel........... 69

XIV



Lista de tabelas

Tabela 1 - Cronograma de tarefas.........neneneeeeeeesseesssssesssssssessssssens 5
Tabela 2 - Resumo dos estudos incluidos na reviséo do estado da arte........... 12
Tabela 3 - Distribuicdo de imagens no split treino, validagao e teste................. 44
Tabela 4 - Distribuicdo de anotacgdes por classe e por split no dataset final .... 45
Tabela 5 - Desempenho global em validagao (deteGao).......cvevrrreererrsenesreeseeans 52
Tabela 6 - Desempenho global em validagdo (segmentacdo) — YOLOv11-seg
........................................................................................................................................................................ 54
Tabela 7 - Desempenho em validagao (segmentagao) — DINOv2................... 55

XV



Lista de equacgoes

Equacao 1 - Formula para o calculo de PreciSion...... e 47
Equacao 2 - Formula para o calculo de Recall........ v 47
Equacao 3 - Formula para o calculo de Average Precision.........nn: 48
Equacao 4 - Formula para o0 calculo de MAP. ... 48
Equacao 5 - Formula para o calculo do mAPS0-95.........esesnesesnenns 49

XVI



XVII



Lista de abreviaturas, siglas e acronimos

AP
API
BBox

CNN

CSPDarknet
DL

Faster R-CNN

FP
FPN
GPU
HSV
IEEE
loU
IR
LR
mAP
Mask R-CNN
mioU
NMS
O&M

PRISMA

PV
R-CNN
RGB
ROI
RolAlign
RolPool
RPN
Soft-NMS
SSD

TP

UAV

Average Precision
Application Programming Interface
Bounding Box

Convolutional Neural Network (Rede Neuronal
Convolucional)

Cross Stage Partial Darknet

Deep Learning (Aprendizagem profunda)

Faster Region-based Convolutional Neural Network
False Positive

Feature Pyramid Network

Graphics Processing Unit

Hue, Saturation, Value

Institute of Electrical and Electronics Engineers
Intersection over Union

Infrared (Infravermelho)

Learning Rate

mean Average Precision

Mask Region-based Convolutional Neural Network
mean Intersection over Union

Non-Maximum Suppression

Operagao e Manutengao

Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and

Meta-Analyses

Photovoltaic (Fotovoltaico)

Region-based Convolutional Neural Network

Red, Green, Blue

Region of Interest

Region of Interest Align

Region of Interest Pooling

Region Proposal Network

Soft Non-Maximum Suppression

Single Shot Detector

True Positive

Unmanned Aerial Vehicle (drone)
XVIII



UPAC
VGG-16
ViT
VRAM
YAML
YOLO

Unidade de Produgao para Autoconsumo
Visual Geometry Group 16-layer

Vision Transformer

Video Random Access Memory

YAML Ain't Markup Language

You Only Look Once

XIX



XX



Sistema inteligente de visdo computacional para inspe¢do de centrais fotovoltaicas

1. Introducgao

Este primeiro capitulo estabeleceu o enquadramento geral do trabalho,
apresentando a tematica principal e o contexto onde este se insere, bem como as
motivagbes que conduziram a sua realizagdo. Foram definidos o problema a
investigar, os objetivos que orientaram o seu desenvolvimento e a metodologia
concebida para os alcangar de forma sistematica e coerente. Adicionalmente, foi
clarificado o ambito do estudo e a sua relevancia no dominio em que se insere. Por
fim, descreveu-se a organizagado do documento, de modo a facilitar a compreenséo
da estrutura e da progressao dos conteudos.

1.1 Ambito e Definicao do Problema

A aceleracdo da transi¢cdo energética tem colocado a energia solar fotovoltaica
no centro das estratégias de descarbonizagdo em Portugal, com forte crescimento
recente da capacidade instalada e da producdo elétrica a partir de fontes
renovaveis. Em 2024, a produgado de eletricidade a partir de fontes renovaveis
atingiu cerca de 36,7 TWh, garantindo aproximadamente 71 % do consumo
nacional de eletricidade, o valor mais elevado de sempre no sistema elétrico
portugués [1]. A mesma fonte indica que a producao fotovoltaica cresceu cerca de
37 % face a 2023 e ja representa perto de 10 % do consumo elétrico nacional,
refletindo a forte expanséo desta tecnologia. Em paralelo, as estatisticas oficiais
mostram que a poténcia instalada em fotovoltaico (PV) é a que mais tem crescido
no sistema elétrico, tendo atingido 5,6 GW em 2023 e continuando a aumentar em
2024 [2].

Para além das grandes centrais ligadas a rede, o segmento do autoconsumo
tem assumido um papel relevante na disseminacédo da energia solar. O relatério
mais recente da Entidade Reguladora dos Servicos Energéticos (ERSE) sobre
autoconsumo indica que, no final de 2024, existiam em Portugal continental cerca
de 237 mil autoconsumidores com aproximadamente 1,8 GW de poténcia instalada
em unidades de produgao para autoconsumo (UPAC), maioritariamente baseadas
em modulos PV [3]. Esta massificagdo, tanto em larga escala como em contexto
distribuido, torna a operacdo e manutengao (O&M) dos sistemas PV um desafio
central para a fiabilidade e a sustentabilidade econémica do setor.

Nesta expanséo, a fiabilidade dos mddulos PV é critica. Entre os fatores que
degradam o desempenho, a sujidade (soiling) — acumulagéo de poeiras, particulas
e excrementos — destaca-se como uma das causas mais influentes apods a
irradiancia, sendo responsavel por perdas anuais tipicas de 3-5% (podendo ser
superiores consoante o clima e a limpeza), com impactos econdmicos relevantes
para a exploracao das centrais [4]. Estas perdas traduzem-se em reducéao direta da
energia disponivel para inje¢cao na rede e na necessidade de intensificar estratégias
de manutencéao para recuperar o desempenho dos sistemas.
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Os métodos tradicionais de inspec¢ao (observagao visual, medigbes elétricas
pontuais e campanhas de manutengdo calendarizadas) sao morosos, caros e
pouco escalaveis em grandes centrais. Em contraste, praticas modernas de O&M
recorrem a termografia infravermelha — frequentemente com drones — para detetar
anomalias (p. ex., hot spots, delaminagdes) e mapear areas com perdas de
desempenho, permitindo intervencbes direcionadas e reducdo do tempo de
inatividade. Estas abordagens estdo ja disseminadas no contexto portugués em
empresas e projetos de inspecdo, bem como em estudos técnicos nacionais [5]. No
entanto, continuam a depender significativamente da interpretagdo humana das
imagens obtidas e sao realizadas de forma episddica, o que limita a capacidade de
monitorizagao continua do estado dos mddulos.

Paralelamente, a digitalizacdo dos processos de manutengado exige alinhar a
inspecdo com referenciais técnicos e regulatorios. A norma internacional IEC
62446-1 estabelece requisitos para ensaios, documentacdo e manutencdo de
sistemas PV ligados a rede — aplicaveis a comissionamento e testes periodicos —
enquanto a regulamentagao nacional do autoconsumo (DL n.° 15/2022) enquadra
a operacgao de instalagdes e comunidades de energia. A integracéo de inspecao
visual automatica baseada em visdo computacional e deep learning (DL) com estas
praticas e normas pode aumentar a cobertura, reduzir custos e padronizar a
qualidade da manutencéo [6].

Deste modo, o problema aqui abordado consistiu em desenvolver um sistema
inteligente de inspecédo automatica para identificar e classificar sujidade e outras
anomalias superficiais nos médulos PV a partir de imagens RGB, apoiando a
decisdo de limpeza e a manutengéo preventiva. Pretendeu-se, com isso, mitigar
perdas por soiling, otimizar planos de limpeza e aumentar a disponibilidade dos
ativos, com relevancia direta para o contexto portugués de rapida expansao da
geracgao solar.

Com a crescente disponibilidade de dados visuais e 0 avango das técnicas de
visdo computacional (CV), tem-se verificado uma transigao gradual das abordagens
convencionais, baseadas em inspe¢gbes manuais e termografia isolada, para
métodos automaticos suportados por algoritmos de DL. Modelos de detegédo de
objetos baseados em redes neuronais convolucionais (CNN), como as arquiteturas
da familia YOLO e SSD, tém demonstrado elevado potencial na inspecido de
modulos PV, permitindo identificar padrées de sujidade e defeitos com maior
rapidez e precisdo. Estudos recentes comprovam a eficacia do YOLOv5 na detecao
de poeira, folhas e excrementos em painéis solares, apresentando desempenhos
superiores em métricas de Mean Average Precision (mAP) e tempos de inferéncia
reduzidos [7]. De forma complementar, métodos baseados em SSD aperfeicoados
com mecanismos de atencado e fransfer learning tém mostrado melhorias
significativas na identificagdo de anomalias estruturais em médulos PV, mantendo
elevada eficiéncia computacional [8].



Sistema inteligente de visdo computacional para inspe¢do de centrais fotovoltaicas

No contexto portugués, o crescimento acelerado da energia solar e a aposta na
digitalizacao da manutencgao reforcam a pertinéncia destas solugdes inteligentes.
Segundo dados da Associagao Portuguesa de Energias Renovaveis (APREN, REN
— Redes Energéticas Nacionais), 2024 registou um novo maximo histérico de
producao elétrica renovavel, com a energia solar a representar uma fatia crescente
da poténcia instalada nacional, confirmando a relevancia da inspecéo automatizada
para a sustentabilidade e eficiéncia operacional das centrais fotovoltaicas [1].

Esta evolugdo tecnoldgica abriu caminho ao desenvolvimento de sistemas
auténomos de diagndstico visual, aplicaveis tanto em imagens RGB obtidas por
drones como em camaras fixas instaladas nas centrais, permitindo uma
monitorizacado continua e mais fiavel do desempenho dos painéis.

1.2 Objetivo

O objetivo central deste projeto foi propor e avaliar uma solugdo automatizada
de inspecgao de centrais fotovoltaicas baseada em técnicas de visdo computacional
e aprendizagem profunda. Pretendeu-se desenvolver um sistema inteligente capaz
de detetar e classificar automaticamente o tipo e o grau de sujidade presente nos
painéis — como poeira ou excrementos de aves — de forma a apoiar o
planeamento de ag¢des de limpeza particularizada e a manutengao preventiva dos
modulos. A ambicao nao foi apenas identificar se um painel esta “sujo” ou “limpo”,
mas fornecer informacdo estruturada que permita priorizar intervencbes e
quantificar o impacto potencial da sujidade no desempenho.

Do ponto de vista técnico, o sistema assentou na analise de imagens RGB dos
modulos PV, recorrendo a modelos de detegao de objetos baseados em CNN, com
especial enfoque em arquiteturas recentes da familia YOLO, pela sua capacidade
de combinar rapidez de inferéncia com elevada precisdo. O projeto envolveu a
construcédo ou adaptagédo de um conjunto de dados anotado para o contexto PV, o
treino e afinagdo de um modelo de detecdo ajustado as caracteristicas visuais dos
painéis (textura, reflexos, variacdo de iluminagdo) e a definicdo de métricas
objetivas de avaliagdo —mAP, precisao, recall e tempos médios de inferéncia —
de forma a quantificar rigorosamente o desempenho da solugcdo proposta e a
compara-lo com valores de referéncia na literatura.

Em termos funcionais, o objetivo passou pela integracdo deste modelo num
protétipo de sistema de suporte a decisdo, capaz de processar imagens de forma
automatica e devolver, para cada painel analisado, a localizacdo e o tipo de
sujidade ou anomalia superficial detetada. Esta abordagem visou reduzir a
intervencao humana em tarefas repetitivas de inspeg¢ao, aumentar a fiabilidade e
consisténcia das detec¢des e contribuir para a melhoria do desempenho energético
global das instalagdes, assegurando simultaneamente uma gestdo mais eficiente
dos recursos afetos a O&M. Pretendeu-se que o protétipo permita, por exemplo,
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identificar conjuntos de painéis com sujidade critica, gerar listagens de intervengao
e apoiar a definicdo de prioridades em planos de O&M.

Numa perspetiva aplicada, pretendeu-se ainda que a solugao desenvolvida seja
demonstravel em contexto préximo do real, através da integragdo do modelo num
ambiente de teste com interface grafica ou plataforma digital simples, que permita
visualizar as detecdes, gerar alertas e apoiar o registo do estado dos painéis ao
longo do tempo. O objetivo ndo foi apenas comprovar a viabilidade técnica do
modelo de detecdo em ambiente controlado, mas também evidenciar o seu
potencial de integragao em fluxos de trabalho de O&M existentes, abrindo caminho
a futuras extensdes em cenarios de inspecao continua com drones, camaras fixas
ou sistemas embarcados em unidades moveis.

Em termos de delimitagcdo, o projeto focou-se exclusivamente na analise de
imagens RGB e na detegdo de sujidade e anomalias superficiais visiveis, nao
abrangendo, por exemplo, a analise termografica de hot spots nem a modelagao
elétrica detalhada do impacto dos defeitos. O sistema proposto foi concebido como
prova de conceito e protétipo demonstrador, ndo como produto final pronto a ser
industrializado, mas procurando desde ja respeitar constrangimentos praticos
relevantes, como a necessidade de tempos de processamento compativeis com
utilizagdo em campo e a possibilidade de adaptacdo a diferentes centrais
fotovoltaicas.

Para atingir este objetivo principal, identificaram-se as seguintes etapas no
ambito do desenvolvimento de Projeto I:

e Estudo do trabalho relacionado;

¢ Analise de requisitos;

e Preparagao de dados e desenvolvimento experimental;
e Demonstracao e testes funcionais;

Para a concretizacao das etapas definidas, foi delineado o plano de trabalhos e
respetivo cronograma, composto pelas seguintes tarefas como apresentado na
Tabela 7:

Tarefa 1 — Estudo do trabalho relacionado (Meses 1 a 3):

Revisdo do estado da arte sobre inspecdo visual de modulos PV e
detecao/segmentacdo de sujidade com aprendizagem profunda, incluindo
selecdo de métricas e metodologias de avaliacdo. Realizagdo de revisao
sistematica segundo PRISMA e sintese critica dos resultados para suportar
decisbes técnicas.

Tarefa 2 — Andlise de requisitos (Meses 2 e 4):

Definicao dos requisitos funcionais e nao funcionais do sistema de inspecao
automatica (entrada de imagens, classificagcdo/detecdo/segmentacao,
visualizagdo de resultados e registo), bem como critérios de desempenho e
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restricbes operacionais (robustez a iluminagdo, custo computacional,
escalabilidade). Delimitagdo do ambito e das classes consideradas.

Tarefa 3 — Preparacao de dados e desenvolvimento experimental (Meses 3 a
5):

Construgao/organizagao do dataset anotado e preparacéo do pipeline de treino
e validagao, incluindo aumento de dados e implementagéo e configuragado dos
modelos selecionados (YOLO para detegdo/segmentacdo e abordagem
baseada em transformers, DINOvZ2), com execugdo de treinos/experiéncias
controladas.

Tarefa 4 — Demonstragao e testes funcionais (Meses 5 a 6):

Avaliacdo quantitativa e qualitativa dos modelos com métricas (mAP, precisao,
recall, F1-score e velocidade de inferéncia), analise de erros e discussao de
limitagdes (variagao de iluminacgao, reflexos, coexisténcia de classes, qualidade
de anotacgdo). Selecado fundamentada da abordagem mais adequada ao objetivo
do sistema e definicdo de trabalho futuro para integragdo num protétipo
demonstrador.

Tabela 1 - Cronograma de tarefas

Més 5 Més 6

Tarefa 1
Tarefa 2
Tarefa 3
Tarefa 4

1.3 Contribuicoes

O desenvolvimento deste trabalho deu origem a um conjunto de contribui¢cdes
tecnolégicas que se articularam diretamente com os objetivos definidos na secgéo
anterior. Em primeiro lugar, foi realizada uma reviséo sistematica do estado da arte
no dominio da inspe¢ao automatica de painéis PV com recurso a técnicas de visao
computacional e aprendizagem profunda, permitindo mapear as principais
abordagens existentes, os modelos mais utilizados e as métricas de avaliacéao
adotadas. Em segundo lugar, a analise critica desses estudos permitiu identificar e
sistematizar limitagcdes relevantes nas solugdes atuais de detecdo de sujidade em
modulos solares, nomeadamente ao nivel da generalizagao a diferentes tipos de
sujidade, da robustez a variagdes de iluminagdo e enquadramento, e da escassez
de conjuntos de dados anotados em contexto real. Em terceiro lugar, foi concebido
e implementado um protétipo de sistema inteligente de inspegéao visual, baseado
num modelo de detecdo de objetos de ultima geragao, capaz de detetar e localizar
diferentes tipos de sujidade em imagens RGB de painéis PV. Esta contribuigdo

incluiu a construgéo e preparagdo de um conjunto de dados anotado, a definigao
5
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do pipeline de pré-processamento e data augmentation, bem como a integragcéo do
modelo num prototipo demonstrador com capacidade de visualizagdo das
detecdes. Por fim, procedeu-se a avaliacdo experimental do desempenho do
sistema proposto, recorrendo a métricas como mAP, precisao, recall e tempos de
inferéncia, e discutindo os resultados a luz dos valores reportados na literatura. No
seu conjunto, estas contribui¢des procuraram ndo apenas demonstrar a viabilidade
técnica da abordagem proposta, mas também evidenciar o seu potencial para
apoiar estratégias de limpeza seletiva e manutengdo preventiva em centrais
fotovoltaicas.

1.4 Organizacao do Documento

O presente relatério encontra-se organizado em seis capitulos que seguem uma
l6gica progressiva, desde o enquadramento conceptual do problema até a
avaliacao experimental e a selegdo do modelo, terminando com uma reflexao critica
e conclusdes. No primeiro capitulo é apresentada a introdugdo ao tema,
enquadrando o impacto da sujidade em mddulos PV e a necessidade de inspecao
automatica, sendo explicitados o problema, os objetivos do trabalho, as
contribuigdes previstas e o plano global de desenvolvimento. O segundo capitulo
apresenta a revisédo sistematica da literatura, conduzida segundo a metodologia
PRISMA, na qual sao definidas as questbes de investigagdo, os critérios de
inclusdo e exclusao, a estratégia de pesquisa e o processo de sele¢ao dos estudos;
sdo ainda caracterizados os artigos incluidos, analisados os datasets utilizados e
discutidas comparativamente as abordagens reportadas, consolidando o estado da
arte e os critérios que sustentam as op¢des tomadas nas fases experimentais. O
terceiro capitulo é dedicado ao enquadramento tedrico e reune os fundamentos de
visdo computacional e aprendizagem profunda relevantes para este estudo,
incluindo o papel das redes neuronais convolucionais, as principais abordagens de
detecao de objetos (two-stage e one-stage), com destaque para modelos da familia
YOLO e arquiteturas alternativas, bem como o pipeline tipico de treino e inferéncia,
desde a preparagao e normalizagdo de dados até técnicas de data augmentation e
estratégias de pds-processamento. O quarto capitulo constitui o nucleo de
avaliagao de desempenho e selecido do modelo, descrevendo de forma auditavel a
construcdo e caracterizagdo do dataset (incluindo preparagdo, anotagao e
organizagao dos dados), as métricas de avaliagao adotadas e a sua interpretagcao
operacional, o cenario de implementagdo onde ocorre a comparagao (ambiente,
configuragdes, pipeline de treino e validagao e condigbes mantidas constantes
entre modelos), e, por fim, os resultados e discussédo, onde se apresentam e
interpretam comparacdes quantitativas e qualitativas, suportando a deciséao final do
modelo selecionado para o objetivo proposto. O quinto capitulo reine os principais
desafios e oportunidades identificados ao longo do trabalho, discutindo limitagdes
do dataset, dificuldades tipicas em condi¢des reais (variagdes de iluminacéo,
reflexos, ruido, dimensdo de artefactos e generalizagdo) e oportunidades de

6



Sistema inteligente de visdo computacional para inspe¢do de centrais fotovoltaicas

melhoria técnica e metodoldgica. Por fim, o sexto capitulo apresenta as conclusoes,
sintetiza os contributos do estudo, explicita as limitagdes mais relevantes e define
direcbes de trabalho futuro, com foco no reforco da robustez, na extensao
experimental e na eventual aproximacgéao a cenarios de O&M em contexto real.
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2. Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta o estado da arte sobre a inspegcdo automatica de
centrais fotovoltaicas, com énfase nas técnicas de visdo computacional e DL
aplicadas a detegao de sujidade e anomalias superficiais nos painéis solares.

A acumulagao de poeiras, folhas e excrementos de aves (soiling) nos moédulos
solares € uma causa influente de perdas de rendimento, que tipicamente se situam
entre 3-5% anualmente, podendo causar danos permanentes. Em contraste com
os metodos de inspecdo tradicionais (que sado demorados e caros), a visao
computacional e o DL permitem a analise automatica de imagens para detetar
anomalias, sujidade e falhas estruturais.

Foram analisados estudos publicados entre 2021 e 2025, redigidos em inglés,
que abordam a detegao visual de poeira, sujidade ou sombras na superficie dos
modulos, utilizando métodos de analise de imagem baseados em DL.

A revisao foi conduzida de acordo com as diretrizes da metodologia Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses (PRISMA). Esta
metodologia é reconhecida pela sua aplicagdo em revisdes sistematicas que
exigem rigor e transparéncia na selecdo de publicagdes. Esta abordagem
sistematica, que envolveu a identificagdo, triagem e elegibilidade de estudos
(resultando na incluséo de seis artigos), permitiu identificar as principais tendéncias
e solugdes mais recentes.

A aplicagcao concreta da metodologia PRISMA neste trabalho organiza-se da
seguinte forma: na secg¢ao 2.1 apresentam-se as questdes de investigagao, os
critérios de inclusdo e a estratégia de pesquisa; na secgao 2.2 descreve-se 0
processo de selegcdo dos estudos, seguindo as etapas de identificagdo, triagem,
elegibilidade e inclusdo; na seccédo 2.3 procede-se a caracterizagao global dos
trabalhos incluidos; nas seccbdes 2.4 e 2.5 analisa-se em detalhe o pipeline de
processamento de dados e os conjuntos de dados utilizados; por fim, na sec¢éo 2.6
realiza-se uma comparagao critica das abordagens e justifica-se a escolha do
modelo base a adotar no sistema proposto.

2.1 Metodologia de Selecao de Artigos

Com o objetivo de orientar a reviséo da literatura, foram formuladas questdes de
investigacao relacionadas com a inspegao automatica de painéis PV e a aplicagao
de técnicas de visdo computacional. Estas questdes serviram de base a pesquisa
e analise dos estudos selecionados:

Questao 1: Que métodos de visdo computacional e aprendizagem profunda tém
sido aplicados na detecdo de sujidade em painéis PV?

Questao 2: Quais os modelos de detecdo de objetos mais utilizados e que
resultados apresentam em termos de desempenho e precisao?
8
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Questdo 3: Que técnicas complementares — como pré-processamento, data
augmentation e pos-processamento — contribuem para melhorar a eficacia das
detecbes?

Adicionalmente foram definidos os seguintes critérios de inclusao:
Critério 1: Estudos publicados entre 2021 e 2025.

Critério 2: Estudos redigidos em inglés.

Critério 3: Trabalhos com texto integral disponivel.

Critério 4: Estudos focados na detecéo visual de anomalias fisicas (p6, sujidade,
folhas, sombras, etc.) em painéis PV.

Critério 5: Aplicacdo de técnicas de visdo computacional ou aprendizagem
profunda para analise de imagens.

A pesquisa foi efetuada utilizando a expresséo realizada durante o més de
outubro de 2025:

(‘photovoltaic” OR “solar panel”’) AND (“soiling” OR “dust” OR “shading” OR
“anomaly”) AND (“deep learning” OR “computer vision” OR ‘image processing” OR
“object detection”)

2.2 Processo de Sele¢ao dos Estudos

A pesquisa inicial permitiu identificar um total de 329 registos, distribuidos entre
as bases de dados IEEE Xplore (251 publicacdes) e ACM Digital Library (78
publicagdes). Todos estes registos foram submetidos ao processo de filtragem
definido pela metodologia PRISMA, que estrutura a selecdo em etapas sucessivas
de identificagao, triagem, elegibilidade e inclusdo, assegurando transparéncia e
rigor na constru¢ao da reviséo sistematica.

Numa fase preliminar, procedeu-se a verificagdo dos critérios minimos de
inclusdo. Foram removidos 35 artigos publicados antes de 2021, de forma a garantir
que a revisao incidia exclusivamente sobre avangos recentes na detecao visual de
anomalias em modulos PV. Nao se registaram duplicados entre as bases
consultadas, nem publicagdes excluidas por falta de acesso integral ou por ndo
estarem redigidas em inglés. Concluida esta primeira filtragem, permaneceram 294
artigos para a etapa seguinte.

A fase de triagem consistiu numa leitura cuidada de titulos e resumos. Nesta
analise, foram excluidas 270 publicagdes cujo conteudo ndo se enquadrava no
propoésito da investigagcdo. Entre os motivos de exclusdo encontravam-se estudos
centrados em andlise elétrica de falhas, previsdo de producdo energética,
otimizacao operacional de sistemas PV ou abordagens de caracter estritamente
tedrico, sem aplicagdo pratica de visdo computacional ou algoritmos de
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aprendizagem profunda. Apds esta etapa, subsistiram 24 artigos considerados
potencialmente relevantes e, por isso, selecionados para leitura integral.

A avaliagao detalhada destes 24 estudos permitiu aplicar critérios adicionais de
elegibilidade, direcionados para a relevancia metodologica, atualidade tecnologica
e alinhamento com os objetivos definidos. O processo conduziu a exclusdo de 18
estudos: um deles por ndo empregar técnicas de visdo computacional ou DL na
detecdo de anomalias; cinco por recorrerem a metodologias desatualizadas ou
apresentarem resultados pouco expressivos face ao estado da arte; e doze por
revelarem redundancia metodoldgica, replicando abordagens ja presentes noutros
artigos incluidos.

Concluida a aplicagcéo de todos os critérios, foram selecionados seis estudos
para integrar a revisdo sistematica. Estes constituiram o nucleo da analise e
destacaram-se por apresentarem abordagens recentes baseadas em CNN e
modelos da familia YOLO, evidenciando melhorias significativas na detecao
automatica de sujidade, poeira, sombras e irregularidades estruturais na superficie
dos modulos PV. O fluxograma PRISMA apresentado na Figura 1 sintetiza
graficamente o processo de afunilamento progressivo, desde o conjunto inicial de
329 publicacbes até a amostra final de seis estudos incluidos.

[ Identificacdo de estudos por meio de bases de dados e registos }
—
o : " . Removidos antes da friagem:
Estudos identificados de:
ig‘ IEEEIXpIore (n=251) Estudos duplicados removidos (n = 0)
g ACM Digital Library (n = 78) > Estudos 59m anolde publ_lca(;_ao <= 2020 (n = 35)
= Estudos nao escritos em inglés (n = 0)
g (n = 329) Estudos nao disponiveis em texto completo (n = 0)
—
—
Excluidos devido a contexto diferente do pretendido
o . (resumol/ titulo):
@ Estudos selecionados (resumo) |———» Nao se concentra na detegao visual de anomalias
o fisicas (poeira, sujidade, sombras, etc.) na superficie
B (n = 294) dos painéis fotovoltaicos
(n=270)
—
4
© Estudos procurados para Estudos excluidos por ndo cumprirem os critérios
° recuperagéo (analise completa _| principais (texto completo):
h=] dos artigos) a Néo aplicam técnicas de visdo computacional ou
B aprendizagem profunda (n = 1)
> (n=24) Metodologia desatualizada ou menos relevante (n = 5)
] Redundante com outros artigos selecionados (n = 12)
(n=18)
—
° - .
g Estudos incluidos
°
= (n=86)

Figura 1 - Fluxograma PRISMA do processo de identificagdo, triagem, elegibilidade e inclusdo dos
artigos selecionados.
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2.3 Caracterizacao dos Estudos Incluidos

Concluido o processo de selegao PRISMA e identificados os seis estudos que
cumpriram integralmente os critérios definidos, tornou-se necessario proceder a
sua caracterizagdo detalhada. Esta etapa foi fundamental para compreender o
contributo especifico de cada publicagédo, clarificar as opg¢des metodoldgicas
adotadas e situar as abordagens dentro do panorama atual da inspec¢éo automatica
de médulos PV. Nesta sintese, destaca-se que, apesar da diversidade de contextos
experimentais, todos os trabalhos analisados recorreram a técnicas de viséo
computacional baseadas em aprendizagem profunda, com predominancia clara de
arquiteturas de detecdo da familia YOLO — um indicador da maturidade e
consolidacdo deste paradigma na analise automatica de imagens RGB em
ambiente PV. Esta convergéncia nao foi casual: resultou da combinacédo entre
elevada velocidade de inferéncia, boa precisdo mesmo em condi¢cdes adversas e
facilidade de adaptacdo a plataformas embarcadas ou de baixo consumo
energeético.

Embora partiihassem esta base comum, os seis artigos diferenciaram-se
significativamente no tipo de anomalias abordadas, nos conjuntos de dados
utilizados, nos procedimentos de pré-processamento e data augmentation e nas
variantes arquiteturais aplicadas as redes de detec¢ao. Alguns estudos [7] [9] [10]
concentraram-se exclusivamente na detecdo de poeira, sujidade superficial e
particulas difusas, enquanto outros abrangeram um espectro mais amplo de
anomalias, incluindo sombras, folhas, manchas heterogéneas, objetos estranhos e
irregularidades estruturais. Houve também trabalhos [11] [12] que combinaram
visdo RGB com informagdo térmica, explorando imagens infravermelhas para
identificar hotspots e defeitos latentes ndo detetaveis no espectro visivel. Estas
diferengas metodologicas refletiram igualmente a diversidade dos datasets
utilizados: desde colegbes préprias obtidas em parques solares reais até bases de
dados sintéticas ou ampliadas através de técnicas de geracao e fusdo de imagens.
A variabilidade das condi¢gbes de aquisicdo — iluminacdo, angulo, distancia ao
modulo — reforcou a necessidade de modelos robustos e pipelines de
processamento cuidadosamente calibrados.

Nos pontos seguintes apresentou-se de forma estruturada a caracterizagao dos
estudos incluidos, ressaltando para cada um deles o modelo utilizado, o tipo de
anomalia analisada, o dataset, as técnicas de pré-processamento e pos-
processamento e as métricas de desempenho reportadas. Esta sistematizagao
constituiu a base para a analise critica que se segue, permitindo identificar padrées
transversais, limitagdes metodoldgicas recorrentes e oportunidades de evolugao
tecnolégica relevantes para o desenvolvimento de sistemas de inspecgéo
fotovoltaica mais eficazes, fiaveis e escalaveis. A articulacdo destes contributos
como descrito na Tabela 2 forneceu ainda um enquadramento empirico sélido para
sustentar a escolha das arquiteturas exploradas posteriormente neste relatorio,

11



Joao Filipe Campos Cabrito

garantindo que o desenvolvimento proposto se apoiou nas tendéncias mais
consistentes e relevantes da literatura recente.

Tabela 2 - Resumo dos estudos incluidos na revisdo do estado da arte

Ano

Arquiteturas

Finalidade do

Estudo

Técnicas
Utilizadas

(Pré / Aug / P6s)

Resultados

Detetar e Pré: normalizagéo e
classificar sujidade fS’ZGM o rotacs gg(\)/f’@O.S entre 94—
YOLOv5 (CNN (poeira, folhas, \ug: Mosaic, rotagoes, A 070
[71 2023 single-stage) excrementos) em | ajuste HSV'/ precisao 093 &
painéis PV a partir | €spelhamentos recall ~92%
. . throughput ~45 FPS
de imagens RGB | Pés: NMS
Pré:
Inspecgao estabilizagao/normalizag
YOLOVS + autbnoma com 8o de frames taxa de detecao > 90%
UAV/edge quadrotor, desde ug: rotacdes/escala = em
drotor, desd A tacoes/ I 30 FPS GPU
[12] 2024 (0i elinge aquisicao até para voo; motion blur embarcada
emp b’; rcado) detegdo on-board | sintético (quando laténcia baixa adequada
e registo de aplicavel) para operagao aérea
anomalias Pés: NMS; tracking
simples para sequéncia
Sistema Pré: normalizacéo; .
s , mAP superior ao
YOLOVS inteligente para | resize 640x640 YoLovi (~|95%)
(backbone leve; dghe.ig(:jaa%ge Aug: Mosaic, Copy- precisdo ~95%
[9] 2025 head Jidad Paste, Color Jitter recall ~94%
d superficial j
esacoplado, o P6s: NMS com ~45 FPS
otimizado para : v S
anchor-free) = lib d robusto a iluminagéo
operagdo em calibragao de iy
campoledge confianga/loU variavel
Pré: limpeza de ruido,
balanceamento de isa 9
CNN-based Implementar classes el 95 %
wigellne slsisne carlee Aug: rotagdes, recortes; 253;53; tivos
[13] 2024 (cla~ss.|f|cagao/ de de d_ete(;ao de variagao de iluminagao estabilidade elevada
tecdo; conforme defeitos em PV | sob ruido e variacéo de
descrito) com deep learning | POs: regras de S ¢
consolidagéo por classe | iluminagéo
/ limiares
Pré: equalizagéo
Detetar adapta:?lva:~ mAP ~95%
' poeira/manchas | hormalizagac precisdo ~94%
[14] 2025 giglr?gi/r;/glrtif difusas explorando | Aug: Hue Shift, ruido, maior robustez a
cgbe(;a transformers para | flip sombra/brilho
robustez a . = laténcia superior as
iluminagao/textura Pés: Soft-NMS + fuséo arquiteturas YOLO
contextual
Identificar Pré: padronizagdo de
“particulas brilho/contraste precisdo 93-96%
desnecessarias” ; FPS ~45
Aug: Flip, RandomCrop, L
[10] 2023 Y\?;g\éis(?” /sujidade fina na v;%gég; deagorom e boa generalizagdo a
superficie de i ) diferentes lotes e
painéis, visando | P96s: NMSffiltragem por | condigées ambientais
limpeza seletiva. | classe

Apesar de apresentarem metodologias distintas, os seis estudos incluidos
convergem na adogéao de técnicas baseadas em CNN e, em particular, em variantes
da familia YOLO, que se afirmam como a arquitetura dominante na detecio
automatica de sujidade e anomalias superficiais em médulos PV. Esta prevaléncia
nao decorre apenas da popularidade dos modelos, mas sobretudo da sua
capacidade de manter precisdo elevada em situagdes operacionais exigentes:
reflexos intensos, heterogeneidade de cores, angulos de captura ndo padronizados
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e variagdes bruscas de luminosidade tipicas de parques solares a céu aberto.
Modelos mais recentes — como YOLOv8, PP-YOLO e pipelines hibridos que
incorporam mecanismos de atencdo multicanal — alcangaram um equilibrio
particularmente eficaz entre velocidade de inferéncia, sensibilidade a objetos
pequenos e estabilidade em contextos ruidosos, revelando-se adequados tanto
para sistemas embarcados como para inspe¢des aéreas com UAVS.

Paralelamente, abordagens baseadas em arquiteturas transformadoras, como
DINOvZ2 e ViT, evidenciaram vantagens especificas na detegdo de padrdes subtis
ou difusos, como manchas ligeiras, sujidade de textura homogénea ou
irregularidades de baixa saliéncia. A atencéo global destes modelos favoreceu uma
leitura mais contextualizada da imagem, permitindo detetar anomalias que
escapam aos detetores convencionais. No entanto, esta sofisticacdo apresentou
custos: maior laténcia, dependéncia mais acentuada de hardware robusto e maior
complexidade de treino. Estas limitagcbes tornaram os transformers menos
competitivos em cenarios de producéo, onde a velocidade de processamento e a
eficiéncia energética sao fatores determinantes.

A literatura analisada reforcou ainda uma fragilidade transversal: a falta de
datasets extensos, diversificados e representativos das condicbes reais de
operacao. A maioria dos estudos baseou-se em colec¢des reduzidas, captadas em
contextos controlados ou com variagao limitada, o que condiciona a capacidade de
generalizagdo dos modelos. As estratégias de data augmentation procuraram
mitigar esta lacuna, mas nao substituiram a necessidade de bases de dados mais
amplas, anotadas com rigor e provenientes de diferentes geografias, inclinagdes de
modulos, prestadores de O&M e condigdes meteoroldgicas. Acresce a auséncia de
protocolos normalizados de avaliagdo, que dificultou a comparacao direta entre
estudos e impediu a identificagdo clara de benchmarks no dominio da inspecao
fotovoltaica.

A partir desta caracterizacdo, emergiram tendéncias claras e oportunidades de
investigagédo: a integracdo multimodal (RGB, infravermelhos e eventualmente
profundidade), o desenvolvimento de pipelines mais leves e energeticamente
eficientes, e a necessidade de estratégias de treino que melhorem a resiliéncia dos
modelos a iluminagao extrema, poeira heterogénea e artefactos de captura. Estas
observagbes fundamentaram a analise critica apresentada na secgao seguinte e
sustentaram a seleg¢ao das abordagens exploradas neste trabalho, garantindo que
o0 desenvolvimento proposto se ancorou nas solugdes mais promissoras da
literatura recente.

De forma a sintetizar temporalmente esta caracterizacao, a Figura 2 apresenta
a distribuicdo dos seis estudos incluidos pela respetiva data de publicacao.
Observa-se uma concentracao quase exclusiva de trabalhos a partir de 2023, com
particular incidéncia em 2024 e 2025, o que confirma que a detegcdo automatica de
sujidade e anomalias superficiais em modulos PV é um tema emergente, associado
as geracgdes mais recentes de modelos de DL. Esta concentragdo temporal foi
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relevante por duas razdes: em primeiro lugar, indicou que as solu¢des analisadas
incorporam ja arquiteturas modernas (como YOLOvS, YOLOv8 ou DINOv2), o que
aproximou a revisao do estado da arte atual; em segundo lugar, mostrou que ainda
nao existiam séries historicas longas nem benchmarks consolidados, o que limitou
a possibilidade de meta-analises formais, mas abriu espago para propostas
inovadoras que contribuam para estabilizar praticas e métricas neste dominio.
Assim, os resultados discutidos nas secgdes seguintes devem ser lidos como um
retrato de uma area em rapida consolidagdo, mais do que como um campo
tecnologicamente saturado.

3

YOLOV5 YOLOV8 (UAV) YOLOVS8 (campo)
YOLOVS (particulas) CNN-based DINOv2
2
1
0
2023 2024 2025
W N2 artigos

Figura 2 - Distribuicao temporal dos seis estudos incluidos na reviséo sistematica

Para além da distribuicdo temporal, importou sintetizar o desempenho dos
modelos avaliados nos diferentes estudos, em linha com a questao de investigagao
relativa as arquiteturas mais eficazes. A Figura 3 representa o desempenho médio
em termos de mAP das principais familias de modelos utilizadas — YOLOVS5,
YOLOvS8, variantes YOLO genéricas e DINOv2/VIT — agregando os valores
reportados nos seis artigos. Apesar de as métricas ndo serem diretamente
comparaveis em sentido estrito, uma vez que cada estudo utiliza datasets e
cenarios experimentais distintos, o padrao global foi claro: o YOLOv8 apresentou
os valores médios de mAP mais elevados, seguido de perto pelo YOLOVS e pelo
DINOv2, enquanto as variantes YOLO né&o especificadas surgiram ligeiramente
abaixo. Esta ordenacdo indicou que a evolugao dentro da prépria familia YOLO
(das versbes anteriores para o YOLOv8) se traduziu nao apenas em ganhos
marginais, mas em melhorias consistentes de desempenho em diferentes
contextos de inspecao. Em paralelo, a proximidade do DINOv2 em termos de mAP
sugeriu que abordagens baseadas em transformers sao competitivas em precisao,
mas a sua adogao generalizada dependera, como se discute adiante, do
compromisso entre custo computacional e requisitos de operagao em campo.
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Figura 3 - Desempenho médio em termos de mAP dos modelos utilizados nos seis estudos
incluidos na revisdo sistematica

A Figura 4 complementa esta analise ao representar explicitamente o
compromisso entre precisdo e velocidade de inferéncia para os modelos
considerados, relacionando o mAP médio com a taxa de processamento em FPS.
Cada ponto corresponde a um modelo em contexto experimental distinto,
permitindo observar ndo apenas “quem acerta mais”, mas também “quem acerta
mais depressa”, dimensao critica em cenarios de inspec¢ao continua com drones,
camaras fixas ou sistemas embarcados. Os pontos associados as variantes
YOLOVvVS situam-se, de forma consistente, na regido superior direita do grafico, isto
€, na fronteira de eficiente do conjunto: combinam valores elevados de mAP com
FPS superiores aos restantes modelos, o que significa que nao existe outro modelo
na amostra que os supere simultaneamente em precisdo e velocidade. Em
contraste, arquiteturas como o DINOv2 tendem a apresentar precisdo competitiva,
mas com menores taxas de processamento, evidenciando um custo computacional
mais elevado e uma adequacao limitada a dispositivos com recursos restritos. Esta
visualizagao reforgou que a escolha de arquitetura, em contexto PV, ndo pode ser
feita com base apenas na métrica de mAP isolada; é necessario considerar o
enquadramento operacional, nomeadamente a necessidade de processar grandes
volumes de imagens em tempo quase real e com consumo energético reduzido.
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Figura 4 - Relagao entre precisao (mAP) e velocidade de inferéncia (FPS) dos modelos utilizados
nos seis estudos incluidos na reviséo sistematica

2.4 Técnicas de Melhoria nas Abordagens

O desempenho dos modelos de detecao e classificacdo depende fortemente da
qualidade e da diversidade dos dados. As etapas de pré-processamento, data
augmentation e pds-processamento sdo, por isso, determinantes para a robustez
do sistema e aparecem de forma sistematica nos estudos analisados. Em termos
gerais, 0 pré-processamento procura estabilizar a distribuicdo dos dados de
entrada; a augmentation aumenta artificialmente a variabilidade do conjunto de
treino; e o pos-processamento refina as predigdes do detetor, reduzindo falsos
positivos e resolvendo sobreposi¢cdes de caixas.

No pré-processamento, operacdes como normalizagao de brilho/contraste,
corregao de distorgcdes Oticas, redimensionamento e remogéo de ruido ajudam a
mitigar variagdes de iluminagéo, reflexos e sombras tipicas de imagens recolhidas
por drones ou camaras fixas em ambiente exterior. Em [7] € aplicado um esquema
simples, mas eficaz de normalizagédo e resize das imagens para a resolugao de
treino, assegurando consisténcia na entrada do modelo. Ja em [12] o pré-
processamento inclui estabilizacdo e normalizacdo de frames captadas em voo,
reduzindo o impacto de vibragdes e variagbes bruscas de exposicdo. Em
abordagens mais classicas, como [13], o pré-processamento integra também
limpeza de ruido e balanceamento de classes, de forma a mitigar desequilibrios
entre exemplos de defeitos e de normalidade. Em cenarios PV, este tratamento
prévio € essencial para reduzir o erro de generalizagao e facilitar o treino estavel
das redes, tal como ilustrado pela utilizacdo sistematica de preprocessing layers
em frameworks como TensorFlow/Keras [15].

A data augmentation amplia artificialmente o conjunto de treino para melhorar a
generalizagdo as condigdes reais. Para inspecéo de painéis PV, & habitual aplicar
16
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rotagdes, espelhamentos (flip), recortes aleatdrios, jitter de cor e adigao controlada
de ruido, simulando alteragdes de perspetiva, poeiras difusas, sombras parciais e
variagbes de luz. Em modelos da familia YOLO, praticas consolidadas incluem
Mosaic (composicao de quatro imagens), MixUp ou Copy-Paste (combinagao de
objetos/instancias) e ajustes Hue, Saturation, Value (HSV). Isto foi visivel em [7],
onde o Mosaic e o ajuste HSV sdo usados para aumentar a diversidade de padrdes
de sujidade sem degradar a seméantica dos objetos, e em [9], que combina Mosaic,
Copy-Paste e variagdes de cor (Color Jitter) para robustez a diferentes condi¢des
de iluminagao e fundo. Em [12] surgem ainda rotagdes e escalas orientadas ao voo,
bem como motion blur sintético para simular o arrastamento associado ao
movimento do UAV. No caso de sujidade difusa e pouco contrastada, como em
[14], combinam-se jitter de cor, hue shift e ruido com operagdes de flip, reforcando
a sensibilidade do modelo a variagdes subtis de textura; de forma semelhante, o
artigo [10] recorre a RandomCrop, flip e variagdes de cor para melhorar a detegéo
de particulas pequenas em diferentes contextos de brilho e sujidade.

A Figura 5 ilustra alguns exemplos de data augmentation tradicional aplicados
a imagens de defeitos em células solares — rotagdes, espelhamento horizontal,
injecdo de ruido do tipo salt-and-pepper, random erasing e cutout — mostrando
como, a partir de uma unica imagem original, se gera um conjunto mais variado de
exemplos para treino do modelo.

. —~ e
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(a) Original splinter di (b) Horizontal flip
." o r“
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o~ ot 4 ot N . .
Py Ty
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Belus | | s o | "
(d) Rotate 90° clockwise (e) Random Erasing (f) Cutout

Figura 5 - Exemplos de técnicas classicas de data augmentation (flip, rotagao, ruido, cutout)
aplicadas a uma imagem de defeito. Adaptado de [16]

Por fim, o pds-processamento refina as predi¢gdes do detetor para reduzir falsos
positivos e consolidar resultados. A técnica base € a NMS, que filtra caixas
redundantes mantendo as mais provaveis; é precisamente a abordagem seguida
em [7], [12] e [10], onde a NMS ¢é ajustada com limiares de confianga e loU
adaptados ao tipo de sujidade e ao compromisso desejado entre recall e precisao.
Em contextos mais exigentes, como em [14], recorre-se a variantes como Soft-NMS
e fusdo contextual de caixas, atenuando as pontuagdes de caixas sobrepostas em
vez de as descartar de imediato, o que melhora o0 mAP em cenarios com objetos
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proximos ou manchas contiguas. Noutros trabalhos, como [13], s&o ainda aplicadas
regras de consolidacdo por classe ou limiares especificos por tipo de defeito,
reduzindo a incidéncia de falsos positivos em classes raras.

Estas técnicas de pré-processamento, augmentation e poés-processamento,
sintetizadas na Tabela 2 comparativa dos seis estudos selecionados, mostraram que
o desempenho reportado ndo dependeu apenas da escolha do modelo (YOLOVS,
YOLOv8, DINOv2, SSD melhorado, etc.), mas de todo o pipeline de processamento
de imagem. Esta constatagdo foi particularmente relevante para o presente
trabalho: a definicdo do pipeline de dados — desde a normalizagao e resize das
imagens até a configuragao de Mosaic, Color Jitter e NMS/Soft-NMS — foi um fator
determinante para reproduzir, e idealmente aproximar, os niveis de mAP e robustez
observados no estado da arte.

Para além das operagbes geométricas e fotométricas classicas, alguns
trabalhos recentes exploram estratégias de geragdo sintética de sujidade
especificas para o dominio PV. No artigo [17] € proposta a criagdo de subconjuntos
de dados “Naive” e “Realistic’, em que segmentos de sujidade recortados a partir
de imagens reais sdo colados sobre diferentes fundos de painéis, recorrendo a
mascaras binarias e a esquemas de Copy-Paste condicionados (Figura 6). Este
processo permite controlar a distribuicdo espacial e a densidade das particulas de
po, produzindo milhares de exemplos a partir de um numero reduzido de imagens
anotadas.

Augmented Augmented
Ground Truth  Soiling Image

New Panel
| | Backgrounds

@
& o= Paste
-

Cut soiling part

Figura 6 - Processo de constru¢do do dataset “Naive/Realistic’ com recorte de regides de
sujidade e colagem sobre novos fundos de painéis. Adaptado de [17]

Numa segunda fase, os autores introduzem ainda mascaras de transparéncia
derivadas da diferenga RGB entre imagens limpas e sujas do mesmo painel, de
forma a modelar melhor variagbes subtis de intensidade associadas a sujidade
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translucida (Figura 7). A partir de pares de imagens alinhadas, € calculado um
mapa de diferenga que realgca apenas as regides efetivamente alteradas pela
deposigao de poeiras, residuos ou filmes finos quase impercetiveis a olho nu. Esse
mapa € posteriormente normalizado e transformado numa mascara de opacidade,
que funciona como um canal adicional de informacao durante a geragcéo de novas
amostras, modulando a contribuigdo da sujidade em cada pixel.

Esta estratégia permitiu distinguir, de forma mais fina, entre padrées estruturais
do proprio moédulo (linhas de interconexéo, texturas do vidro, reflexos especulares)
e variagdes de luminancia introduzidas pela sujidade, reduzindo a probabilidade de
o modelo confundir padrées do painel com defeitos superficiais. Em termos
praticos, as mascaras de transparéncia funcionam como um “guia” para o gerador
de dados sintéticos, assegurando que a sujidade adicionada as imagens é colocada
em regides plausiveis e com intensidade realista. Tal como discutido pelos autores,
este refinamento contribui para uma melhor generalizagdo do modelo em cenarios
reais, onde a sujidade raramente aparece como manchas opacas bem delimitadas,
mas antes como gradientes suaves e heterogéneos de deposig¢ao de particulas.
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Figura 7 - Exemplos de imagens de sujidade, mascaras de ground truth e mascaras de
transparéncia associadas. Adaptado de [17]

Em sintese, o estado da arte mostrou que a qualidade do pipeline de dados é
tdo determinante como a escolha da arquitetura de dete¢do. Operagdes de pré-
processamento bem calibradas reduzem o ruido e estabilizam a distribuicdo das
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imagens; esquemas de data augmentation classicos (rotacgoes, flips, jitter de cor,
cutout) aumentam a variabilidade do treino sem introduzir artefactos visuais graves;
e abordagens mais avangadas, como a geragao sintética de sujidade com
mascaras de transparéncia, permitem expandir significativamente os datasets a
partir de um numero limitado de imagens anotadas, desde que cuidadosamente
desenhadas para preservar o realismo. Em paralelo, técnicas de pés-
processamento como a NMS e as suas variantes refinam as predigdes e controlam
0 compromisso entre recall e precisao.

Para o presente trabalho, estas conclusdes tiveram implicagbes diretas: a
defini¢gao do pipeline de pré-processamento e augmentation — incluindo a eventual
utilizagao de estratégias de sintese de sujidade inspiradas nos estudos analisados
— foi feita de forma criteriosa e alinhada com as limitagdes de dados disponiveis e
com os requisitos de tempo de processamento em contexto real. Esta perspetiva é
retomada nas secgdes 2.5 e 2.6, articulando a analise dos conjuntos de dados com
a comparagao critica das arquiteturas e a escolha do modelo base a adotar no
sistema proposto.

2.5 Conjuntos de Dados Utilizados nos Estudos Analisados

A qualidade e a representatividade dos conjuntos de dados sédo determinantes
para o desempenho dos modelos de visdo computacional. Nos seis estudos
selecionados verifica-se uma clara predominancia de imagens RGB da superficie
dos modulos PV, recolhidas em centrais reais ou em ambiente semi-controlado,
anotadas sobretudo com caixas delimitadoras BBoxes e, nalguns casos, com
rétulos adicionais de tipo ou grau de sujidade. Em todos os casos, os datasets foram
construidos especificamente para o estudo, o que gerou resultados relevantes, mas
dificultou a comparacdo direta entre trabalhos e a sua replicagdo noutras
instalacdes.

No artigo [7] os autores construiram um conjunto de imagens RGB captadas em
centrais fotovoltaicas reais com diferentes combinagdes de poeira, folhas e
excrementos de aves sobre os médulos. Cada instancia de sujidade foi anotada
com BBoxes e a respetiva classe, permitindo treinar o YOLOv5 como detetor multi-
classe. As imagens apresentaram variagdo moderada de iluminagéo e perspetiva
(recolhas em diferentes horarios e angulos de camara), mas com distancias
relativamente curtas ao painel, o que facilitou a leitura detalhada da textura do vidro
e limitou o impacto de motion blur.

Em [12] o cenario foi mais desafiante: o dataset resultou de capturas video
realizadas por um UAV em voo, com angulos obliquos, variagdes significativas de
altitude e backgrounds complexos. As imagens extraidas incluiram painéis,
estruturas de suporte, solo e vegetacao, e a sujidade competiu visualmente com
sombras e reflexos fortes. As anotagcdes foram novamente feitas por BBoxes sobre
regides de sujidade ou defeito, mas a distribuicdo espacial dos objetos e a grande
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variagao de escala tornaram o problema mais exigente do ponto de vista da detegao
e justificaram o uso de augmentation agressiva (rotagdes, motion blur, variagdes de
escala).

Em [9] os autores seguiram uma abordagem intermédia: combinou imagens
obtidas em campo com capturas em ambiente semi-controlado, procurando cobrir
diferentes niveis de sujidade superficial. O dataset foi estruturado por classes que
distinguiam, por exemplo, sujidade leve, moderada e severa, bem como tipos
especificos de particulas (folhas, poeira acumulada, excrementos). Este desenho
permitiu ndo s6 detetar a presenca de sujidade, mas também inferir um grau
aproximado de severidade, o que foi particularmente util para priorizar intervengoes
de limpeza. Verificou-se, no entanto, um desequilibrio natural entre imagens
“limpas” e imagens com sujidade pronunciada, que foi compensado com esquemas
de data augmentation descritos na secg¢ao 3.4.

Em [13] o objetivo foi mais abrangente: o conjunto de dados incluiu imagens de
modulos com defeitos elétricos e estruturais (fissuras, quebras de célula, manchas
de degradagdo) para além de situagdes de sujidade. A recolha combinou painéis
reais em servigco com condi¢gdes de ensaio em laboratorio, recorrendo a iluminagao
controlada e, em alguns casos, a informacgdo complementar (por exemplo, imagens
térmicas). As imagens foram, em grande parte, rotuladas para classificacdo de
defeitos (mddulo normal, célula fissurada, hotspot, etc.), tendo depois sido usadas
numa pipeline em que uma primeira etapa identificou a regido relevante e uma
segunda classificou o tipo de anomalia. Este desenho aproximou-se de um cenario
de diagndstico global do modulo, indo além da mera inspegéo de soiling.

O artigo [14] explorou um tipo de conjunto de dados mais subtil: o foco esteve
em manchas difusas de poeira e padrdes de textura de baixo contraste, muitas
vezes dificeis de distinguir a olho nu. As imagens foram captadas em condigdes de
iluminagao variaveis e incluiram tanto painéis uniformemente cobertos de poeira
fina como casos com acumulagdes localizadas. As anotagdes combinaram rotulos
globais de nivel de sujidade do painel com regides de interesse associadas as
areas mais criticas, dependendo da configuragéo de treino. Este tipo de dataset foi
particularmente adequado a modelos com mecanismos de atencao, capazes de
explorar relagdes de contexto e nuances texturais em larga escala.

Em [10] o dataset incidiu em particulas pequenas e localizadas — folhas,
residuos solidos, detritos diversos — frequentemente dispersas sobre a superficie
do modulo. As imagens foram captadas tanto em plantas reais como em cenarios
controlados, colocando objetos especificos sobre os painéis para simular diferentes
condicbes de contaminagdo. As anotacdes privilegiaram BBoxes de pequena
dimenséo e classes que distinguem tipos de particulas “indesejadas”, avaliando a
capacidade do modelo em detetar objetos de pequena escala em contextos de
fundo relativamente uniforme.
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Apesar das diferencas de foco, estes estudos partilharam caracteristicas
estruturais semelhantes:

¢ Dimens&do moderada dos conjuntos de dados (tipicamente algumas centenas
a poucos milhares de imagens ou recortes anotados);

e Forte dependéncia de dados proprietarios, recolhidos pelos proprios autores
e, em muitos casos, nao disponibilizados publicamente;

e Heterogeneidade na forma de anotagéo (detecdo com BBoxes, classificagao
global, recortes patch-based), que tornou dificil comparar de forma direta os
valores de mAP, precisao e recall reportados.

Este cenario contrastou com abordagens, como a apresentada em [17] (ver
Figura 6 e Figura 7), onde o conjunto de dados foi parcialmente gerado de forma
sintética: mascaras de sujidade extraidas de imagens reais foram coladas sobre
fundos de painéis limpos, produzindo versdes “Naive” e “Realistic’ das mesmas
cenas. Embora este trabalho n&do tenha feito parte do nucleo de seis artigos
selecionados, ilustrou uma tendéncia emergente para recorrer a dados gerados ou
fortemente aumentados como forma de contornar a escassez de amostras
anotadas, a custa de um esforgo adicional para garantir realismo visual e evitar
artefactos.

No contexto do presente projeto, seguiu-se uma abordagem distinta da maioria
dos trabalhos revistos, privilegiando a utilizagdo de conjuntos de dados publicos ja
disponiveis na comunidade como base para construcdo de um dataset alinhado
com o caso de uso. Em particular, foram selecionados datasets disponibilizados na
plataforma Roboflow [18], com imagens RGB de modulos PV em diferentes
condigbes visuais, e procedeu-se a sua integragdo num unico conjunto coerente.
Esta opcado permitiu tirar partido de dados ja anotados e validados pela
comunidade, mas evitando a dependéncia de um unico dataset “pronto” cuja
taxonomia e critérios de anotagao nao coincidissem com os objetivos do sistema.
O dataset final foi estabilizado numa taxonomia operacional de trés classes (clean,
dusty e bird-drop), adequada a logica de inspegdo em O&M e suficientemente
consistente para treino supervisionado.

A opcgao por recorrer a datasets publicos teve varias vantagens: aumentou a
reprodutibilidade do trabalho, facilitou a comparagao com estudos futuros e reduziu
o esforgo de recolha e anotacdo manual de imagens. No entanto, levantou também
desafios importantes, nomeadamente a heterogeneidade entre fontes (condi¢des
de captura, enquadramento, iluminagao e estilo de anotagdo) e o potencial
desfasamento entre o dominio dos dados e o contexto especifico onde se pretende
aplicar o sistema. Por essa razao, a utilizacao destes datasets publicos foi
acompanhada por um processo de harmonizacao e curadoria e, sempre que
necessario, por enriquecimento com imagens adicionais provenientes de outras
fontes, anotadas de acordo com o mesmo esquema de classes — com especial
atencao a classe bird-drop, inicialmente menos representada — de forma a reduzir
desequilibrios e mitigar o desfasamento entre dominios.
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Em sintese, a analise dos conjuntos de dados descritos na literatura, em
articulagado com a identificagao de recursos publicos disponiveis, conduziu a uma
orientagdo clara para este projeto. Em vez de construir de raiz um dataset
totalmente proprietario — processo moroso, caro e dificil de reproduzir — optou-se
por assentar o desenvolvimento e a avaliacdo do modelo numa base aberta,
construida a partir de datasets do Roboflow e refinada através de fusdo, anotagéo
e validagao na prépria plataforma. Esta decisdo é complementada por um segundo
eixo igualmente importante: o pipeline de pré-processamento e data augmentation
(secgao 3.4) foi desenhado para compensar limitagdes tipicas destes conjuntos
(dimensao, desequilibrio de classes e heterogeneidade visual), explorando
normalizacdo e aumentos geométricos/fotométricos de forma controlada. O objetivo
final foi que o protdtipo resultante nao fosse apenas capaz de obter boas métricas
no dataset de treino, mas que consiguisse generalizar com robustez para condigdes
proximas das que se verificam em centrais fotovoltaicas reais, onde iluminagao,
perspetiva e padrdes de sujidade sdo inevitavelmente mais variaveis.

2.6 Comparacao Critica e Escolha do Modelo

A analise dos seis estudos selecionados evidenciou a consolidagdo do DL como
abordagem dominante na inspe¢ao automatica de centrais fotovoltaicas. Entre as
arquiteturas avaliadas — YOLOv5, YOLOv8, DINOv2, CNN classicas e variagoes
baseadas em atencdo — observou-se uma evolugao clara no equilibrio entre
precisao, velocidade e adaptabilidade. Como sintetizado na Figura 3, as variantes
YOLOv8 apresentaram, em média, os valores de mAP mais elevados entre os
modelos analisados, com ganhos consistentes face ao YOLOvV5 e as abordagens
baseadas em CNN ou DINOv2.

O YOLOv8, presente em dois dos estudos analisados [12], [9], surgiu como a
arquitetura mais completa, integrando avancos significativos em relagcao as versdes
anteriores, como o head desacoplado, anchor-free detection e melhor agregacao
multi-escala. Estas melhorias refletiram-se em ganhos médios de 2-3 % em mAP
e reducdes de laténcia até 30 %, tornando-o particularmente adequado para
aplicagées em tempo real ou sistemas embarcados, como drones de inspegéao [12].

O modelo DINOvZ2 [14] destacou-se pela robustez a variagdes de iluminagao e
textura, gragas ao uso de fransformers e mecanismos de atengdo multicanal.
Apesar de alcangar elevada precisdo (mAP = 94 %), apresentou maior
complexidade computacional e menor velocidade de inferéncia, fatores que
limitaram a sua adogado em sistemas de campo. Por outro lado, a abordagem CNN
proposta em [13] — centrada na detecdo de falhas elétricas e estruturais —
demonstrou a aplicabilidade do DL a sistemas completos de diagnéstico, mas sem
a capacidade de processamento em tempo real das solugdes baseadas em YOLO.
Finalmente, o estudo [10] evidenciou o potencial do YOLO para detecdo de
particulas e sujidade fina, mostrando boa generalizagéo e reforgando a relevancia
desta familia de modelos para inspec¢ao detalhada de modulos PV.
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De forma global, os resultados permitiram concluir que as arquiteturas YOLOv8
combinaram elevada precisao, baixa laténcia e ampla documentagao técnica, tendo
sido sustentadas por uma comunidade ativa de desenvolvimento (Ultralytics). A
escolha deste modelo para o presente trabalho fundamentou-se, assim, na sua
versatilidade, facilidade de treino e implementacdo, e comprovada eficacia em
contextos reais de inspecdo fotovoltaica, quer em plataformas fixas, quer
embarcadas em UAVs.

A Figura 8 sintetiza graficamente esta tendéncia, apresentando a distribuicéo
das arquiteturas de DL utilizadas nos seis estudos analisados. Verifica-se que cinco
dos seis trabalhos recorrem a variantes da familia YOLO — incluindo YOLOV5,
YOLOv8 e versbes nao explicitamente identificadas — enquanto apenas um
explora uma abordagem baseada em transformers (DINOv2/ViT). Esta assimetria
nao deve ser lida apenas como efeito de “moda” tecnoldgica: resultou da
combinagao entre maturidade das implementacgdes, disponibilidade de ferramentas
e documentacdo (por exemplo, a framework Ultralytics) e, sobretudo, da
capacidade destas arquiteturas conciliarem mAP elevado com laténcias
compativeis com operagao em campo, tal como evidenciado na Figura 3 e Figura
4. Em contrapartida, o DINOv2 surgiu como linha exploratéria promissora, com
ganhos especificos em cenarios de textura difusa e baixa saliéncia, mas ainda
distante de uma adogdo generalizada em ambientes industriais de inspegao
fotovoltaica. Assim, a opgao por uma arquitetura YOLOv8 neste trabalho nao
resultou apenas da leitura dos resultados quantitativos isolados, mas também da
analise da trajetoria de adog¢ao das diferentes familias de modelos na literatura
recente.

HYOLOvV5S mYOLOv8 YOLO(genérico) m DINOv2/ViT

Figura 8 - Distribuicdo das arquiteturas de deep learning utilizadas nos estudos analisados
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O panorama apresentado na Figura 8 reforgou esta leitura quantitativa: cerca
de metade dos estudos analisados recorreram explicitamente ao YOLOVS,
enquanto o restante dividiu-se entre variantes anteriores da familia YOLO (como o
YOLOvV5 ou designagdes genéricas “YOLO-based”) e abordagens alternativas
baseadas em transformers, como o DINOvZ2/ViT. Esta distribuicdo ndo é neutra:
traduziu uma tendéncia clara da comunidade para migrar de modelos mais simples,
como CNNSs classicas, para arquiteturas one-stage modernas, otimizadas para
execugao em tempo real e com pipelines de treino ja bastante estabilizados.

Do ponto de vista da escolha tecnologica para este trabalho, importou sublinhar
que a decisao nao assentou apenas no valor absoluto de mAP ou na popularidade
momentanea de um modelo, mas no compromisso entre trés dimensdes:
desempenho, custo computacional e maturidade do ecossistema. Os resultados
dos seis estudos mostraram que o YOLOv8 atingiu niveis de precisdo comparaveis
— e, em varios casos, superiores — ao DINOvZ2, ao mesmo tempo que manteve
tempos de inferéncia significativamente inferiores, sobretudo nas variantes “n” e “s”
mais leves. Em contraste, o DINOv2 apresentou excelente robustez a variagcées de
iluminacgao e textura, mas a custa de uma arquitetura mais pesada e de requisitos
de hardware pouco compativeis com sistemas de inspegdo em campo,
especialmente quando se pensa em drones ou dispositivos edge com recursos
limitados.

Outro fator decisivo foi a maturidade da ferramenta. O YOLOvS8 esteve integrado
no ecossistema Ultralytics [19], com documentacdo extensa, scripts de treino,
validacao, exportacéo e fracking ja consolidados, bem como suporte nativo para
tarefas de detegdo, segmentacdo e classificagdo numa Application Programming
Interface (API) unificada [20]. Esta maturidade reduziu o esfor¢o de engenharia
necessario para construir o protétipo, facilitou a reprodutibilidade dos resultados e
diminuiu o risco de bloqueios técnicos durante o desenvolvimento.

Apesar disso, € importante reconhecer que, a data de redagao deste relatério,
existem ja iteracbes mais recentes da familia YOLO. Em particular, o YOLOv11,
apresentado pela Ultralytics em 2024, que introduz um backbone e neck
melhorados, otimizagdes no pipeline de treino e uma gestdo mais eficiente de
parametros, alcangando, em benchmarks de referéncia como o COCO (Common
Objects in Context), mAP superior ao YOLOv8m com cerca de 22 % menos
parametros [21]. Paralelamente, modelos como o YOLOv9 exploram conceitos
arquiteturais inovadores (PGI, GELAN) orientados sobretudo para cenarios de
investigacao e maximizacao de desempenho em GPUs de alta gama [22]. Ha ainda
uma linha de desenvolvimento em curso para versdes futuras, como o YOLO26,
apontada para finais de 2025, com o objetivo declarado de ser mais pequena, mais
rapida e end-to-end, mantendo o suporte as tarefas ja disponiveis no YOLOv11
[23].

A luz deste contexto, a opgdo tecnoldgica adotada neste trabalho assentou
numa estratégia deliberadamente pragmatica, mas n&o conformista. O YOLOvS8 foi
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assumido como referéncia operacional porque combinou maturidade técnica com
previsibilidade de engenharia: foi um detetor amplamente validado em multiplos
dominios — incluindo inspecéao visual em contexto PV — e esteve ancorado num
ecossistema estavel de treino, validagao, exportagdo e colocagdao em producéo,
com tooling consistente e documentacéo consolidada. Isto ndo foi um detalhe “de
conforto”: num protétipo que tem de evoluir rapidamente, a estabilidade do pipeline
reduziu o risco de bloqueios técnicos e deslocou o esfor¢o para onde interessa —
construir o dataset, treinar, medir, errar cedo e corrigir — em vez de desperdigar
semanas a contornar incompatibilidades, scripts frageis ou infraestruturas pouco
reprodutiveis [20]. Em paralelo, foi explorado o YOLOv11, enquanto geragao mais
recente desta linha, beneficiando de melhorias no backbone e no neck, de um
pipeline mais eficiente e do suporte alargado a tarefas além da detecédo, mantendo
compatibilidade com a mesma APl e com a mesma logica de dados [21]. Esta
abordagem em dois niveis evita tanto o conservadorismo cego como o risco de
apostar tudo numa novidade: o objetivo é comparar, de forma limpa e justa, o
compromisso entre precisdao e custo computacional num cenario realista de
inspecao de sujidade e anomalias em modulos PV.

Do ponto de vista evolutivo, importou reconhecer que esta escolha nao fecha o
sistema — prepara-o. Em particular, para situagcdes em que a geometria da sujidade
(bordos difusos, manchas irregulares, acumulagées com contorno pouco definido)
seja mais informativa do que uma caixa delimitadora, foi considerada a variante
YOLOv11-seg como opgéao nativa de segmentagao, permitindo avaliar se mascaras
oferecem ganho real face a detecdo classica, e como esse ganho se posiciona
perante abordagens baseadas em transformers, como as exploradas com DINOv2
em cenarios de poeira subtil e textura de baixo contraste [14]. Esta avaliacao,
contudo, dependia criticamente da qualidade e adequagao dos dados: por isso, 0
pipeline foi pensado desde ja para treinar e comparar modelos sobre um dataset
préprio, anotado na plataforma Roboflow, construido a partir da fusdo de dois
datasets publicos ai disponibilizados e depois enriquecido com novas imagens e
novas anotagdes ajustadas ao caso de uso — um processo que foi detalhado no
Capitulo 4, juntamente com os testes comparativos entre YOLOVS,
YOLOv11/YOLOv11-seg e DINOvZ2. Finalmente, como linha de evolugéo futura,
manteve-se em aberto a integragdo de arquiteturas de proxima geragdo como o
YOLO26, apontado como um passo no sentido de inferéncia end-to-end e desenho
orientado a eficiéncia, particularmente relevante para cenarios edge [24]. Esta
progressao foi coerente com a filosofia do trabalho: comegar com um nucleo
robusto, validar com método e s6 depois escalar ambi¢do com evidéncia.

Em sintese, o DL tem demonstrado elevado potencial na inspe¢ao de maédulos
PV. Em particular, a literatura aponta para modelos de detecdo de objetos
baseados em CNN — com destaque para a familia YOLO — como solugdes
recorrentes em inspeg¢ao visual. Entre estes, YOLOv5 e YOLOvV8 surgem
frequentemente como escolhas eficazes na detecdo de sujidade e objetos como
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poeira, folhas e excrementos, o que sustenta a sua consideragdo como base para
o sistema desenvolvido e a avaliagdo comparativa conduzida no capitulo seguinte.
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3. Enquadramento Tedrico

A inspecao automatizada de centrais fotovoltaicas assenta na convergéncia
de varias areas cientificas, entre as quais se destacam a visdo computacional e a
aprendizagem profunda (DL). A compreensdo dos conceitos fundamentais
associados a estas areas é indispensavel para enquadrar as decisdes técnicas
tomadas ao longo deste trabalho, desde a definigdo do problema até a escolha dos
modelos e do respetivo pipeline de processamento de dados.

Neste capitulo apresentam-se o0s principios teodricos que sustentam a
abordagem proposta. Comecga-se por enquadrar o papel da visdo computacional
na inspecao de sistemas PV, discutindo a evolugdo desde métodos classicos de
processamento de imagem até solugbes baseadas em redes neuronais
convolucionais. Em seguida, aprofunda-se o estudo dos modelos de detecao de
objetos mais relevantes para este contexto, com especial enfoque nas abordagens
two-stage e one-stage que dominam o estado da arte atual. Este enquadramento
tedrico estabelece a base conceptual necessaria para interpretar a revisdo
sistematica da literatura apresentada no Capitulo 2 e para enquadrar, nos capitulos
seguintes, a arquitetura e a implementacéo do sistema de inspeg¢ao desenvolvido.

3.1 Visao Computacional para Inspecao de Centrais Fotovoltaicas

A visdo computacional tem-se afirmado como uma ferramenta essencial na
inspecdo e monitorizagdo de sistemas PV, permitindo a analise automatica de
imagens para detetar anomalias, sujidade e falhas estruturais que comprometem a
eficiéncia dos moédulos [11]. Em centrais de grande dimensao, compostas por
dezenas ou centenas de milhares de painéis, a inspe¢ao manual torna-se morosa,
subjetiva e economicamente pouco viavel. Neste contexto, a possibilidade de
adquirir imagens de forma sistematica, através de camaras instaladas em drones,
robots terrestres ou estruturas fixas, e de as processar automaticamente com
algoritmos de visdo computacional, representa um salto qualitativo na forma como
a O&M é conduzida.

A aquisi¢cao de dados visuais pode ser feita em diferentes modalidades: imagens
RGB em luz visivel, imagens térmicas obtidas por camaras infravermelhas, ou
combinagdes de ambas. As imagens RGB permitem identificar fendbmenos como
acumulacgao de sujidade, sombras parciais, presenca de folhas ou excrementos de
aves, enquanto as imagens térmicas evidenciam padrdées de aquecimento
andémalos associados a hot spots, falhas de bypass ou defeitos internos nas células.
Em muitos sistemas, estas fontes de informacao sdo complementares e podem ser
integradas num pipeline comum de analise, aumentando a capacidade de detecao
e diagndstico.
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As abordagens iniciais neste dominio baseavam-se sobretudo em técnicas
classicas de processamento de imagem — como segmentagado, limiarizagao
adaptativa, filtragem morfolégica e dete¢cao de contornos — usadas para isolar
regides de interesse com base em caracteristicas de baixo nivel, como intensidade,
cor ou textura. Por exemplo, era comum aplicar filtros de realce de bordas para
detetar fissuras, ou limiares de intensidade para separar zonas potencialmente
sujas do fundo do painel. Embora estas técnicas pudessem produzir bons
resultados em ambientes controlados, apresentavam limitagdes significativas em
termos de generalizagdo: pequenas variagbes na iluminagdo, no angulo de
captacao, no tipo de médulo ou na presenca de reflexos solares podiam degradar
fortemente o desempenho. Na pratica, a aplicacédo a larga escala exigia reajustes
manuais constantes dos parametros de segmentacao e limiarizagao, tornando o
processo pouco robusto e dificil de automatizar em centrais com condi¢cbes
ambientais dinamicas.

Com o avango das técnicas de aprendizagem profunda DL, os sistemas de
inspecao evoluiram para modelos baseados em CNN, capazes de extrair
automaticamente caracteristicas de alto nivel a partir das imagens [25]. Em vez de
dependerem de descritores manuais cuidadosamente desenhados, estes modelos
aprendem, a partir de dados anotados, padrdes visuais associados a diferentes
tipos de defeitos. Inicialmente, muitos trabalhos concentraram-se em modelos de
classificagdo de imagens, onde o objetivo era determinar se um painel apresentava
ou ndo uma determinada anomalia. Apesar de representarem um avango em
relacdo aos meétodos classicos, estes classificadores puros nao forneciam
informagdo sobre a localizagdo exata da anomalia, limitando a sua utilidade
operacional.

Para ultrapassar essa limitacdo, comegaram a surgir sistemas baseados em
CNN capazes de realizar ndo apenas classificacdo, mas também detecdo e
localizacdo de defeitos em imagens de sistemas PV. Alguns destes sistemas
implementam pipelines completos de inspecao, desde a aquisicdo de imagens até
a fase de decisdo, integrando moddulos de pré-processamento, redes
convolucionais para extragcao de caracteristicas e camadas especializadas para
detecdo de padrbes andmalos [12]. Estes trabalhos demonstram ganhos claros
face as abordagens convencionais, nomeadamente uma maior robustez face a
variacdes de iluminacado e enquadramento, bem como uma reducgao significativa do
esforco manual de inspeg¢do. Passou a ser possivel detetar com fiabilidade
sujidade, fissuras, delaminacbes e hot spots com niveis de precisdao que se
aproximam, ou em alguns casos superam, a inspec¢ao visual por especialistas.

Em paralelo, a area da visdo computacional foi fortemente impulsionada pelo
desenvolvimento de modelos de detegao de objetos genéricos, capazes de localizar
e classificar multiplos elementos dentro de uma mesma imagem em tempo quase
real. Modelos como as diferentes versdes da familia YOLO e variagdes otimizadas
de SSD, originalmente propostos para detecédo de objetos em cenarios genéricos,
comecaram a ser adaptados ao contexto PV para identificar, por exemplo, regides
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com sujidade, objetos estranhos sobre os moddulos ou areas sujeitas a
sombreamento parcial. Trabalhos recentes, como [9], evidenciam o desempenho
do YOLOv8 em tarefas de detecdo de defeitos e sujidade, alcangando valores
elevados de mAP com tempos de inferéncia reduzidos, o que confirma o potencial
destas abordagens para aplicagdes em tempo real.

Para além da sujidade superficial e das anomalias visiveis a olho nu, ha também
um interesse crescente em utilizar visdo computacional para apoiar o diagnodstico
de falhas elétricas e estruturais. O trabalho de [13], por exemplo, apresenta uma
abordagem baseada em DL para detecao de falhas em sistemas PV, integrando
analise automatica de imagens com algoritmos de classificacdo supervisionada.
Estas solugdes tendem a ser integradas em arquiteturas mais abrangentes, onde a
visao computacional € um dos moédulos de um sistema de manutengao inteligente,
articulando-se com dados elétricos, histéricos de produgcdo e registos de
intervencao para apoiar decisdes de O&M.

De forma geral, pode afirmar-se que os sistemas modernos de visdo
computacional para inspecgéo de centrais fotovoltaicas seguem um pipeline tipico
que inclui:

1. Aquisicdo de imagens (RGB, térmicas ou multimodais),

2. Pré-processamento para correcao geométrica e radiomeétrica,

3. Aplicacao de técnicas de data augmentation para aumentar a diversidade
dos dados de treino,

4. Utilizacdo de modelos de detecdo ou segmentagédo para identificar e
localizar anomalias, e

5. Um modulo de pds-processamento e agregacdo de resultados que
disponibiliza informacéo util para as equipas de O&M.

Estes avancgos tecnoldgicos tém impulsionado o desenvolvimento de sistemas
automaticos de inspecdo capazes de reduzir substancialmente a intervencao
humana, otimizar a detecao de anomalias e contribuir para uma manuteng¢ao mais
eficiente e preventiva das centrais fotovoltaicas. No contexto nacional, onde a
energia solar apresenta um crescimento acelerado e se assumiu como um dos
pilares da transicdo energética [1] [26], a integracdo de solugbes baseadas em
visdo computacional e inteligéncia artificial torna-se um fator chave para garantir a
sustentabilidade e a competitividade econdmica das instalacdes. Nos pontos
seguintes aprofunda-se a discussao sobre os modelos de deteg¢ao de objetos que
materializam estas capacidades, com particular enfoque nas abordagens two-stage
e one-stage que foram posteriormente consideradas na implementagéo
desenvolvida neste trabalho.
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3.2 Modelos de Detecao de Objetos

A detecdo de objetos € uma das tarefas centrais da visdo computacional
moderna. O seu objetivo é identificar, dentro de uma imagem, as posi¢des e as
classes dos elementos de interesse, normalmente através de caixas delimitadoras
(bounding boxes) e de pontuag¢des de confianga associadas. Em sistemas PV,
estes objetos podem corresponder a zonas de sujidade, folhas, excrementos,
sombras localizadas ou até fissuras e delaminagdes visiveis, cuja presenga conduz
a degradagdo do desempenho dos mdédulos e, em casos extremos, a falhas
permanentes. Ao contrario de uma simples classificacdo de imagem, onde se
responde apenas “este painel esta sujo ou limpo”, a detegao permite localizar onde
se encontram os problemas e que tipo de anomalia esta presente, informagao
essencial para planear intervencdes de manutengao de forma seletiva.

Do ponto de vista algoritmico, a detegdo de objetos pode ser vista como uma
extensdo conjunta de duas tarefas: localizagao (estimar coordenadas de caixas) e
classificagao (atribuir uma etiqueta a cada caixa). A qualidade destas predi¢des é
tipicamente avaliada com métricas como a Intersection-over-Union (loU) entre
caixas preditas e verdade-terreno, e com medidas agregadas como o mAP, que
combinam precisdo e recall em diferentes limiares de loU. Estas métricas sao
precisamente as utilizadas nos estudos analisados no contexto da inspe¢ao de
painéis PV, o que permiu comparar de forma objetiva arquiteturas alternativas e
justificar a escolha de modelos mais recentes, como o YOLOVS8, face a abordagens
anteriores.

A maioria das arquiteturas modernas de detegdo assenta em CNN, cuja
estrutura genérica se encontra ilustrada na Figura 9. Numa perspetiva simplificada,
as camadas convolucionais extraem padrbes visuais progressivamente mais
abstratos (bordos, texturas, formas), as camadas de pooling reduzem a resolugao
espacial concentrando a informagao relevante, e as camadas totalmente ligadas
(fully connected) realizam a decisao final de classificagdo. Na detecao de objetos,
este “esqueleto” é estendido com cabecgas especificas para regressao das
coordenadas das caixas e estimativa das probabilidades de cada classe, resultando
em arquiteturas capazes de, a partir de uma unica imagem, devolver

simultaneamente multiplas predi¢cées de objetos.

Além disso, arquiteturas modernas introduzem componentes adicionais —
como blocos de atengado, piramides de caracteristicas multi-escala e necks
especializados — que permitem lidar com a grande variabilidade de tamanho,
contraste e posicao dos objetos. No caso particular da inspe¢édo de modulos PV,
estas extensdes sao fundamentais para conseguir detetar tanto manchas pequenas
de sujidade difusa como areas extensas de sombras, mantendo robustez a reflexos
intensos, padrdes repetitivos das células e variagdes de iluminagao entre diferentes
horarios de aquisicao.
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Figura 9 - Estrutura genérica de uma rede neuronal convolucional (CNN), composta por camadas

de convolugédo, pooling e classificagdo. Adaptado de [7]

Com a evolugédo do DL, surgiram arquiteturas que combinam CNNs com

mecanismos de atencao, fusdo multiescala e cabegas de deteg¢ao especializadas,
otimizadas para lidar com objetos de diferentes dimensdes, perspetivas e
condi¢cbes de iluminacao. De forma agregada, os principais modelos utilizados na
literatura podem ser organizados em trés grandes paradigmas, ilustrados na Figura

10:
1.

Two-Stage Detectors — operam em duas fases: numa primeira etapa, é gerado
um conjunto de propostas de regides (region proposals) com elevada
probabilidade de conter objetos; numa segunda fase, cada regiao é refinada e
classificada de forma mais precisa. Esta familia inclui modelos como Faster
Region-based Convolutional Neural Network (Faster R-CNN) e Mask R-CNN,
frequentemente usados como baseline de alta precisdo em contextos de
detecao de defeitos finos.

One-Stage Detectors — eliminam a etapa explicita de propostas e realizam,
numa unica passagem pela rede, a previsao direta de caixas e classes para um
conjunto denso de posigdes no mapa de caracteristicas. Aqui enquadram-se
modelos como YOLOv5, YOLOv8 e SSD, amplamente explorados na literatura
de inspecao fotovoltaica devido ao seu compromisso favoravel entre mAP e
tempo de inferéncia.

Modelos baseados em Transformers (Vision Transformers) — utilizam
mecanismos de atencao global para modelar relagbes espaciais entre regides
da imagem, captando dependéncias de longo alcance que complementam a
natureza local das convolugdes. Abordagens como as baseadas em
DINOv2/ViT tém sido avaliadas para detecao de padroes de poeira e manchas
pouco contrastadas em painéis solares, explorando a capacidade destes
modelos para generalizar entre condi¢des de iluminagdo e textura muito
distintas.
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Figura 10 - Esquema simplificado dos detetores Two-Stage (Faster/Mask-R-CNN). Adaptado de
[7]

Independentemente da familia, o pipeline de detegao pode ser decomposto em
trés blocos conceptuais: um backbone, um neck e uma head de detecédo. O
backbone é responsavel por extrair mapas de caracteristicas a partir da imagem de
entrada, utilizando camadas convolucionais sucessivas. Em muitos dos trabalhos
analisados recorre-se a variantes otimizadas de redes como CSPDarknet (Cross
Stage Partial Darknet) ou ResNet, como se observa em [7], [9]. O neck combina
informagdo em multiplas escalas, recorrendo tipicamente a piramides de
caracteristicas (Feature Pyramid Network (FPN), PAN) para permitir que o modelo
detete simultaneamente objetos pequenos (por exemplo, manchas localizadas ou
excrementos) e estruturas maiores, como zonas de sombra ou areas extensas de
sujidade. Por fim, a head de detegao produz, para cada localizacao relevante, as
probabilidades de classe e os parametros das caixas delimitadoras, podendo
assumir formas distintas consoante se trate de arquiteturas Two-Stage, One-Stage
ou baseadas em Transformers.

No contexto deste trabalho, esta decomposicao em backbone—neck—head foi
particularmente relevante para compreender as diferengas entre abordagens
classicas (Two-Stage), modelos otimizados para tempo real (YOLO, SSD) e
arquiteturas mais recentes baseadas em atencdo. No caso das solugbes One-
Stage aplicadas a painéis PV, como em [12] ou [10], as melhorias de desempenho
decorrem precisamente da afinagdo conjunta destes trés blocos: backbones mais
leves, necks multiescala mais eficientes e heads desacopladas para regresséao e
classificagdo. Ja em abordagens baseadas em Transformers, como [14], o papel
do backbone é assumido por uma pilha de blocos de atengao global, mantendo-se,
no entanto, a mesma légica modular de extragdo de caracteristicas, combinagao
multiescala e predigao final de caixas.
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3.2.1 Modelos Two-Stage Detection

Os detetores Two-Stage foram pioneiros na detecdo moderna de objetos e
estabeleceram, durante varios anos, a referéncia em termos de precisao, sobretudo
em objetos pequenos, parcialmente ocluidos ou pouco contrastados. A ideia central
€ decompor o problema em duas fases logicamente separadas: numa primeira
etapa propdem-se regides com elevada probabilidade de conter objetos (region
proposals); numa segunda etapa essas regides sao refinadas e classificadas com
maior detalhe. Esta decomposicdo permite uma analise fina das regibes de
interesse (Regions of Interest — ROI) e uma localizagdo espacial muito precisa das
caixas de detecéo.

Na primeira fase, uma CNN inicial (backbone) transforma a imagem em mapas
de caracteristicas (feature maps). Sobre estes mapas atua uma Region Proposal
Network (RPN), que varre o espago com anchors de multiplas escalas e racios,
produzindo propostas de regides com pontuacdes de “objectness” e ajustes de
offsets (x, y, w, h). A qualidade de cada proposta € avaliada através da métrica
Intersection-over-Union (loU), comparando a sobreposi¢cdo entre a caixa proposta
e a verdade-terreno; propostas com /loU elevada sdo marcadas como positivas,
com /oU baixa como negativas, e as intermédias sao tipicamente ignoradas no
treino. Em seguida, aplica-se Non-Maximum Suppression (NMS) para eliminar
caixas redundantes e manter apenas algumas centenas de ROIs com maior
probabilidade. Este enquadramento conceptual — e a distingdo entre abordagens
Two-Stage e One-Stage — é precisamente o que é ilustrado nos esquemas
comparativos de modelos de detecéo presentes em varios trabalhos sobre YOLO
aplicados a soiling (ver Figura 11) [7].
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Figura 11 - Classificacdo geral dos modelos de detegéo de objetos e distingdo entre abordagens
Two-Stage e One-Stage. Adaptado de [7]

Na segunda fase, cada ROl é re-amostrada e alinhada ao mapa de
caracteristicas através de operagdes como o ROIAlign, reduzindo erros de
quantizagdo que ocorriam em variantes anteriores (por exemplo, ROIPool). Estas

regides normalizadas alimentam cabecas especificas (detection heads) que, para
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cada ROI, produzem simultaneamente a classe do objeto e o refinamento das
coordenadas da caixa por regressdo. No caso do Mask R-CNN, acrescenta-se
ainda uma mask head que prevé mascaras binarias por pixel, permitindo segmentar
objetos com elevada resolugcdo espacial. Em contexto PV, esta capacidade de
segmentacdo detalhada € particularmente util para identificar fissuras finas,
delaminag¢des ou zonas de hot spot visiveis em imagens de alta resolugéo, indo
além da simples marcag¢ao de uma caixa aproximadamente localizada.

O grande trunfo dos modelos Two-Stage é, portanto, a elevada precisao
espacial e o maior recall em objetos pequenos, gragas a combinagao entre a RPN
e o refinamento por ROI. Contudo, esta vantagem tem um custo: a laténcia é
superior, devido a segunda fase explicita de processamento e ao numero elevado
de ROIs por imagem, o que penaliza aplicagbes edge e operagdes com drones que
exigem throughput em tempo (quase) real. Esta troca desempenho/velocidade &
claramente evidenciada nos estudos analisados que comparam linhas Two-Stage
com alternativas One-Stage. No trabalho “Enhancing Dust Detection on
Photovoltaic Panels with PP-YOLO: A Deep Learning Approach” (a referéncia que
tens associada ao [PP-YOLO/YOLOv5/SSD/Faster-R-CNN]), o Faster-R-CNN
apresenta boa precisao, mas opera a cerca de 26,7 FPS, ficando significativamente
abaixo dos modelos single-stage em velocidade: PP-YOLO atinge
aproximadamente 126 FPS, YOLOv5 cerca de 96 FPS e SSD perto de 76 FPS,
mantendo niveis de mAP competitivos. Estes resultados evidenciam a limitagcao
pratica dos Two-Stage para inspegao continua com UAV ou sistemas embarcados
[27].

De forma semelhante, o artigo [8] analisa um SSD melhorado em comparagéo
com Faster-R-CNN e outras arquiteturas Two-Stage, concluindo que, embora estes
ultimos alcancem bons valores de precisao e recall, o custo computacional e a
laténcia tornam-se impeditivos em cenarios com grande volume de imagens, tipicos
de centrais fotovoltaicas de larga escala. Os autores mostram que variagées One-
Stage com mecanismos de atencgao e fransfer learning conseguem preservar uma
exatiddo elevada com menor tempo de processamento, o que motiva a adogao
preferencial destas arquiteturas em sistemas de inspecéo automatica [8].

3.2.2 Modelos One-Stage Detection

Os modelos One-Stage Detection surgiram como uma resposta direta as
limitagdes de velocidade e complexidade dos detetores Two-Stage. Enquanto
arquiteturas tradicionais — como o Faster R-CNN ou o Mask R-CNN — dividem a
tarefa em duas fases sequenciais (proposta e classificagéo), os modelos One-Stage
executam toda a detecdo num unico processo de inferéncia, tratando a identificacao
de objetos como uma tarefa de regressao direta sobre 0 mapa de caracteristicas.

Em termos praticos, o processo € estruturado em trés etapas fundamentais:
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1. Extracao de caracteristicas (Feature Extraction): um backbone convolucional
— normalmente uma rede leve e otimizada, como CSPDarknet ou VGG-16
— produz mapas de caracteristicas a diferentes escalas, captando padrbes
texturais, bordos e estruturas relevantes na imagem.

2. Agregacdo multiescala (Feature Fusion): a informagdo dessas varias
resolucbes é combinada através de modulos como FPN ou PANet,
permitindo ao modelo detetar simultaneamente objetos grandes (por
exemplo, sombras ou areas extensas de sujidade) e detalhes finos, como
manchas localizadas ou excrementos de aves.

3. Predicao direta (Dense Prediction): para cada célula do mapa, o modelo gera
previsdes de caixas, confianga e classes, que sao posteriormente filtradas
por NMS para remover sobreposi¢cdes redundantes.

Esta filosofia confere aos One-Stage Detectors uma vantagem clara em termos
de velocidade e simplicidade arquitetonica, tornando-os especialmente adequados
para sistemas de monitorizacdo em tempo real, como drones de inspecgao, robds
moveis ou camaras fixas em sistemas PV, onde é essencial processar fluxos de
imagem continuos com baixo consumo de energia e laténcia reduzida.

A nivel conceptual, estas arquiteturas podem ser agrupadas em duas grandes
familias — YOLO (You Only Look Once) e SSD (Single Shot MultiBox Detector) —
que partilham a filosofia de detecao direta, mas diferem na forma como estruturam
as camadas de extracao e fusdo de caracteristicas.

O YOLOVv8 aprofunda esta linha evolutiva, introduzindo backbones mais leves,
blocos C2f, heads desacopladas e detecédo anchor-free. No trabalho [9], é proposta
uma arquitetura otimizada para operagao em campo, reportando mAP na ordem
dos 95 %, recall ~94 % e boa robustez face a variagdes de iluminagéo e perspetiva.
De forma complementar, em [12], 0 modelo é integrado num pipeline embarcado
em UAV, atingindo taxas de detegcédo superiores a 90 % e cerca de 30 FPS em
Graphics Processing Unit (GPU) embarcada, o que confirma a adequacgao desta
familia de modelos para inspecdes aéreas rapidas com drones. Ja o estudo [10]
explora diferentes variantes da familia YOLO para identificacdo de particulas
indesejadas, evidenciando boa generalizacédo a diferentes tipos de sujidade e
condi¢des ambientais.

A Figura 12 apresenta, como exemplo, a arquitetura detalhada do YOLOvS8, um
dos modelos mais representativos da familia One-Stage, onde se observam os
modulos principais responsaveis pelo fluxo de detegao (Backbone, Neck e Head),
bem como os blocos C2f e as perdas independentes de regresséo (BBox Loss) e
classificagdo (Cls Loss), que permitem otimizar, em paralelo, a qualidade das
caixas € a separacao entre classes.
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Figura 12 - Arquitetura detalhada do modelo YOLOv8, composta pelos médulos Backbone, Neck
e Head, e incorporando blocos C2f, operagdes de upsampling e perdas independentes de
regressao (BBox Loss) e classificagao (Cls Loss). Adaptado [9]

Em paralelo, o SSD representa uma alternativa One-Stage com filosofia
semelhante, mas com uma organizagao distinta das escalas de detegcdo. Em vez
de concentrar as predicdes em poucas camadas de alta resolugdo, o SSD distribui
as caixas por varios feature maps de diferentes tamanhos, com default boxes
(anchors) adaptadas a dimensao tipica dos objetos em cada escala. No [8] é
proposta uma versao aprimorada do SSD, onde se integram méddulos de atengéo
entre as camadas convolucionais e se ajustam as escalas das caixas padrao a
geometria dos defeitos em painéis solares. Os autores reportam ganhos de mAP
face ao SSD original, mantendo laténcias competitivas, o que torna este modelo
particularmente interessante para sistemas fixos de monitorizacdo continua, em
que a estabilidade das detegdes ao longo do tempo é tdo importante como a
velocidade bruta.

A Figura 13 ilustra a arquitetura deste SSD melhorado, onde se destacam os
blocos de atencgao intercalados e o processo final de NMS, conforme descrito em
[8]. Em conjunto, as Figuras, Figura 12 e Figura 13, sintetizam as duas linhas
principais de desenvolvimento dos detetores One-Stage aplicados a inspeg¢ao de
centrais fotovoltaicas: por um lado, modelos fortemente otimizados para tempo real
e plataformas embarcadas (YOLOvS5/YOLOv8); por outro, variantes mais estaveis
e modulares, adequadas a infraestruturas fixas de monitorizagdo (SSD melhorado).
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Figura 13 - Arquitetura do modelo SSD melhorado com integragdo de mddulos de atencéo e
detegcdo multi-escala. Adaptado de [8]

No conjunto dos seis estudos selecionados na reviséo sistematica, observa-se
uma tendéncia clara de consolidagdo dos modelos One-Stage, em particular da
familia YOLO, como solucédo preferencial quando o objetivo é conciliar elevada
precisdo, baixa laténcia e implementacao pratica em cenarios reais de inspe¢ao
fotovoltaica. Esta evidéncia empirica sustentau a opg¢ao, no presente trabalho, por
uma arquitetura da familia YOLO como base do sistema de detecao de sujidade
desenvolvido, analise que sera retomada na comparacgao critica da seccao 2.6.
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4. Avaliacao de Desempenho e Sele¢ao do Modelo

Este capitulo tem como objetivo apresentar, de forma estruturada e verificavel,
a avaliagcao de desempenho dos modelos considerados para a detegao (e, quando
aplicavel, segmentacéao) de sujidade e anomalias visiveis em modulos PV, bem
como justificar a sele¢do do modelo a adotar no protétipo final. Em vez de partir de
uma escolha arquitetural “por omisséo”, o capitulo organiza-se a partir daquilo que,
na pratica, determina o sucesso do sistema: o dataset e o protocolo experimental
usados para treinar, comparar e interpretar resultados.

A avaliacado assenta num dataset construido especificamente para este caso de
uso, obtido através da fusdo de dois datasets publicos disponibilizados na
plataforma Roboflow e posteriormente enriquecido com novas imagens e
anotagdes adicionais realizadas no préprio Roboflow. Este processo — que sera
ilustrado com figuras representativas do workflow de anotagdo e exemplos de
imagens anotadas — € descrito de modo a tornar explicitos os critérios adotados,
as decisbes de harmonizagao de classes e as opgdes que garantem consisténcia
e reprodutibilidade. Em paralelo, serdo apresentados os procedimentos de
preparacado dos dados e as escolhas de treino que permitem comparar modelos de
forma justa, evitando conclusdes frageis por diferengas de configuragao ou de split.

Com o terreno fixado, o capitulo introduz os modelos avaliados e o racional da
comparacgao: YOLOv8 como baseline operacional pela maturidade do ecossistema
Ultralytics, YOLOv11 como alternativa mais recente dentro da mesma familia e
YOLOv11-seg como opcao orientada a segmentacdo quando a geometria da
sujidade é mais informativa do que uma BBox. Adicionalmente, foi incluida uma
abordagem baseada em transformers (DINOvZ2) como linha comparativa com
caracteristicas distintas de robustez e custo computacional. A apresentacao das
métricas e resultados foi suportada por tabelas comparativas e por graficos
extraidos diretamente dos treinos (curvas de loss/métricas, PR curve, matriz de
confusdo quando aplicavel), complementados por graficos agregados construidos
a partir dos resultados finais, para tornar a comparacao legivel e auditavel. A
discussao culmina na decisdao do modelo selecionado e nas implicacbes dessa
escolha para o sistema, mantendo ainda em aberto a evolugdo futura para
arquiteturas emergentes como o YOLO26, discutidas como continuidade possivel,
mas fora do nucleo experimental deste capitulo.

4.1 Descrigao do Dataset

A avaliacdo apresentada neste capitulo assenta num dataset construido
especificamente para o problema em causa: detegdo de sujidade e anomalias
visiveis em mddulos PV a partir de imagens RGB. A decisdo de nao treinar “em
cima” de um unico dataset publico, tal como encontrado, nao foi capricho
metodoldgico — foi uma resposta direta ao desalinhamento tipico entre datasets
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genéricos (classes, perspetivas, condigdes de captura e critérios de anotagao) e o
que um sistema de inspegao em contexto real precisa de ver e distinguir. Assim,
em vez de adotar um conjunto de dados pré-existente como verdade absoluta, foi
seguido um processo controlado de composigao, harmonizagao e enriquecimento,
de modo a produzir um dataset final consistente, auditavel e alinhado com o caso
de uso.

O ponto de partida foi a exploragado de datasets publicos disponibilizados na
plataforma Roboflow [18], pela vantagem pragmatica de concentrar, num unico
ecossistema, o acesso a datasets, ferramentas de anotagdo e pipelines de
exportacao reprodutiveis. Esta escolha reduziu fricgdo técnica e, mais importante,
permitiu documentar o “como” com evidéncia visual (screenshots do workflow,
versoes do dataset e exemplos de anotagdes), em vez de pedir ao leitor um ato de
fé. A plataforma foi também usada como ambiente central de anotacéo e gestédo de
versdes do dataset, assegurando que as transformagdes aplicadas (adicdo de
imagens, corregdes, alteragdes de classes e re-exports) ficam registadas e podem
ser reproduzidas.

A definicao do problema foi estabilizada logo a partida numa taxonomia simples
e operacional, composta por trés classes: clean-solar-panel, dust-solar-panel e
bird-drop. Esta escolha procurou equilibrar utilidade pratica e viabilidade de
anotacao: por um lado, separou o “painel limpo” do “painel com sujidade relevante”
(distingdo essencial para decisdes de limpeza); por outro, isolou bird-drop como
categoria especifica por representar um padréo visual frequentemente mais
localizado e intenso, com comportamento distinto de poeira difusa e com impacto
potencialmente desproporcional em areas pequenas do modulo. Ao fixar estas trés
classes, o dataset passou a ter uma semantica clara: o objetivo n&o foi “detetar tudo
0 que parece estranho”, mas sim distinguir estados visuais com significado
operacional e suficiente consisténcia para treino supervisionado [29] [30].

Para além de definir que classes se pretende distinguir, foi crucial explicitar o
que constitui uma instancia anotada. Neste dataset, a unidade de anotagao foi o
modulo PV (a area do painel), e ndao “manchas” isoladas de sujidade. A classe
(clean, dust ou bird-drop) descreveu o estado visual dominante do mddulo
observado na imagem. Esta decisao foi deliberada e operacional: em O&M, a agéo
concreta raramente depende de contornar cada depdsito de poeira; depende, isso
sim, de identificar médulos cuja condicao visual justifica limpeza, reinspecao ou
priorizacao. Ao mesmo tempo, a anotagao foi realizada com poligonos (mascaras),
e nao apenas com BBoxes, o que preserva duas vantagens: (i) permitiu derivar
caixas delimitadoras para treino de detetores classicos (YOLO), e (ii) manteve
compatibilidade direta com variantes de segmentacgao (p.ex., YOLOv11-seg), caso
se verifique que a geometria do mddulo/oclusao € informativa para reduzir falsos
positivos em reflexos, sombras e fundos complexos.

As Figuras, Figura 14, Figura 15 e Figura 16 tornam este critério observavel e,
sobretudo, verificavel: em cada exemplo, vé-se a imagem original com o contorno
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poligonal desenhado sobre o mddulo e, em paralelo, a visualizagao da layer de
segmentacdo (mascara preenchida) correspondente a classe atribuida. Esta
dualidade — anotacgao “sobre a imagem” e mascara “como layer” — nao foi apenas
uma questao estética do Roboflow; é a forma pratica de garantir que a anotagao é
simultaneamente interpretavel por humanos e diretamente consumivel por modelos
de segmentac&o. Ao usar mascaras por classe (dust-solar-panel, clean-solar-panel
e bird-drop), o dataset preserva informagcdo geométrica do mddulo (inclinacéo,
oclusdes, recortes parciais e limites reais), o que foi particularmente relevante em
cenarios onde o fundo compete visualmente com o painel (vegetagao, estruturas,
telhados) e onde reflexos especulares ou sombras duras podem “fabricar” falsos
contornos. Foi também aqui que a escolha de anotar o modulo inteiro se revela
consequente: o modelo aprende a reconhecer um estado do painel como unidade
operacional, e ndo a perseguir micro-regides ambiguas de sujidade. Em termos de
reprodutibilidade, estas figuras cristalizam aquilo que muitas vezes fica implicito em
datasets publicos: 0 que conta como exemplo de cada classe e como esse
julgamento foi traduzido numa mascara consistente. Isto reduz o espago para
arbitrariedade e antecipa, desde ja, onde os modelos tenderdao a falhar:
precisamente nos casos-limite em que poeira difusa, bird-drop parcial, reflexos e
sombra se sobrepdem e forgam o sistema a decidir com base num critério que tem
de ser o mesmo em todo o dataset.

Figura 14 - Exemplos de anota¢des no Roboflow para a classe dust-solar-panel
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Figura 15 - Exemplos de anotagdes no Roboflow para a classe clean-solar-panel

Figura 16 - Exemplos de anotag¢des no Roboflow para a classe bird-drop

A construcado do dataset comegou com a selecao de dois datasets publicos do
Roboflow Universe. O primeiro, orientado para sujidade em painéis (Solar Panel
Dust Detection), forneceu uma base ampla de imagens associadas a condi¢des de
limpeza e poeira, contribuindo sobretudo para consolidar o contraste entre clean e
dust. O segundo dataset, centrado em dano/segmentagdo (Solar Panel), foi
utilizado de forma seletiva: embora inclua multiplas classes de defeitos e condigdes,
apenas foram retidas as imagens correspondentes as classes dust e bird-drop,
excluindo explicitamente categorias que nao interessavam ao objetivo deste
trabalho (por exemplo, classes associadas a defeitos elétricos/fisicos e outras
condi¢gées nao relacionadas com sujidade). Esta filtragem ndo € um pormenor
administrativo — é uma decisdo metodoldgica para impedir que o dataset final
herde ruido conceptual e “puxe” o modelo para um problema diferente daquele que
se pretende resolver. Depois de agregadas as imagens provenientes destes dois
conjuntos publicos, tornou-se evidente um desequilibrio: a classe bird-drop surgia
com menor representatividade, tanto em volume como em diversidade de cenarios,
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0 que criaria um viés previsivel no treino (bons resultados médios a custa de falha
sistematica na classe rara). Para contrariar esse efeito, foram reunidas imagens
adicionais a partir de outras fontes/meios, com o objetivo especifico de popular a
classe bird-drop com variagao realista de escala, contraste e contexto (incluindo
casos em que os excrementos surgem parcialmente confundidos com reflexos,
sombra ou padrdes do proprio painel). Esta etapa de enriquecimento é
particularmente relevante porque, num problema visual como este, a raridade nao
€ apenas estatistica: € também seméantica. Um modelo pode “ver” bird-drop como
um caso extremo de dusty se nunca for forcado a aprender o que distingue, de
facto, as duas categorias.

Com todas as imagens reunidas, o dataset foi inicialmente organizado e
estruturado localmente (normalizacdo de nomes, separagdo por origem e
preparagao para importagao), sendo depois carregado na plataforma Roboflow
para anotagcdo. Esta sequéncia — primeiro consolidar localmente, depois anotar
numa plataforma com versionamento — permitiu manter controlo sobre a
integridade do conjunto (evitandos duplicados evidentes e incongruéncias basicas)
e, ao mesmo tempo, beneficiar da rastreabilidade e do workflow de anotagao do
Roboflow. A anotagao foi conduzida com foco na consisténcia: a utilidade do
dataset nao depende apenas de “ter labels”, mas de as labels obedecerem ao
mesmo critério em imagens diferentes, sobretudo nos casos-limite (sujidade difusa,
reflexos fortes, sombras e zonas de baixo contraste), onde a tentagéo de anotar “ao
sabor do olho” € maior e onde os modelos tendem a falhar mais.

Concluida a consolidacao e anotacgao, o dataset final foi particionado em treino,
validacao e teste, mantendo-se a mesma divisdo em todas as experiéncias deste
capitulo para garantir comparabilidade entre modelos e configuragbes. Para além
de assegurar separagao entre dados vistos e ndo vistos, este particionamento
imp6s disciplina experimental: qualquer diferenca observada entre modelos deveria
ser atribuivel a arquitetura e ao regime de treino, e ndo a alteragdes subtis na
amostragem. A Tabela 3 sintetiza esta divisdo por split e evidencia ainda a
presenca residual de imagens sem instancias anotadas (background), que foram
mantidas como negativos naturais no conjunto.
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Tabela 3 - Distribuicdo de imagens no split treino, validagao e teste

split imagens | % do total | background back;;/;)'ound
no split
treino 2427 70% 76 3%
validacao 699 20% 6 1%
teste 355 10% 6 2%
total 3481 100% 88 3%

A leitura da Tabela 3 deve ser feita com duas preocupagdes. A primeira € a
estabilidade estatistica: uma validacao com dimenséo suficiente para acompanhar
a evolugao do treino sem se tornar demasiado ruidosa, e um teste que seja, de
facto, um “Ultimo exame” — pequeno o bastante para ser exigente, mas nao tao
pequeno que transforme cada caso dificil num salto brusco nas métricas.

No final, o dataset incluiu 3 481 imagens, distribuidas por 2 427 imagens de
treino (70%), 699 imagens de validacao (20%) e 355 imagens de teste (10%).
Dentro de cada split, existiram ainda imagens marcadas como background, num
total de 88 imagens (=3% do dataset): 76 no treino (3% do split), 6 na validagéo
(1%) e 6 no teste (2%).

A segunda ¢é a interpretacdo do background: estas imagens nao siao “sobras”,
sao um mecanismo de pressao util para testar a tendéncia do modelo para alucinar
detecdes em padrboes frequentes do dominio PV, como reflexos especulares,
sombras duras e repeticdo geométrica das células.

Em paralelo, importa caracterizar o dataset ao nivel das instancias anotadas,
porque o numero de imagens nao traduz diretamente a quantidade de supervisio:
varias imagens incluem mais do que um mddulo anotado, pelo que a densidade de
instancias por classe € o que realmente condiciona a aprendizagem e a leitura de
métricas por classe. Tabela 4 apresenta a distribuicido de anotagdes por classe e por
split, permitindo avaliar tanto o equilibrio global do dataset como a robustez
estatistica da avaliagao por classe, sobretudo para bird-drop, que foi a classe alvo
do reforgco com imagens adicionais.
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Tabela 4 - Distribuicdo de anotagdes por classe e por split no dataset final

classe treino validacao teste total
clean 1251 355 174 1780
dusty 1092 321 158 1571
bird-drop 954 246 140 1340
total 3297 922 472 4691

A leitura conjunta das Tabela 3 € Tabela 4 deu contexto ao desempenho que
se observou nos treinos, porque clarificou o “peso estatistico” real do problema. O
dataset teve dimensao suficiente para sustentar uma avaliagdo estavel — 3 481
imagens e 4 691 instancias anotadas — mas n&o foi um dataset massivo que
perdoe escolhas descuidadas: augmentation, regularizagdo e early stopping
deixaram de ser termos decorativos e passaram a ser mecanismos de controlo de
sobreajuste com impacto direto na generalizagéo. A prépria divisdo 70%/20%/10%
ajudou a manter a comparagao honesta entre modelos, mas colocou uma
exigéncia: as curvas de treino e as métricas por classe tiveram de ser interpretadas
a luz do numero de instancias disponiveis em validacado e teste, especialmente
quando se discutem ganhos pequenos de mAP que podem, neste regime, ser
sensiveis a ruido de anotagéo ou variagdes de configuragdo. Ao nivel das classes,
existiu desequilibrio, mas n&do um desequilibrio patoldgico: bird-drop continuou a
ser a classe com menor representatividade, porém com volume suficiente para
permitir leitura por classe sem cair num regime em que poucos exemplos definem
a narrativa. Isto é importante porque, neste dominio, o risco tipico € o modelo
aprender uma heuristica preguigosa — tratar bird-drop como “poeira intensa” — se
nao for forcado a ver variedade suficiente de casos reais, com diferengas de
contraste, escala e confusdo com sombras e brilho. Finalmente, as imagens
marcadas como background funcionaram como negativos naturais do pipeline: sao
um teste silencioso a tendéncia do modelo para “ver sujidade” em artefactos
frequentes do cenario PV, antecipando um tipo de erro que, em campo, tem custo
operacional concreto — o falso positivo que desencadeia uma limpeza ou
reinspegao sem necessidade.

4.2 Métricas de Desempenho

A avaliacdo dos modelos neste trabalho foi desenhada para medir, com
precisdo, aquilo que interessa numa tarefa de inspecao visual de modulos PV:
distinguir corretamente o estado do médulo (no dataset surgem como clean-solar-
panel, dusty-solar-panel e bird-drop) e fazé-lo de forma suficientemente fiavel para
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suportar decisdes operacionais. Para esse efeito, recorreu-se as métricas padrao
de detegcdo e segmentacgao, tal como reportadas pela infraestrutura Ultralytics,
analisando resultados globais e por classe [20] [21].

Em termos conceptuais, todas estas métricas assentam na mesma légica: para
cada imagem, o modelo produziu predigdes (caixas delimitadoras e/ou mascaras),
cada uma com uma classe e um valor de confianga, e essas predigdes foram
comparadas com as anotacbes de referéncia. A correspondéncia entre uma
predicdo e a verdade-terreno foi estabelecida através de um critério de
sobreposicao (loU) e de um limiar t— neste trabalho, trepresentou o limiar de loU
usado na avaliagdo. S6 quando a sobreposic¢ao é suficiente (loU > t) uma predi¢cao
pdde ser emparelhada com uma anotagao e, por conseguinte, contribuir para os
contadores de acertos e erros.

Importa ainda explicitar uma regra de emparelhamento que afeta diretamente
os contadores: cada anotagao de referéncia pode ser emparelhada, no maximo,
com uma unica predigéo valida. Quando existem varias predigées sobre a mesma
instancia anotada (por exemplo, varias caixas a “cobrir” o mesmo modulo), apenas
a melhor correspondéncia é contabilizada como true positive — na pratica, a que
cumpre loU > te surge com maior confianga no processo de varrimento. As
restantes duplicagdes passaram a contar como false positives (FP). Esta restricao
impediu que um modelo “infle” artificialmente os TPproduzindo duplicados e ligou-
se diretamente ao papel do pos-processamento (NMS e limiares de confianga) na
estabilidade das métricas.

Uma predi¢gado conta como True Positive (TP) quando o modelo identifica um
modulo anotado com a classe correta e com sobreposicao suficiente para ser
considerada uma correspondéncia valida. Um FP ocorre quando o modelo emite
uma detecdo que nao corresponde a nenhuma anotacao valida — por exemplo,
porque “v&€” um objeto onde ndo ha anotagao, porque localiza mal a regiao e falha
loU > t, ou porque atribui a classe errada a uma instancia real. Um False Negative
(FN) representa o erro oposto: existe um moddulo anotado na imagem, mas o
modelo ndo o deteta, ou deteta-o de forma tao imprecisa que nao atinge o critério

de correspondéncia.

Aqui convém nao confundir dois “limiares” diferentes: té o limiar de loU (critério
geométrico de correspondéncia), enquanto o limiar de confianga é o que se varre
para construir a curva P-R e calcular AP/mAP.

A Precision (P) mede a proporgao de detegdes corretas entre todas as detegdes
emitidas pelo modelo, quantificando a fiabilidade do que o sistema “afirma” ver.
Num contexto PV, uma precision baixa traduz-se em alarmes falsos recorrentes —
por exemplo, reflexos, sombras ou padrées das células interpretados como
sujidade — com impacto operacional direto, porque pode induzir limpezas ou
reinspecdes desnecessarias. A precision é definida pela Equagao 1, na qual TP
representa o numero de detecbes corretas (frue positives) e FP o numero de
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detegbes incorretas FP, de acordo com o critério de correspondéncia estabelecido
pelo limiar de sobreposicao (loU) e pela classe atribuida.

TP
P = —
TP + FP

Equacgéao 1 - Férmula para o calculo de Precision

O Recall (R) mede a proporcéo de ocorréncias reais que o modelo conseguiu
recuperar, isto €, quantifica a capacidade do sistema para ndo deixar escapar
instancias anotadas. Em inspecéao fotovoltaica, um recall baixo ndo é apenas um
“erro estatistico”: significa que casos que deveriam ser sinalizados ficam fora do
resultado final e podem nao ser considerados em agdes de limpeza, reinspeg¢ao ou
priorizacao. Este efeito é particularmente relevante em bird-drop, onde ocorréncias
pequenas, parcialmente ocluidas ou confundidas com reflexos e sombras tendem
a ser as primeiras a desaparecer quando o limiar de confianca é demasiado
exigente. O recall é definido pela Equagdo 2, na qual TPrepresenta o numero de
detegdes corretas e FNo numero de instancias reais nao recuperadas — seja por
auséncia de detecao, seja por detegdo com sobreposicao insuficiente para cumprir
loU > t.

TP
R=——
TP + FN

Equacgao 2 - Férmula para o calculo de Recall

No contexto PV, esta distincdo ndo €& académica: falsos positivos podem
traduzir-se em limpezas ou reinspecgdes desnecessarias, enquanto falsos
negativos podem ocultar precisamente ocorréncias criticas (por exemplo, bird-drop
discreto ou parcialmente ocluido). Além disso, precision e recall nado sao
independentes: variar o limiar de confianga do modelo altera o numero de detecdes
aceites e, portanto, desloca o equilibrio entre FP e FN. Um limiar mais permissivo
costuma aumentar recall a custa de mais FP; um limiar mais exigente costuma
aumentar precision a custa de mais FN. E por isso que, para além de olhar para um
unico ponto, se avalia o comportamento do modelo ao longo de um intervalo de
limiares.

E nesta perspetiva que surgiu a curva precisdo—revocacdo (P-R): para uma
dada classe, ordenaram-se as predi¢cbes por confianga e varreu-se o limiar de
aceitacédo, observando como a precision evolui a medida que se tenta recuperar
uma fragdo maior das instancias (recall). A Average Precision (AP) resumiu essa

curva num unico valor, correspondendo, em termos praticos, a area sob a curva P—
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R, tal como expresso na Equagdo 3. Embora a definicdo seja continua, o AP foi
obtido na pratica a partir de pontos discretos: a medida que o limiar de confianga
baixa, foram sendo acumuladas predi¢des, recalculou-se TP e FP tragando-se a
curva P(R). Aintuicdo manteve-se e € operacional: quanto mais o modelo consegue
manter precisao elevada enquanto aumenta recall, maior sera o AP — e melhor foi
0 seu comportamento quando se tenta reduzir falsos negativos sem desencadear
uma explosao de falsos positivos.

1
AP = f P(.R)dR
0

Equacéao 3 - Formula para o calculo de Average Precision

Nesta expresséo, P(R) representa a precisdo como fungdo do recall ao longo
dessa variagédo do limiar. Embora a definigdo seja continua, na pratica o AP é
calculado a partir de pontos discretos obtidos durante a varredura do limiar (ou, de
forma equivalente, ao percorrer a lista ordenada de predigdes por confianga),
acumulando TP e FP e tracando a curva P-R correspondente. A intuicao é simples
e util: quanto mais o modelo conseguir manter precision elevada enquanto aumenta
recall, maior foi o AP — e mais robusto € o seu comportamento quando se tenta
reduzir falsos negativos sem desencadear uma explosao de falsos positivos.

Como o dataset contém varias classes, foi necessario um critério de agregagcao
que nao dependa de uma s6. A mAP foi a média do AP calculado para cada classe
¢, produzindo um indicador global que permitiu comparar modelos de forma direta,
tal como expresso na Equacio 4, onde n representa o numero de classes e k indexa
cada classe na soma:

k=n

1
mAP = —Z AP,
nlk:1

Equacgao 4 - Férmula para o calculo de mAP.

Neste trabalho reportaram-se duas variantes porque responderam a perguntas
diferentes. O mAP@0.50 (mAP50) usou um critério de correspondéncia
relativamente permissivo (loU > 0.50), tendo sido util para perceber se o modelo
“encontra” a regiao correta de forma geral. Ja o mAP@0.50:0.95 (mAP50-95) foi
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uma medida mais exigente, porque obriga o0 modelo a manter desempenho quando
o critério geométrico se torna progressivamente mais apertado.

O calculo é feito de forma hierarquica: para cada limiar de sobreposigéo t €
{0.50,0.55, ...,0.95} calcula-se primeiro o AP.@t por classe, obtém-se depois mAP@t
como média desses valores nas n classes e, finalmente, calcula-se a média de
mAP@t ao longo dos dez limiares, tal como formalizado na Equagdo 5. Esta
construcédo penaliza localizagbes “aproximadas” e torna a métrica mais robusta
quando se pretende distinguir entre modelos que acertam na presenga do objeto,
mas diferem na precisao espacial.

1
mAP50,g5 = |—_]T| Z mAP@T

TeT

T ={0.50,0.55,...,0.95}

Equagéao 5 - Férmula para o calculo do mAP50-95

Na Equacido 5, T representa o conjunto de limiares de sobreposi¢cdo (loU)
considerados na avaliacao, e | T | a sua cardinalidade (neste caso, 10 valores entre
0.50 e 0.95, em incrementos de 0.05). O simbolo tdenota cada um desses limiares.
Assim, para cada t € T calcula-se o desempenho agregado mAP@ze, por fim,
obtém-se mAP@0.50: 0.95 como a média desses resultados ao longo de todos os
limiares. Esta formulagéo torna a avaliagdo mais exigente do que mAP@0.50: um
modelo pode “acertar” na presenca e na classe do médulo com uma localizagao
aproximada e ainda assim obter um bom mAP50, mas sera penalizado quando se
exige maior precisdo geométrica, refletindo-se numa descida do mAP50-95. No
contexto deste trabalho, esta distincdo € relevante porque permite separar
melhorias reais de comportamento (detegbes mais estaveis e melhor localizagao
do mddulo) de ganhos apenas superficiais em regimes permissivos.

Quando se avaliam variantes de segmentagao (por exemplo, YOLOv11-seg), o
protocolo mantém-se, mas a nocdo de sobreposicdo deixa de ser apenas
geométrica ao nivel da BBox e passa a ser calculada também ao nivel da mascara
prevista. Na pratica, isto traduz-se em métricas mask (mask precision, mask recall,
mask mAP50 e mask mAP50-95) reportadas em paralelo com as métricas box,
permitindo perceber se o0 modelo melhora apenas a localizagdo grosseira do
modulo ou se melhora efetivamente a correspondéncia espacial da regido
segmentada. Esta distingdo é particularmente relevante neste dominio, porque
reflexos especulares e sombras duras podem gerar caixas plausiveis, mas
mascaras erradas; nesse cenario, as métricas de mascara funcionam como teste
mais exigente a qualidade espacial da predicéo.

Para assegurar comparabilidade com abordagens fora da familia YOLO (como
pipelines baseados em transformers com DINOvZ2), a avaliagdo mantém o mesmo
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protocolo de medig¢ao descrito acima: as predigdes s&o convertidas para 0 mesmo
formato de detegao/segmentacao e medidas com o mesmo conjunto de limiares de
loU, reportando mAP50 e mAP50-95 (global e por classe). Desta forma, qualquer
diferenga observada entre modelos € atribuida ao comportamento do detetor e ndo
a uma mudanca no protocolo de avaliagdo. Complementarmente, e porque o
objetivo € operacional, os resultados foram acompanhados por indicadores de
custo (tempo de inferéncia/throughput e dimensdo do modelo), de modo a explicitar
0 compromisso entre qualidade e viabilidade de implementacdo em cenario real de
inspecao.

4.3 Cenario de Implementacao

O cenario experimental foi executado em Kaggle Notebooks [31], utilizando um
ambiente com duas GPUs NVIDIA Tesla T4, cada uma com 16 GB de VRAM, o
que permitiu treinar modelos de maior capacidade e conduzir afinacbes de forma
eficiente. O dataset foi disponibilizado em /kaggle/input/... em modo apenas-leitura,
enquanto os artefactos resultantes dos treinos — incluindo pesos, logs, graficos e
métricas — foram gerados em /kaggle/working/..., garantindo rastreabilidade por
execugao. Uma consequéncia pratica desta configuracao foi a impossibilidade de
gravar cache no diretorio do dataset, surgindo avisos do tipo “cache directory ... is
not writable”. Este aspeto ndo alterou os dados nem o protocolo de avaliagao,
limitando-se a condicionar a persisténcia de cache.

Os modelos YOLO foram treinados com a framework Ultralytics, em Python
3.12.12 e PyTorch 2.8.0 com CUDA (Compute Unified Device Architecture) 12.6,
com execucdo em GPU e utilizacdo de Automatic Mixed Precision (AMP). A
configuracdo do treino, bem como o contexto do ambiente (versbdes, GPU e
parametros relevantes), ficou registada nos logs, permitindo reconstituir cada
experiéncia. Para assegurar comparabilidade entre abordagens, foi utilizado o
mesmo dataset para todos os modelos, com os splits fixos definidos em data.yaml,
e foi mantida a resolugdo de entrada dos YOLO em imgsz=640, evitando que
diferencgas nos resultados resultassem de alteracées nos dados ou nas condi¢des
base de treino.

Na tarefa de detecao, foram treinados YOLOv8x e YOLOv11x a partir de pesos
pré-treinados. O YOLOv8x foi treinado com epochs=100, batch=16, patience=25,
workers=4 e utilizagdo de duas GPUs (device=[0,1]), tendo sido identificado como
pv_yolo8x_640. Para aumentar robustez face a variagdes tipicas de inspecao
visual, foi aplicado um conjunto consistente de augmentations, incluindo scale=0.6,
degrees=10, shear=5, flipud=0.2, mixup=0.1, erasing=0.1, mosaic=1.0 e
close_mosaic=15. O YOLOv11x seguiu a mesma filosofia experimental — pesos
pré-treinados, dados e splits constantes e resolugao fixa — com registo automatico
dos parametros e do comportamento de treino assim como evolugao de métricas
como precisao, recall e mAP ao longo das épocas.
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Para a tarefa de segmentacéo, foi utilizado o YOLOv11-seg (YOLOv11-seg.pt),
mantendo o mesmo dataset e resolugao (imgsz=640), mas ajustando a
configuragcédo para acomodar o custo adicional da previsdo de mascaras. O treino
foi conduzido com epochs=50 e batch=8, preservando patience=25, execugao em
GPU e augmentations compativeis (degrees=10, shear=5, flipud=0.2, mixup=0.1),
de modo a manter coeréncia metodologica com os modelos de detegao.

O DINOv2 foi treinado num notebook dedicado, com um pipeline préprio,
refletindo as exigéncias do modelo. A configuragdo incluiu IMG_SIZE=518,
EPOCHS=30, BATCH_SIZE=6 e LR=1e-4, com otimizagcédo via AdamW e funcéao
de perda CrossEntropylLoss, sendo gerados artefactos de avaliagao e resultados
(pesos, registos e ficheiros de analise) para suportar a comparagao apresentada
no subcapitulo seguinte. No conjunto, este cenario foi definido para tornar a
avaliagao reprodutivel e comparavel: dados e splits fixos, condicbes-base
explicitadas, e parametros de treino documentados, permitindo que a selecao final
do modelo resultasse de evidéncia experimental e ndo de preferéncias.

4.4 Resultados e Discussao

Neste subcapitulo apresentaram-se e discutiram-se os resultados obtidos na
avaliacdo dos modelos considerados, com base no conjunto de validagao definido
no ficheiro data.yaml e no dataset descrito no subcapitulo 4.1, mantendo-se
constantes as condi¢des experimentais estabelecidas no subcapitulo 4.3. A analise
seguiu as métricas introduzidas no subcapitulo 4.2, privilegiando mAP@0.50 e
mAP@0.50:0.95, bem como precisao e recall, por traduzirem de forma direta o
compromisso entre detecbes corretas e erros com impacto operacional. Os
resultados foram organizados em duas dimensdes complementares: uma
componente quantitativa, apresentada em tabelas de sintese por modelo, e uma
componente qualitativa, suportada por curvas de treino e exemplos de inferéncia,
de forma a caracterizar ndo apenas o desempenho global, mas também a
estabilidade do treino e os padrdes tipicos de acerto e falha nas trés classes
consideradas.

Seguidamente apresentaram-se os resultados quantitativos por modelo, com o
objetivo de estabelecer uma base objetiva para a comparagao antes da analise
qualitativa. Nos modelos YOLO, os valores reportados corresponderam a melhor
época no conjunto de validagao, selecionada com base no mAP@0.50:0.95, por
ser uma métrica mais exigente e representativa do desempenho global.
Considerando que detegdo e segmentacao responderam a tarefas diferentes e
produziram saidas distintas (caixas vs mascaras), os resultados foram organizados
em tabelas separadas, de forma a evitar comparacgdes artificiais: a Tabela 5 resumiu
os modelos de detecao, a Tabela 6 apresentou o desempenho do modelo YOLO de
segmentacdo e a Tabela 7 reuniu os resultados do DINOvZ2, incluindo métricas
globais e, quando aplicavel, indicadores por classe.
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Tabela 5 - Desempenho global em validagéo (detegao)

Melhor Precisao .
Modelo época (P) Recall (R) | mAP@0.50 | map@0.50:0.95
YOLOv8x 100 0,861 0,781 0,861 0,764
YOLOv11x 100 0,85 0,768 0,853 0,752

A Tabela 5 mostrou que ambos os modelos de detegdo apresentaram
desempenhos proximos, atingindo o melhor resultado na época 100, o que sugeriu
convergéncia estavel no conjunto de validagdo. Ainda assim, o YOLOv8x obteve
valores ligeiramente superiores em todas as métricas, destacando-se no
mAP@0.50:0.95 (0,764 face a 0,752), indicador mais exigente por avaliar a
qualidade das deteg¢des sob diferentes limiares de loU. Esta vantagem, embora
moderada, foi consistente e apontou para um melhor compromisso global entre
precisdo e capacidade de generalizagdo. De seguida, analisou-se o desempenho
na tarefa de segmentacgao, onde a avaliagao passou a incidir sobre mascaras, com
métricas especificas para esse tipo de saida.

Importa ainda notar que, apds o fecho do mosaic nas ultimas épocas, verificou-
se melhoria adicional em mAP@0.50:0.95, indicando que o treino continuou a
refinar o modelo no regime final.

Para complementar a comparacédo baseada nos valores finais da Tabela 5, as
Figuras Figura 17 e Figura 18 apresentaram a evolugcdo do desempenho em validagao
ao longo das épocas para o YOLOv8x e o YOLOv11x, respetivamente, reportando
mAP@0.50 e mAP@0.50:0.95. A analise destas curvas permitiu verificar se a
vantagem observada no final do treino resulta de um comportamento consistente e
estavel, bem como observar o impacto do regime final de treino, apos o fecho do
mosaic.
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Figura 17 - Evolugdo do mAP em validagao (YOLOv8x)
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Em ambos os casos verificou-se uma subida acentuada das métricas nas
primeiras épocas, seguida de um crescimento progressivamente mais lento,
indicando convergéncia e ganhos marginais na fase final. O mAP@0.50 estabilizou
mais cedo, enquanto o mAP@0.50:0.95 continuou a melhorar de forma gradual,
refletindo afinagdo da qualidade da localizagdo sob critérios de loU mais exigentes.
No periodo final, as curvas mantiveram-se estaveis e sem oscilagdées bruscas, o
que sugeriu auséncia de instabilidade no treino e reforgou que as diferencas
reportadas na Tabela 5 foram sustentadas por uma evolugao consistente e nao por
uma época isolada.
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Figura 18 - Evolugdo do mAP em validagao (YOLOv11x)

A comparacao entre as Figuras, Figura 17 e Figura 18 mostrou comportamentos
de convergéncia semelhantes: apds um crescimento rapido nas primeiras épocas,
as curvas entraram numa fase de estabilizacdo, com ganhos marginais sobretudo
no mAP@0.50:0.95, o que foi compativel com uma afinagcdo progressiva da
qualidade de localizagao. A auséncia de oscilacdes acentuadas na fase final sugere
um treino estavel no conjunto de validacao, reforcando a leitura de que a vantagem
do YOLOv8x na Tabela 5 resulta de um padrao consistente ao longo do treino. Com
esta base consolidada para detegao por BBoxes, passou-se a avaliagcdo do modelo
orientado a segmentagao, onde o critério deixou de ser apenas “detetar e localizar”
€ passou a incluir a qualidade espacial das mascaras previstas.

De seguida, a Tabela 6 apresenta os resultados do modelo YOLOv117-seg,
distinguindo o desempenho baseado em BBoxes e em mascaras, de forma a
caracterizar o impacto da segmentagao na qualidade das previsoes.
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Tabela 6 - Desempenho global em validagéo (segmentacao) — YOLOv171-seg

, Melhor | Precisao Recall .
Modelo Saida &poca P) R) mAP@0.50 | map@0.50:0.95
Yofsgf | Box 46 0,825 | 0736 0,812 0.7
YO@SS‘J” - Mask | 46 0809 | 0722 0,782 0,636

A Tabela 6 evidenciou a diferencga entre avaliar o modelo apenas pela localizagao
(BBoxes) e avaliar a segmentacgao propriamente dita. Observou-se que as métricas
baseadas em caixas se mantiveram relativamente elevadas (mMAP@0.50:0.95 de
0,700), enquanto as métricas de mascara desceram (mAP@0.50:0.95 de 0,636),
refletindo o aumento de dificuldade inerente a previsao precisa de contornos e
areas. Este comportamento era esperado: a segmentagao exigia ndo so detetar a
presenca da classe, mas delimitar a sua forma com maior rigor espacial, o que
tendia a penalizar métricas mais exigentes.

Para além da comparagao agregada apresentada na Tabela 6, importou observar
como estas métricas evoluiram ao longo do treino. A Figura 19 apresentou a
evolugdo do desempenho em validagdo para o YOLOv11-seg, distinguindo as
meétricas calculadas com base em BBoxes das métricas calculadas sobre
mascaras, permitindo analisar a convergéncia do modelo e perceber se a diferenca
entre box e mask se manteve estavel ou se se acentou na fase final do treino.

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)

metrics/mAP50(M) metrics/mAP50-95(M)

Figura 19 - Evolucdo do mAP (box e mask) em validagédo (YOLOv11-seq)

A Figura 19 confirmou que a segmentacao impde uma exigéncia adicional face a
detecdo: embora as métricas associadas a caixas estabilizassem em valores
elevados, as métricas de mascara mantiveram-se sistematicamente abaixo, com
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uma margem que nao desapareceu na fase final do treino. Este padrao indicou que
o0 modelo conseguiu identificar e localizar as classes de forma consistente, mas
encontrou maior dificuldade em reproduzir contornos e areas com a mesma
precisdo, o que € particularmente relevante quando existem transicbes pouco
definidas entre “limpo” e “poeira” ou quando a sujidade € pequena e difusa, como
podia acontecer em bird-drop. Esta evidéncia motiva a comparagdo com uma
abordagem alternativa de segmentacdo baseada em transformers, de forma a
avaliar se a representacdo do DINOvZ2 oferece vantagens na delimitagao espacial.

Para complementar esta analise com uma abordagem de segmentagao
alternativa, a Tabela 7 apresenta os resultados do DINOv2, incluindo métricas
globais e valores de loU por classe, permitindo observar de forma mais fina onde
se concentram os acertos e as fragilidades do modelo.

Tabela 7 - Desempenho em validacao (segmentagdo) — DINOv2

Melhor | , E*¢ | miou o U | loU | loU bird-
Modelo . Accuracy backgroun

época (val) (val) J clean dust drop
D”\ZIOV 28 0,905 0,816 0,842 0,722 | 0,867 0,832

No caso do DINOv2, observou-se um desempenho global competitivo em
segmentagao, com pixel accuracy de 0,905 e mloU de 0,816 na melhor época (28).
A andlise por classe revelou um comportamento assimétrico: as classes dust-solar-
panel e bird-drop apresentam loU elevados (0,867 e 0,832), enquanto a classe
clean-solar-panel surgiu com um valor inferior (0,722). Este padrao sugeriu que o
modelo é particularmente eficaz a isolar regides localizadas de sujidade, mas
enfrenta maior dificuldade em delimitar de forma consistente areas extensas e
visualmente homogéneas, mais sensiveis a variagdes de iluminagao e reflexos. Em
termos operacionais, isto indicou que o DINOvZ2 é forte para mapear sujidade, mas
a interpretacédo da classe clean deve ser feita com cautela quando o objetivo &
quantificacao fina da area limpa.

Para além dos valores reportados na Tabela 7, importou analisar a dinamica de
aprendizagem do DINOv2, de forma a aferir a estabilidade do treino e a capacidade
de generalizacdo. A Figura 20 apresentou a evolugao da /loss e do mloU em treino e
validacao ao longo das épocas, permitindo verificar se 0 ganho observado no treino
se traduz numa melhoria sustentada no conjunto de validacdo, ou se existe
divergéncia entre ambos.
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Figura 20 - Evolugao das curvas de aprendizagem (DINOv2)

A Figura 20 evidenciou uma redugao continua da /oss e um aumento do mloU em
treino, indicando aprendizagem consistente. Em validagdo, o mloU sobe
rapidamente nas primeiras épocas e tende a estabilizar num patamar, enquanto a
loss de validacdo apresenta uma tendéncia de crescimento gradual. Este
comportamento é compativel com sobreajuste nas épocas finais: 0 modelo continua
a optimizar o desempenho em treino, mas os ganhos em validagao tornam-se
marginais, reforcando a opgao de selecionar a época 6tima com base no maximo
de mloU em validagao, tal como refletido na Tabela 7.

Para detalhar onde se concentram as fragilidades observadas na Tabela 7, a
Figura 21 apresenta a evolugdo do /loU por classe em validagao ao longo do treino.
Esta leitura é particularmente relevante para compreender se a classe clean-solar-
panel é sistematicamente mais dificil ou se a diferenga resulta de flutuacdes
pontuais entre épocas.
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Figura 21 - loU por classe em validagéo (DINOv2)

A Figura 21 confirmou uma assimetria persistente entre classes, com
desempenho mais elevado e estavel nas classes associadas a sujidade (dust-solar-
panel e bird-drop) e maior variabilidade na classe clean-solar-panel. Esta diferenga
€ consistente com a natureza visual das classes: a delimitagdo de regides limpas
tende a depender de areas extensas e homogéneas, onde pequenas alteragdes de
iluminagao ou reflexos podem deslocar a fronteira de segmentagao. Assim, embora
o DINOv2 apresente bom potencial para mapear sujidade, a utilizagado da classe
clean para estimativas finas de area deve ser interpretada com prudéncia, sendo
recomendavel validar qualitativamente o comportamento do modelo em cenarios
com reflexos e sombras.

Estabelecida a comparacdo quantitativa, segue-se a analise qualitativa,
centrada na dindmica do treino e em exemplos de inferéncia. As curvas de treino
permitem observar a convergéncia, a estabilidade das métricas e eventuais sinais
de sobreajuste, enquanto as predicbes em imagens reais ajudam a identificar
padrées tipicos de erro (por exemplo, confusées por sombras/reflexos ou
dificuldade em detetar bird-drop de pequena dimensao), que ndo sao totalmente
capturados por métricas agregadas.

Para tornar esta analise qualitativa verificavel, recorre-se a um conjunto de
exemplos de inferéncia selecionados a partir do mesmo conjunto de validagao,
cobrindo as trés classes e incluindo situacdes tipicas do dominio PV, como
variacbes de iluminacdo, reflexos, sombras e ocorréncias de bird-drop com
dimensao reduzida. Em todos os casos, as previsdes sdo apresentadas com o
mesmo critério de visualizagao e sob condi¢cdes equivalentes, de modo a que as
diferengas observadas sejam atribuiveis ao comportamento do modelo e néo a
alteracdes no procedimento.

As figuras seguintes organizaram-se por tarefa e por classe: primeiro foram
mostrados exemplos de detegdo (YOLOv8x e YOLOv11x), depois exemplos de
segmentagdo (YOLOv11-seg e DINOv2). Esta organizagdo permitiu ler os
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resultados com coeréncia: nos modelos de detegcao avaliou-se sobretudo a
consisténcia da localizagdo e a propensdo para falsos positivos/negativos; nos
modelos de segmentacado, para além da detecdo, observou-se a qualidade do
contorno e a estabilidade da area segmentada, aspetos diretamente relacionados
com as métricas de mascara e com a utilidade operacional da solugao.

Neste enquadramento, as Figuras, Figura 22 a Figura 33 apresentam exemplos
de inferéncia no conjunto de validag&o, organizados por modelo e mantendo a
mesma sequéncia de classes em cada conjunto. Para cada modelo foram
apresentados trés exemplos, correspondentes as classes clean-solar-panel, bird-
drop e dust-solar-panel, permitindo observar, de forma consistente, a propensao
para falsos positivos e falsos negativos na detecao e, quando aplicavel, a qualidade
espacial das mascaras na segmentacao. Em particular, as Figuras, Figura 22, Figura
23 e Figura 24 correspondem ao YOLOvS8X, as Figuras, Figura 25, Figura 26 € Figura 27
ao YOLOv11x, as Figuras, Figura 28, Figura 29 e Figura 30 a0 YOLOv11x-seg e as
Figuras, Figura 31 Figura 32 e Figura 33 ao DINOv2.

lean—solar—pane] 68 —panel 0,78
/. clean—solor—pon 5 " -panel 0.27,

Figura 22 - YOLOvS8x inferéncia clean-solar-panel

Na Figura 22 observou-se que o YOLOvS8x identificou de forma consistente a
classe clean-solar-panel em diferentes contextos visuais, incluindo painéis isolados
e cenarios com multiplos painéis no campo de visdo. As confiangas associadas
variaram entre valores elevados (por exemplo, 0,88 e 0,92) e valores mais
moderados (por exemplo, 0,50-0,69), sugerindo maior incerteza em situagdes com
perspetiva mais complexa, maior distancia ou possiveis efeitos de brilho/reflexo na
superficie. Notou-se ainda que, em cenarios com varias estruturas, o modelo
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tendeu a produzir multiplas caixas por imagem, o que é coerente com a natureza
do problema, mas podia introduzir redundancia na contagem caso nao exista um
pos-processamento cuidadoso.

shuttersteck’

dreamstime.com 1D 281666914 © Kumpol Pijadee

Figura 23 - YOLOv8x inferéncia bird-drop

De seguida, a Figura 23 apresentou exemplos de inferéncia para as classes bird-
drop, com o objetivo de avaliar o comportamento do YOLOv8x em padrdes de
sujidade localizada e de pequena dimensdao, bem como a sua robustez perante
variagdes de textura, perspetiva e contraste.

A Figura 23 mostrou que o YOLOv8x conseguiu identificar ocorréncias evidentes
de bird-drop com elevada confianga (por exemplo, 0,93), o que é consistente com
a capacidade do modelo em detetar padrdes localizados e de contraste acentuado.
Observou-se também que, em imagens onde coexistem dust-solar-panel e bird-
drop, o modelo foi capaz de distinguir ambas as classes em varios casos, atribuindo
caixas separadas a cada fenobmeno. No entanto, esta distingdo nao € totalmente
estavel: em algumas situagdes, sobretudo quando o bird-drop surge sobre fundo ja
marcado por poeira, o modelo tendeu a confundir padrbes e a classificar
ocorréncias de bird-drop como dust-solar-panel (ou vice-versa), refletindo a
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sobreposic¢ao visual entre texturas e manchas. Adicionalmente, em cenarios com
perspetiva mais complexa e maior distancia, a confianga associada a dust-solar-
panel podia descer (por exemplo, 0,43), sugerindo que a detegao de sujidade difusa
€ mais sensivel ao enquadramento e ao contraste do que a detecéo de ocorréncias
concentradas.

Por fim, a Figura 24 apresentou exemplos de inferéncia do YOLOv8x na classe
dust-solar-panel, com o objetivo de avaliar a consisténcia da detecdo de sujidade
difusa e a sua sensibilidade a transigdes graduais entre areas limpas e areas com
acumulagao de poeira.

1D 130008293 © Marina Lohrbach

dreamstime.com 1D 130008393 1 Marina Lohrbach

Figura 24 - YOLOvS8x inferéncia dust-solar-panel

A Figura 24 evidenciou que o YOLOv8x identificou dust-solar-panel de forma
consistente em diferentes padrées de acumulagao, incluindo manchas localizadas
e sujidade mais distribuida, atribuindo confiangas elevadas na maioria dos casos
(por exemplo, 0,81-0,96). Observou-se ainda um exemplo em que o0 modelo atribui
simultaneamente clean-solar-panel e dust-solar-panel na mesma imagem, o que foi
coerente com a presenga de regides com estados distintos — uma zona
efetivamente limpa e outra com acumulacao de poeira — e, portanto, representou
uma separacao desejavel do ponto de vista operacional. Ainda assim, quando a
transicdo entre limpo e poeira é gradual e o contraste é reduzido, a delimitagédo
destas regides podia tornar-se mais incerta, refletindo a dificuldade intrinseca da
classe dust-solar-panel, cuja textura pode aproximar-se de padrdes induzidos por
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iluminacgao e reflexos. Este aspeto ajudou a explicar porque a detegao de sujidade
difusa tendeu a ser mais sensivel ao enquadramento e as condi¢des de luz do que
classes mais concentradas, como bird-drop.

Concluida a analise qualitativa do YOLOv8x (Figuras 22 a 24), as Figuras, Figura
25, Figura 26 e Figura 27 apresentaram o0 mesmo conjunto de classes para o
YOLOv11x, permitindo comparar diretamente padroes de erro e consisténcia das
previsdes entre os dois modelos de detecio.

Figura 25 - YOLOv11x inferéncia clean-solar-panel

A Figura 25 mostrou que o YOLOv11x identifica a classe clean-solar-panel em
diferentes contextos, desde painéis isolados até cenarios com multiplas estruturas,
com niveis de confianga globalmente moderados. Em imagens com perspetiva mais
complexa e maior distancia, observa-se maior variabilidade na confianga atribuida
(por exemplo, valores a descer para 0,32), o que sugere sensibilidade ao tamanho
aparente do objeto e ao detalhe disponivel. Verifica-se ainda um exemplo em que
0 modelo atribui dust-solar-panel a uma superficie aparentemente limpa (0,79),
indiciando que padrdes de iluminagao, reflexos ou textura podem aproximar-se
visualmente da classe dust e induzir confusdo entre estados “limpo” e “poeira”
quando a evidéncia é subtil.

De seguida, a Figura 26 focou a classe bird-drop, permitindo analisar o
comportamento do YOLOv11x em ocorréncias pequenas e de maior dificuldade.
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Figura 26 - YOLOv11x inferéncia bird-drop

A Figura 26 evidenciou que o YOLOv71x conseguiu detetar ocorréncias
evidentes de bird-drop com elevada confianga (por exemplo, 0,91), confirmandou
boa sensibilidade a padrdes localizados e de contraste acentuado. Em cenarios
onde o painel apresenta simultaneamente sujidade difusa (dust-solar-panel),
observou-se que o modelo tendeu a atribuir elevada confianga a classe dust (por
exemplo, 0,96) e a reduzir a confianga associada ao bird-drop quando este surge
sobre fundo ja marcado por poeira (por exemplo, 0,57), o que sugeriu que a textura
da poeira “mascara” parcialmente o sinal do bird-drop e torna a distingdo menos
segura. Esta dificuldade torna-se ainda mais visivel em casos com maior distancia
ou menor detalhe, onde ambas as classes aparecem com confiangas mais baixas
(por exemplo, dust-solar-panel 0,48 e bird-drop 0,40), o que refletiu maior incerteza
global do modelo. Por fim, verificou-se também um exemplo em que dust-solar-
panel foi identificado com elevada confianga (por exemplo, 0,92), mas o bird-drop
presente nao foi detetado, evidenciando a possibilidade de falsos negativos para
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bird-drop quando a ocorréncia € pequena ou visualmente pouco destacada face ao
padrao dominante de poeira.

Por fim, a Figura 27 apresenta exemplos de inferéncia do YOLOv11x na classe
dust-solar-panel, permitindo avaliar a consisténcia do modelo na dete¢ao de poeira
difusa e a sua robustez quando a acumulagao surge com transigdes graduais entre
regides limpas e regides com sujidade.

dreamstime.com

dreamstime.com 1D 130008393 © Marina Lohrbach

Figura 27 - YOLOv11x inferéncia dust-solar-panel

A Figura 27 mostrou que o YOLOv11x conseguiu identificar dust-solar-panel com
elevada confianga quando a acumulagao é visualmente evidente (por exemplo, 0,95
e 0,93), o que indicou boa capacidade para reconhecer padrdes de poeira com
contraste suficiente. No entanto, em cenarios com transi¢do gradual entre areas
limpas e areas com poeira, observa-se maior incerteza e coexisténcia de classes,
com confiangas mais baixas (por exemplo, clean-solar-panel 0,35 e dust-solar-
panel 0,32), refletindo a dificuldade em estabelecer uma fronteira nitida quando o
sinal visual é subtil. Adicionalmente, verifica-se um exemplo em que o modelo
produz multiplas caixas para dust-solar-panel com confiangas distintas (por
exemplo, 0,26 e 0,78), sugerindo fragmentacdo da detecdo em regides
parcialmente ambiguas. No conjunto das Figuras 25 a 27, o YOLOv11x revela
comportamento semelhante ao observado no YOLOv8x: desempenho consistente
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em casos claros, mas maior sensibilidade a condigbes de baixo contraste e a
transi¢coes progressivas entre clean e dust.

De seguida, a Figura 28 apresenta exemplos de inferéncia do YOLOv11x-seg
para a classe clean-solar-panel. Ao contrario dos modelos de detecdo, a analise
centra-se aqui na qualidade espacial da segmentacéo, isto é, na forma como a
mascara cobre o painel e respeita os seus limites, sobretudo em cenarios com
perspetiva complexa, multiplos painéis e variagdes de iluminagéo.

Figura 28 - YOLOv11-seg inferéncia clean-solar-panel

A Figura 28 mostra que o YOLOv11x-seg consegue segmentar a classe clean-
solar-panel de forma globalmente coerente, produzindo mascaras que
acompanham a geometria do painel e permitem uma leitura mais rica do que a
simples BBox. Em cenarios com painéis isolados e boa visibilidade, a mascara
cobre a area relevante com consisténcia, o que é particularmente util para tarefas
de quantificagao espacial. No entanto, quando existem multiplos painéis a distancia
ou quando a cena apresenta reflexos e brilho acentuado, observa-se maior
variabilidade na confianga e na estabilidade da segmentagao, surgindo predi¢des
com valores mais baixos (por exemplo, ~0,35) e maior sensibilidade a limites menos
definidos. Importa ainda notar que, num dos exemplos, o0 modelo atribui dust-solar-
panel com confianga elevada (0,753) numa imagem essencialmente limpa, o que
evidencia uma confusao entre clean e dust induzida por condi¢des de iluminacao e
padrées de brilho, particularmente relevantes em superficies fotovoltaicas. Este
comportamento € compativel com a exigéncia da segmentacéo: para além de
detetar, o modelo tem de delimitar contornos com rigor, ficando mais exposto a
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variagdes visuais que, por vezes, aproximam o aspeto do painel limpo do aspeto
de poeira difusa.

A Figura 29 apresenta exemplos de inferéncia do YOLOv11x-seg em situagdes
associadas a bird-drop, incluindo cenarios em que este ocorre isoladamente e
casos em que coexiste com sujidade difusa. O objetivo é avaliar ndo apenas a
detecdo da ocorréncia, mas sobretudo a capacidade do modelo em segmentar a
regido de bird-drop com contorno plausivel, evitando a sua absorgéo pela classe
dust-solar-panel.

YOLO11x—seg | 4.jpg Total: 2 Y seg | Bird (111).jpg

BIRD—DROP: 65.1%
@ DUSTY: 60.6%

clean: 66%

dreamstime.com 1D 281666914 © Kumpol Pijadee

Figura 29 - YOLOv11-seg inferéncia bird-drop

A Figura 29 evidencia que o YOLOv11x-seg nem sempre consegue isolar o bird-
drop como uma regiao distinta quando o fundo apresenta poeira ou variagdes de
luminosidade. Em alguns exemplos, o modelo atribui dust-solar-panel com
confianga elevada e expande a mascara para uma area muito extensa do painel, o
que pode “encobrir’ a ocorréncia localizada e reduzir a utilidade da segmentagao
para quantificacdo fina. Observa-se também que, em determinados casos, o
modelo alterna entre classes (por exemplo, clean versus dust) para explicar
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padrées visuais complexos, sugerindo sensibilidade a textura e ao brilho. Em
termos operacionais, este comportamento é critico: mesmo quando a presenca de
sujidade ¢é sinalizada, a incapacidade de separar bird-drop de dust pode
comprometer a analise por tipo de sujidade e a priorizacédo de intervengdes. Esta
leitura ajuda a contextualizar o decréscimo das métricas de mascara face as
meétricas por caixa observado na Tabela 6, reforgando que o custo da segmentagao
se manifesta sobretudo na delimitagdo de ocorréncias pequenas e irregulares.

Por fim, a Figura 30 apresenta exemplos de inferéncia do YOLOv11x-seg para a
classe dust-solar-panel, com o objetivo de avaliar a estabilidade da segmentagao
em sujidade difusa e a forma como o modelo lida com transi¢des graduais entre
areas limpas e areas com acumulagao de poeira.

dreamstime.com 1D 130008393 © Marina Lohrbach

Figura 30 - YOLOv11-seg inferéncia dust-solar-panel

A Figura 30 mostra um comportamento misto do YOLOv11x-seg na segmentacao
de dust-solar-panel. Em alguns casos, a mascara acompanha de forma plausivel a
regido com poeira, sobretudo quando a acumulagdo € extensa e apresenta
contraste suficiente, produzindo delimitagdes Uteis para caracterizacdo espacial.
No entanto, observam-se também falhas relevantes: existe um exemplo sem
detecgbes, apesar de a poeira ser visivel, sugerindo um falso negativo em condi¢des
de baixo contraste ou iluminagao adversa. Noutros casos, a segmentagao surge
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fragmentada ou parcialmente incoerente, com sobreposicdo de classes (clean e
dust) e confiangas moderadas, o que indica dificuldade em estabilizar a fronteira
quando a transicao entre estados é gradual. Em termos operacionais, este padrao
€ critico porque afeta diretamente a quantificacdo de area suja e a consisténcia de
decisbes baseadas em percentagens; além disso, ajuda a explicar porque as
métricas de mascara sado inferiores as métricas por caixa na Tabela 5, ja que
pequenas imprecisdes de contorno e inconsisténcias na cobertura penalizam
fortemente a avaliagdo em segmentacao.

Concluida a analise qualitativa do YOLOv11x-seg (Figuras 28 a 30), as Figuras,
Figura 31, Figura 32 € Figura 33 apresentaram exemplos de inferéncia do DINOv2,
permitindo comparar a qualidade das mascaras e os padroes de erro sob as
mesmas classes.

As Figuras 31 a 33 apresentaram exemplos de inferéncia do DINOvZ2 no
conjunto de validagdo, organizados pelas trés classes. A Figura 31 focou a classe
clean-solar-panel, permitindo avaliar a estabilidade das mascaras em painéis com
diferentes perspetivas, escalas e contextos, incluindo cenarios com multiplos
modulos no campo de visao.

Figura 31 - DINOvZ inferéncia clean-solar-panel

A Figura 31 mostrou que o DINOv2 segmentou clean-solar-panel de forma
consistente, produzindo mascaras continuas e bem alinhadas com a geometria do
painel em diferentes condigdes. Observaram-se niveis de confianga elevados na
maioria dos exemplos (por exemplo, 96,7%, 97,8% e 98,8%), o que sugeriu
robustez quando o objetivo é delimitar areas extensas e relativamente
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homogéneas. Mesmo em cenarios com multiplos painéis e maior complexidade
geométrica, o modelo manteve segmentag¢des plausiveis, embora com ligeira
reducdo de confianga num caso (85,8%), coerente com a presenca de maior
distdncia e menor detalhe. Em termos operacionais, este comportamento é
particularmente relevante, pois indica potencial para estimar de forma estavel a
area limpa disponivel, desde que a classe clean seja validada também em
condigdes de forte brilho e sombras, onde a fronteira entre clean e dust tende a ser
mais dificil.

De seguida, a Figura 32 apresenta exemplos para bird-drop, permitindo avaliar a
capacidade do DINOv2 em segmentar ocorréncias pequenas e de contorno
irregular, que representam um dos cenarios mais exigentes do problema.

°
dreamstime.com

Figura 32 - DINOv2 inferéncia bird-drop

A Figura 32 evidenciou que o DINOv2 conseguiu segmentar bird-drop com
elevada confianga quando a ocorréncia é visualmente dominante e apresenta
contraste claro face ao fundo, como se observou no exemplo com bird-drop a
99,0%. Importa notar que, neste conjunto, existiam imagens anotadas com mais do
que uma classe (por exemplo, dust + bird-drop ou clean + dust), pelo que a
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presencga simultdnea de mascaras néo €, por si so, indicio de erro. Nos casos em
que bird-drop coexiste com dust-solar-panel, 0 modelo tendeu a reconhecer ambas
as classes, mas com confiangas mais moderadas (por exemplo, bird-drop a 77,3%
juntamente com dust-solar-panel a 62,7%), sugerindo que a separagao entre
“mancha localizada” e “sujidade difusa” € mais exigente quando as fronteiras sao
pouco definidas. Observou-se ainda um exemplo em que o modelo ativa também
clean-solar-panel em simultaneo, o que podia ser coerente com a anotagao quando
existem regides limpas e sujas na mesma imagem, mas também podia refletir maior
incerteza em cenarios de grande area de painel e perspetiva complexa. Em termos
operacionais, estes exemplos indicam que o DINOv2 é particularmente eficaz a
assinalar bird-drop quando este € evidente, mas que, em imagens com coexisténcia
de classes, a utilidade pratica depende da estabilidade espacial das mascaras:
quanto mais o modelo expandir dust para regides ambiguas, maior o risco de
enviesar estimativas de area e dificultar a interpretagéo por tipo de sujidade.

Por fim, a Figura 33 apresentou exemplos de inferéncia do DINOvZ2 para a classe
dust-solar-panel. Estes casos permitiram avaliar a consisténcia da segmentagao
em sujidade difusa, bem como a capacidade do modelo em lidar com transigées
graduais entre zonas limpas e zonas com poeira, situagao frequente em painéis
PV.

dreamstime.com

Figura 33 - DINOv2 inferéncia dust-solar-panel

A Figura 33 mostrou que o DINOv2 identificou dust-solar-panel de forma robusta,

atribuindo confiangas elevadas na maioria dos exemplos (por exemplo, 94,7%,
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96,1% e 99,1%), o que sugeriu boa sensibilidade a padrdes de poeira extensa e a
variacbes de textura associadas a acumulagcdo. Observou-se ainda que, em
cenarios onde a imagem contém simultaneamente regides limpas e regides com
poeira, o modelo ativou também a classe clean-solar-panel (por exemplo, dust a
75,3% e clean a 61,7%), o que foi coerente quando existe coexisténcia real de
estados no mesmo painel. Ainda assim, nota-se que a fronteira entre classes tende
a ser irregular e, em certos pontos, a mascara de dust expande-se para areas
ambiguas, refletindo a dificuldade em delimitar transigdes graduais sob iluminagéo
variavel e reflexos. Em termos operacionais, este comportamento é globalmente
favoravel para “mapear” sujidade e localizar regides problematicas, mas exige
cautela quando o objetivo é quantificar com precisao a percentagem de area suja:
pequenos erros de contorno podem alterar estimativas de area, sobretudo em
imagens com gradientes suaves e brilho. No conjunto, as evidéncias qualitativas
sao consistentes com o desempenho quantitativo do DINOv2, que se revelou
particularmente forte na segmentacdo de dust e competitivo em bird-drop,
mantendo a classe clean como a mais sensivel a variagdes de contexto visual.

Com base na analise quantitativa e qualitativa apresentada, foi possivel retirar
trés conclusdes centrais. Em primeiro lugar, na tarefa de detecdo, os modelos
YOLOv8x e YOLOv11x revelaram desempenhos proximos, com convergéncia
estavel e melhoria progressiva até ao final do treino, sendo que o YOLOv8x
manteve uma vantagem consistente nas métricas mais exigentes, em particular no
mAP@0.50:0.95. Em termos praticos, esta diferenca, embora moderada, é
relevante porque sugere maior robustez global na localizagao e classificagédo sob
diferentes limiares de loU, reduzindo a probabilidade de degradagdo quando a
qualidade da caixa é avaliada com maior rigor.

Em segundo lugar, nos modelos de segmentagao, confirmou-se que o salto de
caixas para mascaras aumenta a dificuldade do problema: o YOLOv11x-seg
mantém valores competitivos quando avaliado por BBoxes, mas apresenta quebra
quando a métrica incide na qualidade das mascaras, refletindo instabilidade na
delimitagao fina e maior sensibilidade a transi¢ées graduais entre clean e dust e a
ocorréncias pequenas como bird-drop. Esta leitura é reforgada pelos exemplos de
inferéncia, onde se observam casos de expansao indevida da mascara e confusdes
em regides de brilho e baixo contraste.

Por fim, o DINOv2 evidencia um desempenho forte em segmentacao,
particularmente nas classes associadas a sujidade (dust-solar-panel e bird-drop),
com mascaras geralmente plausiveis e confiaveis em cenarios onde a sujidade é
visualmente marcada. Ainda assim, a classe clean-solar-panel permanece a mais
sensivel a variagdes de iluminacao e reflexos, o que explica a assimetria verificada
nas métricas por classe e reforca a necessidade de interpretar a estimativa de area
limpa com prudéncia em cenarios de brilho intenso. No conjunto, os resultados
indicaram que o DINOv2 é especialmente adequado quando o objetivo € mapear e
quantificar sujidade, enquanto os YOLO se destacam pela consisténcia da detegéo
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e pela simplicidade operacional quando o foco € a sinalizacdo rapida de
ocorréncias.

Estas evidéncias permitem enquadrar a selegdo do modelo como uma decisao
orientada ao objetivo do sistema. Se a prioridade for a detecéo robusta e eficiente
de ocorréncias, com menor complexidade de pds-processamento, o YOLOv8x
surge como a escolha mais solida no presente protocolo. Se, pelo contrario, a
prioridade for a estimativa espacial da sujidade e a produgdo de mascaras uteis
para quantificacdo, o DINOv2 apresenta vantagens claras, sobretudo para dust-
solar-panel e bird-drop. A decisao final e a justificacdo da escolha do modelo a
integrar no protoétipo s&o consolidadas no subcapitulo seguinte, tendo em conta o
compromisso entre desempenho, estabilidade qualitativa e requisitos operacionais
definidos para o sistema.
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5. Desafios e Oportunidades

Os resultados obtidos mostraram que a detegédo e a segmentagao de sujidade
em painéis PV eram viaveis e podiam atingir um nivel de desempenho relevante,
sobretudo quando as ocorréncias eram visualmente marcadas e o cenario
apresentava condigbes favoraveis. No entanto, a passagem de um contexto
experimental para um contexto operacional expds rapidamente a fragilidade de
qualquer sistema baseado em visdo: a realidade nao ¢é “limpa”, nem repetivel. Por
isso, este capitulo n&o serve para relativizar o trabalho feito — serve para o tornar
mais honesto, ao explicitar onde o método aguentou bem e onde comegou a ceder.

Um primeiro desafio prendeu-se com a variabilidade do ambiente e com a forma
como o painel “compete” com a prépria sujidade em termos de padrdes visuais.
Alteragbes de iluminagado, reflexos, sombras e textura repetitiva das células
fotovoltaicas podiam introduzir ruido que confundiu o modelo, sobretudo em
situagdes onde a diferenca entre clean-solar-panel e dust-solar-panel era gradual
e pouco contrastada. Nestes casos, a fronteira entre classes tornou-se menos
objetiva e mais dependente do critério de anotagao, o que explicou que, mesmo
quando o modelo identificou corretamente a tendéncia geral, surjissem
segmentagdes adicionais em zonas periféricas ou instabilidade na delimitagdo das
areas afetadas.

Um segundo desafio esteve relacionado com a coexisténcia de classes e com a
ambiguidade inerente a ocorréncias reais. Quando bird-drop surgiu em simultaneo
com poeira difusa, o sistema tendeu a reconhecer ambas as classes, mas com
confiangas mais moderadas e maior sensibilidade a pequenas variacoes de textura.
Este comportamento nao foi apenas um “erro do modelo”; foi também um sinal de
que o problema, tal como estava formulado, tinha uma componente continua e
contextual: a poeira podia atuar como ruido estrutural e tornava menos nitida a
separagao entre as regides, especialmente nos limites das ocorréncias. Acresceu
ainda que a qualidade e consisténcia do dataset tiveram um peso determinante:
imagens anotadas com mais do que uma classe, critérios pouco uniformes ou
exemplos pouco representativos de cenarios dificeis afetaram diretamente o treino
e a interpretacado das métricas.

Apesar destes desafios, existem oportunidades claras e realistas para evolugao
do trabalho. A mais imediata passa por refor¢car e normalizar o conjunto de dados,
com regras de anotagdo mais explicitas e uma cobertura mais equilibrada de
condigbes criticas — diferentes intensidades de sujidade, ocorréncias pequenas,
reflexos fortes, sombras e combinag¢des de classes. Em paralelo, a abordagem
pode ser refinada de forma orientada ao objetivo: quando o foco é rapidez e
detecdo, modelos do tipo YOLO podem ser mais adequados; quando o foco é
quantificacdo espacial e analise detalhada, solugbes baseadas em transformers
tendem a oferecer vantagens. Finalmente, para aproximar a investigagdo de uma
aplicagcdo pratica, importa transformar dete¢des e mascaras em indicadores
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acionaveis, como percentagem de area afetada e estimativa de severidade,
permitindo que a saida do sistema deixe de ser apenas “um resultado visual’ e
passe a apoiar decisdes concretas de limpeza e manutengao.
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6. Conclusao e Trabalho Futuro

6.1 Conclusao

A sujidade em moédulos PV — poeira, excrementos de aves e outros detritos —
nao é apenas um detalhe estético: reduz eficiéncia, pode contribuir para fenémenos
de degradacao e justifica a necessidade de inspecao sistematica com vista a uma
limpeza mais direcionada. Neste contexto, este trabalho teve como finalidade
propor e avaliar uma solucdo de inspecdo automatica baseada em visao
computacional, com ambicdo clara de evoluir para um protétipo demonstrador
capaz de apoiar a geragado de alertas numa plataforma web e numa aplicagcéo
movel. O que se apresenta neste relatério deve ser lido como uma prova de
conceito estruturada, alinhada com os objetivos do projeto e com a logica de
desenvolvimento faseado tipica de Projeto I.

Do ponto de vista técnico, a investigagédo realizada permitiu consolidar trés
pilares essenciais: um enquadramento do estado da arte (incluindo revisdo
sistematica), uma definigdo de requisitos e um ciclo experimental que compara
abordagens com perfis distintos. Os resultados mostraram, de forma consistente,
que a escolha do “melhor” modelo ndo € uma questao abstrata, mas uma deciséo
orientada ao objetivo do sistema: modelos da familia YOLO revelaram-se fortes
quando o foco ¢é a sinalizacao rapida e estavel de ocorréncias, com uma operagao
mais simples; ja solugcbes baseadas em transformers, como o DINOv2,
evidenciaram vantagens quando o objetivo € mapear e quantificar sujidade através
de mascaras, sobretudo em classes associadas a sujidade visualmente marcada,
mantendo-se, contudo, maior sensibilidade na classe associada a “area limpa” sob
variagdes de iluminagao e reflexos. No conjunto, o trabalho confirmou a viabilidade
técnica da abordagem e sustentou a integracao futura do modelo selecionado num
prototipo com valor operacional.

6.2 Trabalho Futuro

O passo seguinte mais relevante ndao é “trocar de modelo por trocar”’, mas
reforcar aquilo que mais condiciona a robustez: dados e critérios. Em trabalho
futuro, a prioridade deve ser melhorar e expandir o dataset, com regras de anotagao
mais explicitas e consistentes, cobrindo cenarios adversos (reflexos fortes,
sombras, baixa iluminagao, angulos variados) e garantindo representatividade de
ocorréncias pequenas e casos mistos. Esta evolugao é particularmente importante
para reduzir ambiguidades entre classes e para aproximar o sistema do cenario real
de inspecao continua em diferentes centrais, onde a variabilidade do ambiente € a
regra e ndo a excegao. Se o ambito do projeto incluir explicitamente “folhas” como
fonte de sujidade, entdo essa classe deve ser tratada de forma assumida e
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integrada no processo de anotagao e avaliagao, evitando desalinhamentos entre
problema definido e classes efetivamente aprendidas.

Em paralelo, o trabalho avancgara para a criagao de um protétipo demonstrador:
integracdo do modelo num fluxo completo de inspecéo, com visualizagao clara de
resultados, geracao de alertas e registo historico do estado dos painéis, idealmente
com uma interface web e um componente mével que tornem o output acionavel.
Esta fase implica testes funcionais com utilizadores e cenarios proximos do real, e
obriga também a decisdes praticas sobre execugédo (local vs nuvem), desempenho
(tempos de inferéncia, processamento em lote, limites de laténcia) e critérios
operacionais para transformar detecbées/mascaras em recomendacgdes de agao. A
maturidade do projeto em Projeto Il vai depender desta transicao: sair do “modelo
que funciona” e chegar ao “sistema que ajuda a decidir”.
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