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Santrauka

Siame magistro baigiamajame projekte tiriama galimybé pritaikyti dirbtinj intelekta, siekiant
pagerinti saulés fotomoduliy gamybos kokybés kontrolés parametrus. Projekte pateikiamas tyrimas,
kuriame pasitelkiamas masininis mokymasis ir vaizdy atpazinimo algoritmai, apmokinti taip, kad
nustatyty saulés fotomodulio kokybe klasifikuojant modulj prie blogy arba gery moduliy. Siekiant
sukurti modelj, pasitelkti duomenys i§ Lietuvoje esancios saulés fotomoduliy gamyklos. Duomenys
pateikti elektroliuminescenciniy nuotrauky formatu.

Atlikus tyrima nustatyta jog giliais neuroniniais tinklais gristas saulés fotomoduliy klasifikavimo
jrankis sugeba tiksliai ir greitai atpazinti ir suklasifikuoti gaminamg modulj. Norint jsitikinti jog
i§sikeltam uzdaviniui i$spresti pasirinktas tinkamas dirbtinio intelekto modelis, atliktas sukurto
modelio palyginimas su paprastu tiesiniu Klasifikatoriumi. Nustatyta, jog giliais neuroniniais tinklais
gristas modelis yra pastebimai taiklesnis ir patikimesnis.
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This master’s thesis explores the possibility of applying artificial intelligence to improve the quality
control parameters for the production of solar photovoltaic modules. The project presents a study that
uses machine learning and image recognition algorithms trained to determine the quality of a solar
photovoltaic module by classifying the module as bad or good. In order to create the model, data from
the solar photovoltaic modules manufacturing plant, which is based in Lithuania were used. Data are
presented in electroluminescent images.

The study showed that the classification tool for solar photovoltaic modules based on deep neural
networks is able to accurately and quickly identify and classify the manufactured module. In order to
make sure that the appropriate model of artificial intelligence was chosen to solve the set problem, a
comparison of the developed model with a simple linear classifier was performed. The model based
on deep neural networks has been found to be significantly more accurate and reliable.
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Ivadas

Siekiant sumazinti jsibégéjusios klimato kaitos esamg ir numatomg Zalg daugelyje pasaulio Saliy
pereinama nuo iSkastinio kurio, prie atsinaujinancéiosios energetikos [1]. Atsinaujinantieji energijos
istekliai (toliau - AEI) sulauké daug démesio valstybiniu ir bendrijy lygiu[2]. Sis démesys labiausiai
atpazjstamas per skiriamas subsidijas ir pakitusig teising bazg, kuri leidzia vis sklandziau integruoti
naujus elektros energijos generavimo Saltinius | bendrg elektros sistema. Atsizvelgiant i Siuos
veiksmus, galima teigti, jog finansavimo 1ésos ir atlikti darbai turi buti iSnaudojami kuo tikslingiau ir
efektyviau.

Viena labiausiai tobuléjanéiy ir daug démesio sulaukianti AEI $aka yra saulés energetika. Siy
elektriniy svertiné elektros energijos kaina (angl. levelized cost of electricity, trumpinys - LCOE) per
pastaruosius 10 mety sumazéjo net 6 kartus, o tai yra didziausia pazanga i$§ visy AEI [3]. Stebint §ios

VW =

saulés energetikos vystymu.

Visy saulés elektriniy didZigja jrenginiy jrengimo ir medziagy kaing sudaro saulés fotomoduliai. Jy
dalis elektrinés kainoje gali svyruoti nuo 50-70%, todél galima teigti jog pagrindinis saulés elektrinés
elementas yra fotomoduliai, todel ir visos elektrinés darbai bei kokybé priklauso nuo jy. Siekiant
tikslingai iSnaudoti saulés energetikai skiriamus finansavimo 1ésas svarbu uztikrinti fotomoduliy
kokybe ir patikimuma.

Fotomoduliy kokybés ir patikimumo uztikrinimui skirtas démesys pasireiskia per kelis aspektus:
tikrinamos moduliy sudedamosios medziagos ar jos yra ilgaamzés ir atsparios aplinkai, tikrinama
surinkimo darbo jéga, atsizvelgiant  tai, kad nebiity iSnaudojami vaikai ir tam kad biity naudojama
kuo daugiau Svarios energijos bei nelikty gamybos atlieky, tikrinama surinkimo kokybe¢ ir atlickama
kokybés kontrolé daugumoje gamybos etapy. I Siy iSvardinty aspekty, labiausiai prieinamas ir nuo
aplinkiniy priklausomas yra kokybés kontrolés uZtikrinimas.

Siekiant atlikti kokybés kontrole gaminamam moduliui visuomet atlickama fotomoduliy
elektroliuminescenciné nuotrauka, kurioje matomos gamybos metu padarytos klaidos. Siy klaidy
padariniai — kaistantys fotoelementai, gamybos metu jvardinami kaip jtrikimai, o eksploatacijos metu
atliekamos apzitros ataskaitos pasiZymi kaip karstieji taSkai (anlg. Hot-spot). D¢l Siy karStyjy tasky,
yra numatyta, jog moduliy grandiné praranda 1,16 % savo nominalios galios dél vieno tokiy kar$tojo
taSko. Apie tai savo ataskaitoje [4] kalba parengtos studijos autoriai. Taigi teisinga manyti, jog
papildomos pastangos, siekiant uzkirsti kelig defektiniams moduliams pasiekti naujas instaliacijas,
yra priimtinos ir skatintinos. Dél $ios priezasties, iSkeliamas tikslas, kuriuo tikimasi padéti saulés
energetikos Sakai tapti labiau konkurencinga, ilgaamzial ir efektyviai.



Darbo tikslas — sukurti giliais neuroniniais tinklais grjsta, automatizuotg jrankj, kuris padéty vykdyti
fotomoduliy gamybos kokybés kontrole.
Darbo uzdaviniai:

1. atlikti fotomoduliy gedimy, defekty bei dirbtiniu intelektu grjsty algoritmy jy aptikimui taikymy
literatiiros analizg;

2. surinkti ir paruosti elektroliuminescencines nuotraukas fotomoduliy gedimy, defekty atpazinimo
modeliy ktrimui

3. sukurti giliaisiais neuroniniais tinklais grjsta modelj, gebantj atpazinti defektinius modulius.

4. palyginti giliaisiais neuroniniais tinklais grjsta modelj su paprastu tiesiniu Klasifikavimo modeliu.



1. Literatuiros analizé
1.1. Saulés elektriniy defektai

Zalg elektrinei galima vertinti pagal nesugeneruota energijos kiekj ir medziagy kiekj kurj reikia
pakeisti. Fotomoduliy gedimai pasitaiko ganétinai retai, taciau didelis moduliy kiekis elektrinése
lemia, kad bet kuriuo metu, bent dalis moduliy bus dalinai pazeisti ir jie dirbs nepilnu galingumu.
Fotomoduliuose ir su jais susijusiy daliy gedimai pasitaiko dél nekokybisky medziagy ar jrengimo
metu padaryty klaidy. Dalis gedimy ir priezasCiy jvardinama Zemiau [5]:

Blogai sujungta elektros komutaciné jranga — §j gedimg galima skirstyti j du. Pirmasis buty gedimas
dél bloga seka sujungty komutaciniy laidininky taip i$Saukiant Suntavimg ir trumpuosius jungimus,
kurie tam tikromis situacijomis gali biiti nepastebéti. Apie Siy gedimy aptikimg raSoma analizuotame
straipsnyje [6]. Toks atveji atsitinka kai j vieng inverterio maksimalios galios sekimo taskg yra
jungiamos nedaugiau nei dvi moduliy grandinés. Tuomet trumpojo jungimo metu srové teka tik tokia,
kokia gali generuoti modulis, kuri savo reikSme nuo maksimalios galios srovés skiriasi tik keliais
procentais, kas lemia sunky tokio trumpojo jungimo identifikavimo buida. Antrasis gedimas galimas
del nekokybiskai uzpresuoty moduliy jungCiy ar jungiamosiose dézutése arba tarpiniuose
sujungimuose nekokybiskai sujungty grandiniy. Si problema gan aktuali, kadangi $ie darbai atlickami
objekte atvirame lauke, kur salygos dirbti ne visuomet palankios.

Blogai veikiancios grandinés pasitaiko dél priezaséiy nurodyty auks¢iau ir taip pat dél netinkamo
saulés elektrinés suprojektavimo, kurio metu, galimai gal¢jo biiti numatyta sujungti dvi grandines |
vieneta maksimalaus sekimo taska, nors tose grandinése numatytas nevienodas fotomoduliy skaicius,
dél to, darbo metu bus nevienoda jtampa. Tai gali reiksti jog srové teka i§ vienos grandings | kita.

Blogai veikiantys moduliai daZniausiai pasireiSkia dé¢l dviejy prieZasCiy. Pirmoji biity montavimo
metu netinkamai manipuliuojama moduliais ir jie gali biiti sugandinti. PrieZastys gali biiti jvairios,
ant modulio uzlipta, prispausta daliniu kiino svoriu ar netgi pasidéta dézé jrankiy ar jrangos, kuri
sugadino modulyje esancias fotoelementus. Taip pat montavimo metu moduliy laikantieji gnybtai per
stipriai priverziami, kas lemia jog modulio krastuose pasireiSkia pernelyg didelé apkrova ir tai lemia
celiy jskilimus. Tokios montavimo klaidos daZnai nepastebimos, kadangi moduliai vizualiai
nepakinta, o jy elektriniai parametrai suprastéja pernelyg mazai, kad biity galima pastebeti elektrinés
bandymo metu. Antroji priezastis — nekokybiskas modulio pagaminimas (1 pav.). Gamybos metu
automatizuotos rankos manipuliuoja fotoelementais ir juos jungia } grandinéles. Taip pat
1Spopuliaréjes metodas perpjauti fotoelementg per puse, kas suteikia moduliui keletas papildomus
procentus galios ir pagerina darbiniy parametry reakcijg j temperatiirg. Taciau Siy perpjovimy metu,
galimi mikroskopinius jtriikimai, kurie véliau gali virsti fotoelemento karstaisiais taSkais. Taciau
dazniausiai fotoelemento karstojo tasko priezastis — blogai prilituoti kontaktai. Litavimo procesas vis
dar daZnai atliekamas rankiniu biidu, todél neiSvengiamas ir gamybos brokas.
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1 pav. Fotomodulio elektroliuminescenciné nuotruaka
1.2. Saulés elektrinés gedimy paieSka

Saules elektrinés apzitros atliekamos pagal susitarima, taciau tai dazniausiai daroma kartg metuose.
Apzitros butinuma taip pat gali iSSaukti blogas saulés elektrinés santykinio naudingumo koeficientas.
Sis koeficientas skai¢iuojamas prie§ jrengiant elektring, pagal geografine lokacijg ir jai tenkama
saulés apsvietos kiekj per metus. Jrengiant elektring taip pat jmontuojamas piranometras, kuris
registruoja faktinj saulés apSvietos kiekj mety bégyje. Tai leidzia palyginti skai¢iuojamajj santykinj
nasuma prie$ jrengiant elektring ir jg jrengus ir taip jvertinti saulés elektrinés darbo kokybe.

Apzitiry metu atlickamos jvairios patikros naudojant ekspertinius vertinimus, infraraudonyjy
spinduliy kameras, dinamometrus ir kitus prietaisus. Ekspertinio vertinimo metu, stebima ar
nepakinta jrengty saulés elektrinés elementy pozicija, taip gali nutikti dél dideliy véjy ir per mazo
slegiancio balasto, taip pat stebima ar fotomoduliai nepakeité spalvos, t.y. ar neprad¢jo skirtis riigstys,
kurios grauzia fotoelementy kontaktus. [vertinamas fotomoduliy uzterStumas, kuris ypac¢ smarkiai
pasireiSkia jei netoliese yra vykdoma ukiné veikla. Stebima ar konstrukcijos elementuose
nepasireiské korozija. Toliau, naudojantis varzy matavimo prietaisais matuojama jZeminimo kontiiro
ir grandiniy izoliacijos varZa. Taip nustatoma ar elektriné veikia saugiai. Naudojantis dinamometru
tikrinamos laikanc¢iyjy konstrukceijy jungtys, kadangi dél $alcio ir $ilumos cikly jos gali atsilaisvinti.

Inverteriy, paskirstymo spinty ir fotomoduliy gedimams naudojamos termovizinés kameros,
leidzianCios stebéti temperatiiros pasiskirstymg. Kaip minéta anks€iau, jei ] inverter] jungiama
daugiau nei dvi fotomoduliy grandinés, juose biitina jrengti saugiklius tarp atskiry grandiniy. Esant
prastos kokybés saugikliui, $is gali kaisti [7]. Inverteriy prijungimas prie vidaus tinklo atlickamas
naudojant varztinius kontaktus, kurie, jei tinkamai nepriverzti - kaista. Tai galima pastebéti naudojanti
termovizine kamera. Analogiskas tyrimas atlickamas paskirstymo skyduose. Juose esantys inverteriy
kabeliy prijungimai taip atliekami varZtiniu principu ir daZniausiai yra jungiami prie automatiniy
jungikliy ir $yny. Siuose komutaciniuose taskuose svarbu patikrinti ar sujungimo vietos nekaista ir
dinamometru patikrinti ar yra gerai priverztos.

Saulés fotomoduliy patikra naudojant termovizines kameras atliekama jau daugelj mety, kadangi tai
nereikalauja intervencijos ar kruopstaus kiekvienos grandinés tyrimo. Termovizinés apZitiros metu,
svarbu tinkamai nukreipti termovizoriy i saulés fotomodulj, taip kad tikrinimo metu, nesusidaryty
atspindZiai nuo aplinkiniy objekty, o ypa¢ saulés. Priklausomai nuo apziiiros detalumo pasirenkama

kaip daznai atlieckamos moduliy termovizinés nuotraukos. Paciu detaliausiu atveju, tai turéty buti
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atlieckama visiems moduliams. Tac¢iau vertinant tai jog rankiniu biidu atliekant saulés fotomoduliy
termovizorines nuotraukas uztrunkamas apie keleta sekundziy, tai reiksty jog tokios patikros uztrunka
kartais net iki keliy savaiCiy. Todél daznai pasirenkama atlikti ne visy moduliy termovizines
nuotraukas, o kas 10 ar 20, taip taupant laika, taCiau rezultaty kokybei paliekant per didele jtaka nuo
tikimybeés aptikti gedimg. Taciau tokios nuotraukos labai informatyvios. Jose galima pastebéti jvarius
gedimus. Gedimy sarasas pateikiamas Zemiau[8]:

a.

® o0 o

Saulés fotoelemento gedimas (pasizymi kaistanciu visu kvadratu) (2 pav.)

Keleto saulés fotoelemety gedimas (pasizymi keletu kaistan¢iy pilny kvadraty)
Karstieji taskai (pasizymi keliy cm dydzio karStomis sritimis modulyje) (5 pav.)

Keli karstieji taskai (pasizymi keliomis keliy cm dydzio karStomis sritimis modulyje)
Diodo gedimai (pasizymi tre¢dalio arba dviejy tre¢daliy modulio Suntavimu, o tai savo
ruostu sukelia padidéjusia temperatiirg) (3 pav.)

Kontakty déZzutés kaitimas (pasiZymi kaitimu ten, kur modulio galinéje dalyje yra
kontakty dézuté) (4 pav.)

Visus auksciau iSvardintus gedimus galima pastebéti su termovizorine kamera. Jy termogramos

pateikiamos Zemiau:

2 pav. Kaistanciy celiy IR nuotrauka 3 pav. Suntuoto diodo IR nuotrauka

5 pav. Karstyjy tasky IR

4 pav. Kaistancios kontakty dézutés IR nuotrauka nuotrauka

12



ApraSyty gedimy diagnostikai skiriama daug démesio ir numatomi dideli pasikeitimai, kurie jau Siuo
metu vyksta saulés elektriniy apzitiros rinkoje. Sie pasikeitimai jtakojami to, kad apzifirai atlikti
skiriama labai daug laiko ir tai brangiai kainuoja. Taip pat Sios apzitirai daznai nebiina tikslios. Taciau
esant detalios apziiiros poreikiui, kuri atitikty IEC TS 62446-3:2017 standarta, kuriame iSdéstytos
gairés ir reikalavimai kaip turi bati atliekama saulés fotomoduliy apziiira pasitelkiant termovizines
kameras, tokios apzitros atlikimo laikas tampa labai ilgas, naudojant rankinius termovizorius, kaip
tai apzvelgta analizuotame straipsnyje [9]. ISeitis Siai problemai — be piloc¢iy orlaiviy technologija
arba kitaip vadinami dronai [10,11,12]. Si spar¢iai tobuléjanti sritis leido pasinaudoti galingais dronai,
kurie stabiliai ir tiksliai galétu skraidinti brangias radiometrines kameras kurios matuoja moduliy
pavirsiy temperatiira ir nurodo kuriuos modulius reikia keisti. Tokio drono atliktos nuotraukos daznai
apdirbamos papildomy programy kurios sudaro vadinamg ortomozaikg. Ortomozaika, tai labai
aukStos kokybés nuotrauka sudaryta i§ daugelio nuotrauky. Vienas didziausiy jy pliusy yra
perspektyvos nebuvimas. Tai leidzia atlikti tikslius matavimas ir planavimg. Taciau, svarbu paminéti,
jog modulio kaing arba jtaka numatytam verslo modeliui yra maziausia tuomet, kai jis dar yra pas
gamintojg. Kadangi, atradus sugedusj ar sugadinta moduli, prie§ pat atiduodant saulés parka
uzsakovui, modulio pakeitimai pareikalauja papildomy darby. Tokiu atveju, numatytos sgmatos ir
terminy pakeitimai atlickami ne tik dél jau brokuoto modulio, bet taip pat reikia jtraukti i kaing
brokuoto modulio sumontavimg, demontavima, aptikus jog jis sugedes, demontavimo metu, daznai
tenka samdyti papildoma darbing technika, tam kad darbas bty atliktas saugiai, pasirtipinti esamos
ir naujos jrangos transportavimu, utilizavimu ir taip pat sumokéti baudas, jei rangovas véluoja
priduoti saulés parka uzsakovui. Taigi, defektinio saulés fotomodulio kaina iSauga daugiau nei
dvigubai, jei jis aptinkamas statybvietéje, o ne gamykloje.

1.3. Elektroliuminescencinés fotomoduliy nuotraukos ir defekty atpaZinimas

Naudojant kameras, kurios yra jautrios tam tikram infraraudonyjy bangy spektro daliai galima
uZzfiksuoti fotovoltinio modulio elektroliuminescencing nuotrauka. Spinduliai, kuriuos skleidZia
modulis dirbdamas, yra artimieji infraraudonieji spinduliai (angl. Near infrared, sutr. NIR) ir
pasireiskia tarp 800 nm ir 1150 nm bangos ilgio [13]. Siose nuotraukose galima uZfiksuoti labai
smulkius jtrikimus fotoelemente ir nustatyti ar modulis dirba optimaliu rezimu [14]. Daznai §iy
nuotrauky negalima padaryti lauko salygomis, kadangi aplinkiné atsispindéjusi saulés Sviesa yra daug
didesnio rySkumo nei fotomoduliy EL nuotraukos. Todél Sios nuotraukos yra atlieckamos arba anksti
ryte arba vélai vakare. Kaip kokybés kontrolé elektroliuminescencinés fotomoduliy nuotraukos yra
atliekamos fotomoduliy gamyklose, taip nustatant ar néra brokuoty ar gamybos metu pazeisty celiy.
Taciau pastebétina jog Siose nuotraukose esamus defektus turi pastebéti gamyklos operatorius ir dél
Sios prieZasties atsiranda ZmogiSkosios klaidos faktorius ir i§ gamykly vis tiek iSvyksta brokuoti
moduliai. Yra numatoma, jog S§ig uzduoti tikslinga automatizuoti ir pervesti atlikti dirbtiniam
intelektui.

Pagrindiniai fiksuojami gedimai yra skirstomi pagal tai, kaip gedimas paveiks modulio galig ir
modulio naudojimo sauguma [15]. Pagal galimg jtakg modulio galiai, gedimai yra skirstomi j klases
nuo A iki F (1 lentel¢). Saugomo klasés trys, nuo A iki C (2 lentelé).
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1 lentelé. Gedimo poveikio modulio galiai klasés ir apraSymai pagal IEA [16]

Klasés apibiidinimas

Prarandamas galios kiekis toks mazas, jog yra nejmanoma aptikti.
Numatomas greitéjantis saulés fotomodulio degradavimas.
Numatomas tolygus, padidéjes saulés fotomodulio degradavimas.
Numatomas jsisotinantis saulés fotomodulio degradavimas.
Numatoma degradacija pasireiSkianti kelis kartus.

Numatomas degradacijos kiekis didelis ir pasireiskiantis kelis kartus.

Galios praradimo klas¢

mmoon|w| >

2 lentelé. Gedimo poveikio modulio saugumui klasés ir apraSymai pagal IEA

Saugumo klas¢ Klasés apibuidinimas
A Gedimas nepadidina eksploatavimo riziky.
B Gedimas gali sukelti gaisra (f),

gedimas gali sukelti elektros iSkrova (e),
gedimas gali padaryti fizinés Zalos (m).

C

Gedimas neabejotinai sukels saugumo problemy.

Elektroliuminescencinés nuotraukos leidzia greitai atpazinti minétus gedimus, kadangi jie tampa
ryskiai matomi, atliekant patikra. D¢l Sios priezasties, daugelis, o tiksliau, visi saulés fotomoduliy
gamintojy naudoja $iy nuotrauky perzitira, o vis dazniau Sios nuotraukos pradedamos daryti net kelis
kartus, tam pa¢iam moduliui, keliaujant gamybos linija, kadangi $iy nuotrauky atlikimas nereikalauja
daug laiko ir pastangy [16,17]. Zemiau pateikiamuose pavyzdziuose (3 lentel¢) nurodomi gedimy
vizualai, kuriy iesko darbuotojas atliekantis patikros funkcija.

3 lentelé. Gedimy pavyzdziai su apras§ymais ir nuotraukomis

Pavadinimas ApraSymas Galios Saugumo | Pavyzdys
praradimo | klasé
klasé

Itrikimas Itrikimas neturi  jtakos srovés | C B

saulés tekéjimui per fotoelemento celg.

fotoelemente

(A tipo)

[trakimas Itrakimas daro jtakg srovés tekéjimui | C B(f)

saulés per fotoelemento cele, taciau vis dar

fotoelemente | islieka kontaktas celés viduje..

(A+B tipo)

Jtrakimas Jtrakimas daro jtakg srovés tekéjimui | C B(f)

saulés celéje ir visiSkai nutraukia esamas

fotoelemente elektrinés jungtis, leidZiancias srovei

(A +B+C tipo) | tekéti

I8ilginis Subraizymai  atsirandantys  ant | A B(f)

jtrikimas modulio galinés dalies, gali padidinti

izoliacijos pramuSimo tikimybg.




I8sisakojantys | Jtrokimai, kurie kerta pagrindines | C B(f)
jtrukimai kontakty juosteles

Korozija  dél | Atsiradusi korozija ant priekiniy | F A
drégmés kontakty juosteliy, atsirandanti dél
drégmés ir laminato sglyCio, o tai
i$skiria rugstj, kuri grauzia kontaktus

Suntavimas Gedimas atsirandantis del | A B(f)
delaminavimosi ir sumazinantis
modulio galig.

Atsijunggs Kontakto nutriikimas fotoelemento | A B(f)
kontaktas celéje, gali sukelti kibirk$¢iavimg ir
galios praradimag

Siam darbui, kuriamame modelyje, dél brokuoty moduliy pavyzdziy stokos, nebus kuriamos kelios
atskiros klasifikatoriaus klasés siekiant atskirti, kuris gedimas pasireiské. Modelyje numatoma, kad
buty tikrinama tik salyga ar modulis brokuotas ar ne. Taip pat nevertinama tai, jog moduliai galimi
gaminti, t.y. parduoti ir Zemesnés saugumo ir galios sumazéjimo klasés nei pacios auksciausios.
Tokius sprendimus, kaip kad defektiniy moduliy pardavimas, turi priimti jmonés vadovai ir pamainy
vadovai.

1.4. Dirbtinis intelektas

Dirbtin; intelekta (DI) Oksfordo zodynas apibréZzia kaip — teorijg ir programy kiirima, galin¢iy atlikti
uzduotis, kurioms paprastai reikalingas Zzmogaus intelektas, pavyzdziui, vaizdy atpazinimas, kalbos
atpaZinimas, sprendimy priémimas ir vertimas i§ vienos kalbos j kitg (vertimas i$§ angly kalbos).
Dirbtinis intelektas apibréZiamas kaip sistemos sugeb¢jima teisingai interpretuoti iSorinius duomenis,
mokytis i$ jy ir panaudoti tokias Zinias, kad buity jgyvendinti konkretis tikslai ir uzdaviniai, lanksciai
juos pritaikant. Dirbtinis intelektas skiriasi nuo jprasty kompiuteriniy algoritmy tuo, kad gali
apsimokyti, tai atlikdamas ta patj veiksma gali elgtis kitaip priklausomai nuo pries tai atlikty veiksmy.

Dirbtinio intelekto tyrimai remiasi psichologijos ir neurologijos, matematikos ir logikos,
komunikacijos teorijos, filosofijos ir lingvistikos moksly duomenimis. Dirbtinio intelekto tyrimuose
daznai pagal gyvy organizmy nervy sistema kuriami supaprastinti teoriniai modeliai (6 pav.). Jie
vadinami neuroniniais tinklais, kurie véliau panaudojami sprendziant jvairiy sri¢iy problemoms
spresti — balso ar vaizdo atpazinimui, ligy diagnozei ir panaSioms problemoms, kurios tiksliais
algoritmais sunkiai sprendziamos d¢l riboty techniniy galimybiy.
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Svoriai

|vestys
X1

Aktyvacijos
funkcija

% (iy)

¢ —o
.’)C3 @ Priklausomas
Sumavimo kintamasis

. funkcija

n Poslinkio svoris

6 pav. Dirbtinio neurono principiné schema

Dirbtinio intelekto naudojamas dirbtinis neuronas susidaro i$ jvesties tasky, sumavimo funkcijos,
aktyvacijos funkcijos ir iSvesties taSko. Visg tai kas panaudojama i§ $alies, tai yra: svoriai, poslinkio
svoris yra dinamiskieji parametrai, kurie, neuroniniam tinklui mokantis keidiasi. Sie poky¢iai
apsprendzia kaip gerai NT atliks savo funkcija spresti specifing uzduotj. Siy dirbtinio neurono daliy
funkcijos aprasomos taip - jvesties taSkuose jvedami informacija, kurios parametrai turi biiti grieztai
apibrézit ir sunormalizuoti, patalpinti tarp 0 ir 1. Svoris, suteikia jvesties taskui jtakos galutiniam
rezultatui kiekj, véliau, $is kiekis reguliuojamas, atsizvelgiant j gautus rezultatus. Sumavimo funkcija,
apjungia turimy jvesties duomeny ir svoriy sandaugos rezultatus, taip sumazindama reikiamy
vertinimo resursy kiekj. Aktyvavimo funkcija, kuri dazniausiai biina ReLU tipo (angl. rectified linear
unit), taip pat sigmoidé ir hiperbolinio tangento. Sios aktyvacijos funkcijos esmé suteikti modeliui
netiesiSkumo. Tai vieta, dél kurios yra atskiriami tiesiniai ir netiesiniai masininio mokymo modeliai.
Aktyvavimo funkcijos parenkamas atsizvelgiant | modelio sprendZiama uzdavinj. Poslinkio svoris
atideda bendrg funkcijg nustatytomis dalimis, visai kaip matematinéje tiesinio grafiko funkcijoje
jvedami perslinkimai. [traukti poslinkio svorj yra pravartu, nes tai leidzia tinklo vertéms nesugrijZzti |
pradzios taska. Priklausomieji kintamieji, gali biiti vertinami kaip iSvesties taskai. Jy reikSme,
priklauso nuo uzduoties. Klasifikavimo uzduociai, priklausomasis kintamasis daznai biina tikimybiné
iSraiSa, regresijos uzdaviniui, Sis kintamasis gali jgyti jvairius matmenis, priklausomai nuo
suformuluotos uzduoties, pavyzdziui — saulés elektrinés galia prognozuojamu momentu. Vertindami
priklausomyjy kintamyjy rezultata galima spresti ar modelis tinkamas tam tikriems uZdaviniams, ar
vis délto modeliui dar reikia mokintis ir keisti savo parametrus. Priklausomi kintamieji daznai
vertinami su Zinomomis reikSmémis arba numatytu rezultatu siekiant jvertinti modelio pasiekta
tikslumg. Matematine forma, dirbtinis neuronas apraSomas sekanciai:

y = oXi=owjxj) 1)

Cia y — priklausomas kintamasis
¢ — aktyvacijos funkcija
n — jvesties tasky skaicius
wj — jvesties taSkams suteikiami dinaminiai svoriai
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Xj — 1vesties taSkas
1.5. MaSininis mokymas

Viena i§ labiausiai paplitusiy dirbtinio intelekto technologijy kuri yra naudojama kurti dirbtinio
intelekto sistemas ir algoritmus yra masininis mokymas. Jo naudg apZvelgia straipsnio [18] autoriai
vertindami tiriamo objekto energetin} efektyvumg pasitelkiant masSininj mokymg. Masininis
mokymas veikia vadovaudamasis turimy duomeny analize ir jos skirstymu | klases. Svarbu tai, jog
masininiam mokymui yra svarbus Zzmogaus patvirtinimas ar sukurtas modelis atlieka tinkamus
spejimus. Tai atliekama skirstant duomenis j mokymo ir testavimo. Mokymo duomenys dazniausiai
biina nesugrupuoti, o testavimui skirti duomenys yra pateikti juos sugrupuojant j atitinkamas grupes.
Tai leidzia masininio mokymo algoritmui atlikti sp€jimus remiantis turima informacija ir stebint
testavimo rezultatus. Daznai tam, kad biity pasiektas norimas taiklumas, reikalinga atlikti daug
mokymosi ir testavimo cikly. Vienas tokiy cikly vadinamas epocha. Atlikus spéjima, po tam tikros
epochos, pateikiami spéjimo tikslumo rezultatai, kai tinklas pasiekia norimg tiksluma, galima teigti,
jog epochy kiekis yra pakankamas ir neuroninis tinklas jsisotino ir geresniy rezultaty nebepasiekia.
Sio reiskinio ie§kojimas yra vienas i§ svarbiausiy neuroninio tinklo kiirimo uzdaviniy, kadangi
nenorima jog tinklo mokymas, naujais duomenimis uztrukty ilga laika arba taip pat svarbu, kad
tinklas neprarasty savo spéjimo tikslumo, dél to jog per daug karty kartoja ty pac¢iy duomeny mokyma.
Siekiant i§vengti spéjimo tikslumo praradimo yra naudojamas iSankstinio sustabdymo algoritmas
(angl. early stopping) [19]. Jis seka, kada neuroninio tinklo spéjimo tikslumai pradeda prastéti ir
nusprendzia, jog epocha po kurios buvo pasiekti geriausi rezultatai turéty buti paskutinioji (7 pav.).
120
100 Apmokymas
80 Testavimas

60

40

Klydimo rezultatas

20

0 10 20 30 Epocha 40 50 60 70

7 pav. Modelio apsimokinimo ir testavimo paklaidy kreivés priklausomai nuo atlikty epochy skai¢iaus

Apie masinin} mokyma galimg galvoti, kaip apie nuspé&jamosios analizés srit], kuri savo ruostu padeda
jvairioms verslo ir pramonés industrijoms nuspéti tikétinus jvykius ar atlikti uzduotis, kurios
nereikalauja kompleksiniy ekspertiniy vertinimy duotuoju momentu. Siekiant jgyvendinti jvykiy
spéjimo mechanizma, sukurti regresijos modeliai, kurie vadovaujasi buvusiy jvykiy arba duomeny
tarpusavio sgsajomis. PavyzdZziui, saulés elektrinés generacijos kiekis. Elektrinés operatoriams
pravartu zinoti koks bus elektrinés atiduodamas energijos kiekis, ypac jei kalbama apie didelés galios
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saulés elektriniy, prijungty prie perdavimo tinklo, generacijos nuspéjima, kadangi tokios elektrinés
generacijos svyravimai gali turéti jtakos tinklo topologijai ir numatomy rezimy bei tam tikry
elektriniy generacijos apribojimo sprendimy. Taigi, regresijos modelis, atsizvelgdamas | turimy
elektriniy generacijos duomenis ir buvusias meteorologines salygas tokias kaip saulés apsvieta, véjo
greitis, oro drégmé, moduliy jSilimas ir kt. turédamas numatomus meteorologinius duomenis gali
nuspéti, kokia turéty biti saulés elektrinés generacija. Sia generacija, taip pat biity galima skai¢iuoti
ir su sudétingomis programomis, o tai ir yra daroma Siuo metu, tac¢iau Sioms programos paleisti ir
aprasyti, reikalinga zmogaus prieziiira ir nuolatinis darbas bei programos supratimas, kai tuo tarpu
masininiu mokymu grjstas regresijos modelis, karta apmokintas, gali apskaiciuoti biisima generacija
nepraSydamas detaliy apraSymy ar duomeny interpretavimo, ar keitimo. Skirtingy modeliy naudojima
regresijos uzduociai spresti apzvelgia autorius, savo straipsnyje [20], kuriame pagrindinis uzdavinys
yra i$sikeliamas saulés elektrinés generacijos nuspéjimas artimiausiai ateiciai.

Klasifikavimas yra kitas itin svarbus ir masininio mokymo daznai sprendziamas uzdavinys. Siuo
uzdaviniu, sieckiama suskirstyti arba sugrupuoti turimus duomenis j atskiras klases. Sio uzdavinio
sprendiniai yra naudingiausi, kai turimi dideli kiekiai duomeny, pavyzdziui nuotraukos, elektros
skaitikliy duomenys ar kiti i§ pirmo zvilgsnio nebiitinai tarpusavyje susije duomenys, taciau turint
didel¢ duomeny imtj, panasumai ir skirtumai, daznai vis tiek randami. Didelis maSininio mokymo
pliusas tai, jog jam nereikia jvardinti $iy tarpusavio savybiy sasajy, jos randamos savaime modeliui
bandant atrasti, bet kokias koreliacijas tarp turimy duomeny ar rodikliy [21]. Klasifikavimo
uzdaviniai, naudingiausiai pritaikomi kuomet zmogui reikia atlikti besikartojancias uzduotis arba
atlikti didelés duomeny apimties analizg skirstant juos j tam tikras grupes, kur Sioms uzduotims atlikti
prireikty daug zmogiskyjy iStekliy. Neretai Sis klasifikavimo uzdavinys pritaikomas ir kaip kokybeés
tikrinimo algoritmas. Pavyzdziui, siekiant jsitikinti, jog medienos klasé yra pati auks¢iausia svarbu
nustatyti kiek ir kokiy Saky yra lentoje [22]. A klasés medienai, leistinos tik kelios Sakos per visa
lentg ir jy diametras negali biiti didesnis nei 1 cm, taigi, taikant greitai judanciy lenty fotografavima
su didelio kadry kiekio per sekunde galin¢ia fiksuoti kamera, galima klasifikuoti nuotraukas,
nustatant ar mediena A klasés ar bet kokios kitos. Tokiu atveju, maSininiu mokymu gristam
neuroniniam tinklui pakakty apsimokinti, turint kelis §imtus nuotrauky, kurios jau yra suklasifikuotos.
Alternatyviu biidu lenty nuotraukos turéty biiti apdirbamos jmantria ir nevisiems suprantama
programine logika, pagrjsta pikseliy matavimu ir Saky fiksavimo logika.

1.6. Vaizdy atpazinimo algoritmai

Vaizdo atpazinimas siejasi su technologijomis, kurios identifikuoja vietas, emblemas, Zmones,
objektus, pastatus ir kitus kintamuosius skaitmeniniuose vaizduose. Mes galime lengvai atpazinti
atvaizdag katés ir atskirti jj nuo arklio atvaizdo, bet tai, galbut, néra taip paprasta kompiuteriui.
Skaitmeninis atvaizdas yra vaizdas, sudarytas i§ paveikslo elementy, taip pat zinomy kaip vaizdo
elementai, kiekvienas su baigtiniais, atskirais kiekiais skaitmeninio atvaizdavimo jo intensyvumui ar
pilkam lygmeniui. Tokiu biidu kompiuteris mato atvaizda kaip skaitmenines vertes vaizdo elementy
ir kad atpazinty tam tikrg atvaizda, jis turi atpazinti struktiirg ir reguliarumg Siuose skaitmeniniuose
duomenyse. Vaizdus apdorojus ir tinkamai pateikus, galima sudaryti vaizdy atpazinimo algoritma,
kuris gali klasifikuoti vaizdus pagal jy pagrindines pozymius t.y. pagal tai, kas juose pavaizduota.
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Vaizdy atpazinimo neuroniniams tinklams tobuléti padeda placios vaizdiniy duomeny bazés, kurios
pradedamos traktuoti kaip standartinés ir etaloninés. Apie tai aptarta straipsnyje [23], kuriame autoriai
sitilo naudotis viena, placia duomeny baze, pagal kurig biity apmokomi daugelis vaizdus atpazinti
siekianciy jrenginiy. Taip pat sitiloma naudoti specifiniy klasiy vaizdus, tam kad biity atskirti itin
svarbiis ir specifiniai vaizdiniai. Apie tai straipsnyje [24] kalba autoriai, aptardami, kaip vaizdy
atpazinimas, leidzia pagreitinti agrokultiiriniy ligy atpazinimg. Taip pat, pastebéta, jog gilieji
konvoliuciniai tinklai leidzia tiksliau ir detaliau pazvelgti | vaizdy atpazinimo problema, suteikiant
tyréjams platesnes pritaikymo galimybes, kurios anksc¢iau biidavo sunkiau jgyvendinamos dél savo
kompleksiskumo. Apie tai savo straipsnyje [25] raso autorius, siekdamas parodyti, kaip galima
pritaikyti giliuosius konvoliucinius tinklus atpazjstant plauciy patologijas i§ turimy nuotrauky. Taigi,
natiiralu, jog daugeliui Siuolaikiniy vaizdy atpazinimo uzduociy, pasitelkiami giliais neuroniniais
tinklais gristi algoritmai. Pastebéta, jog mazdaug nuo 2016 mety giliais neuroniniais tinklais gristi
algoritmai prad¢jo jgauti pagreit] ir Siuo metu dominuoja pavirSinius neuroninius tinklus, kaip tai
aprasome [26] straipsnyje.

Vaizdy atpazinimas nei$imtinai naudojamas ir saulés fotomoduliy kokybés patikrose gamyklose ir
statybos aikstelése. [vairiis biidai naudojami nustatyti ar moduliai atitinka kokybés parametrus ir ar
yra saugu juos naudoti. Apzvelgiami keletas fotoelementy gedimo aptikimo algoritmy jvardinant
didziausius jy trukumus (Zr. 4 lentelé).

4 lentelé. Skirtinguose tyrimuose naudoty metody apzvalginé lentelé

Trukmé Salti-
gedimui

aptikti

Naudojami vaizdiniai: | Aprasymas Trokumai

EL |PL |IR nis

- - + Neinvazinis ir neZalojantis
budas Si kristaly saulés
fotoelementy jtrukimy
aptikimui naudojant
infraraudonyjy spinduliy
kamerg

Reikalinga brangi
jranga, tokia kaip
aukstos raiSkos
infraraudonyjy
spinduliy kamera

Duomeny
néra

[27]

Automatiné defekty | Reikalinga  daug | 3,6 S [28]

atpaZinimo schema paremta
Haar tipo pozymio iskélimu
ir nauja grupavimo technika.

sveiky ir jtrukusiy
fotoelementy
nuotrauky siekiant
atlikti apmokyma

Metodas
modulio

analizuojantis

uzpildymo
faktoriaus  pakitimus ir
fotoelementy atviros
grandinés jtampos reikSmes
siekiant pagerinti PL ir EL
nuotrauky patikros jzvalgas

Metodas reikalauja
fotoelemento
pagrindiniy
elektriniy parametry
sekimo

60-120 s

[29]
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Metodas, kuriuo sitiloma
atlikinéti PL  nuotraukas
statybvietéje naudojant
modulinius jrankius.

Optiniai sensoriai ir
LED S$viestuvai yra
bitini, siekiant gauti
PL nuotraukas

Duomeny
néra

[30]

EL  nuotrauky  analizé
dviejuose skirtingy
temperatiiry ruoZuose

Reikalinga
nuotraukas prie
dviejy skirtingy
fotoelemento
temperatiry (90 "C
ir 22 °C)

daryti

120-180's

[31]

Metodas gristas binarinémis
ir  diskretinémis  Fourier
transformacijomis skirtomis
vaizdiniy apdirbimui
siekiant pagerinti atvaizdus,

Matematines

formulés ir sekos
turi buti jtrauktos ]
EL nuotrauky
generavimo jrenginj

1,62s

[32]

gautus naudojant tipinius EL
nuotrauky generavimo
jrenginius.

Siuo metu, didéjant jrengiamy saulés parky skaidiui ir didéjant iy parky galiai, prie§ perduodant
elektring uzsakovui vystytojas ar rangovas vis dazniau privalo atlikti galutinj jrengty fotomoduliy
patikrinima siekiant nustatyti kaip kokybiskai yra jrengti naudojami fotomoduliai. Siy patikrinimy
kertinis taskas tapo bepilociy orlaiviy, dar vadinamy dronais, naudojimas atliekant infraraudonyjy
spinduliy nuotraukas, kurios leidzia pazvelgti | veikiant] modul; ir nustatyti ar jame yra defektiniy
viety. Sios dronus naudojangios patikros dideléms elektrinéms tapo itin priimtinos pritaikius masininj
mokyma ir vaizdy atpaZinimo uZdavinj, kadangi moduliy kiekis, kurj reikia apdoroti, didéjant
irengtajai elektriniy galiai, pasieke deSimtis tiikstanciy, o toki moduliy kiekj patikrinti Zmogui uzima
daug laiko. Vaizdy atpaZinimo algoritmas, Siose infraraudonyjy spinduliy nuotraukose ieSko
defektams priskiriamy pozymiy (8 pav.). Sie pozymiai apzvelgti $io darbo 1.2. skyriuje, taip pat ir
straipsniuose [33,34]. Svarbu atkreipti démesj jog masininio mokymosi naudojimas sprendZiant §j
uzdavinj sutrumpino analogisky apziiiry laika deSimtis arba net Simtus karty, apie tai kalbama

8 pav. Infraraudonyjy spinduliy kamera atlikta nuotrauka naudojant drony technologija
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straipsnio [35] 1 lenteléje. Tam jog tinkamai apmokinti vaizdy atpazinimo algoritma, pakanka keliy
drono skraidymo rezultaty ir ekspertinio gedimy vertinimo. Naudinga ir tai jog ekspertinio vertinimo
metu, galima nurodyti didelj kiekj skirtingy defekty ir tai leidzia sudaryti lanksty ir itin naudinga
vaizdy atpazinimo algoritmg. Tokio tipo uzduotis geriausiai sprendzia tokie patys modeliai, kaip ir
Siuo baigiamuoju projektu pasirinktas kurti giliaisiais konvoliuciniais neuroniniais tinklais grjstas
modelis [33].

1.7. Apibendrinimas

Saulés elektrinés kokybe ir jos prieziiros paprastumg lemia pirminiy ir fundamentaliyjy jos
komponenty sklandus veikimas. D¢l saulés elektrinés struktiiros, saulés fotomoduliy kokybei turi biiti
skiriamas itin didelis démesys, tam, kad pradé¢jus eksploatuoti elektring biity galima ramiai laukti
numatytos investicinés grazos. Saulés elektrinése pasitaikantys defektai sunkiausiai aptinkami ir
pajauciami, biitent saulés fotomoduliuose. Jy jvairové ir negal¢jimas sekti saulés elektrinés
gyvybingumo modulio lygmeniu lemia, kad dél saulés fotomoduliy defekty daznai prarandama
nemazai energijos. Siekiant i§saugoti $ig energija ir ja paversti galimybe uzdirbti svarbi elektrinés
gedimy prevencija. Ja uztikrinti eksploatuotojui yra pigiausia tada, kai moduliai dar néra palike
gamyklos. Patogiausiai tai atliekama naudojant elektroliuminescencines saulés fotomoduliy
nuotraukas jvairiuose gamybos etapuose. Siose nuotraukose patalpina labai daug informacijos,
kadangi jy kokybé yra auksta, o prieinamumas didelis. I88tkj kelia tik tai, jog jy pateiktg informacija
reikia atidZiai apdoroti. Siuo metu vaizdy apdorojimo funkcija atlieka apmokyti darbuotojai, tatiau
pastebéta, jog Sios informacijos apdorojimui puikiai tinka ir dirbtinis intelektas. Dirbtinis intelektas
savo placigja funkcija apima daugybe sri¢iy, taciau tokioms automatizavimo uzduotims labai gerai
tinka masSininiu mokymu grjsti jrankiai. MaSininiu mokymu grjstas jrankis, karta apmokytas, gali
atlikti tg pacia, pasikartojanéig uzduotj daugybe karty, be perstojo, nepavargdamas ir neprarasdamas
tikslumo. Gilinantis, numatyta, jog Sios uzduoties struktiira grista vaizdy atpazinimo algoritmais ir
geriausiai tam tinkamas yra giliais konvoliuciniais tinklais gristas masininio mokymo algoritmas.
Sekanciuose skyriuose apZzvelgiami minéto algoritmo sudétis, sudarymo procesas, apmokymo
ypatybés ir gautieji rezultatai.
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2. Metodologijos apZvalga
2.1. Giluminiy konvoliuciniy neuroniniy tinkly struktiira ir veikimas

Giluminiai konvoliuciniai neuroniniai tinklai (toliau — GKNT) pasizymi vienos krypties informacijos
tekéjimu 1S jvesties centry link iSvesties. Yra keletas GKNT struktiry, ta¢iau dazniausiai jie turi
sudaryti 1§ pasikartojan¢iy moduliy. Modulj sudarom konvoliucinis ir sujungimo sluoksnis. Tuomet
sekg bent vienas arba daugiau nei vienas klasifikavimo uzduotj atliekantis sluoksnis (angl. fully
connected layer). Biitent $iy moduliy kiekis t.y. daugiau nei vienas, ir reiskia, jog modulis yra gilusis.

GKNT veikia pateikdamas vaizdg j jvesties centrus, tuomet informacija keliauja per konvoliucinio
sluoksnio centra, kur yra tikrinami tam tikri vaizdo pozymiai, $ie pozymiai yra perduodami j
sujungimo sluoksnj, kuriame bandoma identifikuoti, biitent kokios savybés buvo rastos. Véliau tai
keliauja arba j sekantj analogiska modulj ieskoti kity savybiy arba j klasifikavimo uzduot;j atliekantj
sluoksnj kuriame yra nusprendziama ar gautas atsakymas surinko daugiausia atitikimo tasky i§ grupés
lygiagreciy sluoksniy.

2.1.1. Jvesties centry reikSmé

Jvesties centruose svarbu atkreipti démesj jog tikrinamo atvaizdo pikselis turi keleta reikimiy. Sios
reikSmés susijusios su pikselio spalva, kuri priklauso nuo pikselyje esanciy raudonos zalios ir
mélynos spalvos dedamosios dazniausiai iSreiks$ty tarp O ir 225 reikSmés. Taip pat pikselyje
aprasomas rySkumas arba jei tai nespalvotas vaizdas, baltos ir juodos spalvos santykis. Bitina
atkreipti démesj, jog kiekvienas atvaizdo pikselis turi savo jvesties centrg.

2.1.2. Konvoliuciniy sluoksniy veikimas

Konvoliuciniai sluoksniai tarnauja kaip pozymiy iSgavéjai, ir tokiu budu jie studijuoja savo jvesties
atvaizdy ypatybes. Neuronai konvoliuciniame sluoksniuose yra issidéste j specialius zemélapius —
matricas (angl. kernel). Kiekvienas neuronas zemélapyje turi imly lauka, kuris yra prijungtas prie
kaimynystés neurony ankstesniame sluoksnyje per komplekta mokinimosi svoriy. Ivestys yra
konvoliucinamos su studijuotais svoriais, kad apskaiCiuoty nauja zemélapj ir konvoliutuotus
rezultatus nusiuncia per netiesing aktyvacijos funkcija. Visi neuronai zemélapio viduje turi svorius,
kurie yra suvarzyti buti lygts. Taciau, skirtingi Zemélapiai to paties konvoliucinio sluoksnio viduje
turi skirtingus svorius, kad keli pozymiai galéty bati iStraukti skirtingose vietose

2.1.3. Sujungimo sluoksnis ir jo reikSmé

Sujungimo sluoksniy tikslas sumazinti dimensijy kiekj skirta pozymiy zemélapiams ir tokiu badu
pasiekti erdvinj netolyguma. Pradzioje, tai buvo jprasta praktika, tam kad panaudoty vidutinius
sujungimo sukaupimo sluoksnius, kad skleisty vidurkj visy jvesties verciy, mazos kaimynystés
atvaizdo ] kitg sluoksnj. Taciau, naujesniuose modeliuose, maksimalus sukaupimo sluoksniy
sujungimas isskleidzia maksimalig verte ne tik lauko viduje, bet ir j kitg sluoksnj.
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2.1.4. PozZymiy iskélimo sluoksnis

Keli konvoliuciniai ir sujungimo sluoksniai yra sudedami vienas po kito, kad iStraukty abstraktesnj
ypatybés pavaizdavimg toliau keliaujant per tinklg. Visiskai susij¢ sluoksniai, kurie seka
konvoliucinius ir sujungimo sluoksnius interpretuoja ypatybes iskeltas buvusiy sluoksniy ir jvykdo
funkcija aukStesniame lygyje. Klasifikacijos problemoms spresti, panaudojamas minksto
maksimumo operatorius pac¢iame modelio gale. Pastebéta, kad pakeitus minkSto maksimumo
operatoriaus j atraminiy vektoriaus masina (angl. SVM) priartéjama prie pagerinto klasifikacijos
tikslumo.

2.1.5. Atvirkstinio skleidimo modelio taikymas

Vienas i§ paprasiausiy algoritmy — yra algoritmas su atvirkstiniu skleidimu (angl. back-
propagation). Siam algoritmui biitina Zinoti teisingg rezultats. NT skiriama uzduotis, tada
skai¢iuojama paklaida, palyginus NT rezultatag su i§ anksto zinomu rezultatu. Paklaida ver¢iama
»baudos* signalais, kurie siun¢iami atgal j tinklg. Atsizvelgdami j kanaly pralaiduma, jie i$siskaido.
Tuomet kanalai ,,baudziami* — svoris mazinamas tiek, kiek ,,baudos* tasky juose susikaupe. Kanalai,
prisidéje prie teisingo rezultato, ,.giriami*“ - jy svoriai didinami. Taip kartojama su jvairiais
pavyzdziais iki tol, kol mokytojas nusprendzia, kad tinklas pasiruoSe¢s darbui.

Irodyta, kad paprasCiausi neurono svoriy atsiradimo matematiniai modeliai, naudojami
klasifikavimui ir prognozavimui, mokant juos pasitelkus jau minétg iteracinj algoritmg, pereidami
nuo paciy primityviausiy matematine prasme svoriy jvertinimo metody prie vis sudétingesniy.
Teoriskai iStirta jvairiy svoriy jvertinimo metody tikslumo priklausomybé nuo panaudoto mokymui
duomeny kiekio. IS to seka, kad, pavyzdZiui, esant maZzam duomeny kiekiui, neurong reikia mokyti
trumpai, o turint daug duomeny — ilgai. Sis teorinis rezultatas sudaré prielaida efektyvesniems NT
mokymo ir panaudojimo metodams pasitlyti. Kita vertus, darant prielaidg, kad jau minétas
matematinis neurono modelis tikrai egzistuoja gamtoje, seka, jog per pastargji Simtmetj dauguma
sukurty jvertinimo ir sprendimy priémimo metody, paremty tikimybiy teorija ir matematine statistika
parametry, jau daugelj milijony mety veikia gamtoje.

Matematiniai modeliai, naudojami neurono mokymao bei jo metu apdorojamam informacijos procesui
apraSyti, turi universalumo savybiy ir tinka jvairiems reiSkiniams, tiriamiems kitose mokslo Sakose,
apraSyti. Pavyzdziui, zaliavy, paslaugy, gaminiy kainy visuma sudaro daugiamatj vektoriy, kuris
laikui bégant kinta. Sj kainy vektoriaus kitima galima aprasyti pasitelkus iteracinj mokymo algoritma,
o kainy adaptavimuisi prie besikei¢ian¢ios rinkos nagrinéti galima panaudoti jau Zinomus
matematinius rezultatus. Analogiska situacija ir su gamybinémis mokymosi kreivémis. Zinoma, kad
gamybai vystantis kiekvieno naujo gaminio (nesvarbu, kas tai beblity — televizorius ar atliktas
vertimas) savikaina mazéja. Kainos kitimo priklausomybé nuo pagaminty gaminiy kiekio vadinama
gamybine mokymosi kreive. Aprasius gamybos parametrus daugiamaciu vektoriumi, gamybos
tobuléjima galima analizuoti kaip iteracinj mokymasi, analogiska tam, kuris naudojamas neurono
mokymuisi nagrinéti.
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2.1.6. Giluminiy konvoliuciniy neuroniniy tinkly taikymas

Nuotrauky atpazinimui ir skirtingy pozymiy juose atpazinimui $io darbo apimtyje tiriamas dirbtinio
intelekto modelis pagristas giliaisiais konvoliuciniais neuroniniais tinklais (toliau - GKNT). Sis
tinklas tinkamai apmokintas sugeba atpazinti nuotraukoje vaizduojamo objekto nelygumus ir kontiiro
pasikeitimus, o fotomodulio EL nuotraukoje fiksuojami pasikeitimai biitent tokie ir yra. Sie GKNT
sudaromi atsizvelgiant | norimo tirti objekto pobtidji. Dazniausiai neuroninj tinklg sudaro jvesties
centrai, pasléptieji sluoksniai ir iSvesties centrai. Nuotrauky atpazinime, vienas jvesties centras
atitinka vieng pikselj, todél atsizvelgiant j tai jog GKNT su daug jvesties centry savo skai¢iavimus
atlikty labai ilgai, reikia naudoti kuo mazesnio dydzio nuotraukas pavyzdziui 254x254 raiskos
nuotraukas. Giluminiai konvoliuciniai neuroniniai tinklai pasizymi ir tuo, jog gali iSskirti atskirus
nuotraukos bruozus, kiekvieng karta atlikdamas atpazinimg ieskoty vis kitokiy nuotraukos ypatybiy.

2.2. Modelio prasmé

Siekiant palengvinti saulés fotomoduliy gamybos procesa suteikiant didesnj kokybés patikros
tiksluma prie tinkamy priemoniy priskiriama kompiuteriné rega. Kompiuteriné rega (angl. computer
vision) pasizymi geresnémis tikslumo ir atidumo savybémis ir gali perziiréti daugiau objekty per
minute, nei operatorius, dirbantis gamybos linijoje. Kompiuteriné rega ypa¢ daznai naudojama ten,
kur gaminami objektai gamybos linija keliauja dideliu grei¢iu, tai yra tokiu, greiciu, prie kurio
zmogus nebegali sukoncentruoti zvilgsnio | keliaujant] gaminj, pavyzdziui lentos lentpjuvéje, biriy
produkty gamyklos ar kitos dideli kiekj produkcijos gaminancéios jmonés. Saulés fotomoduliy
gamyboje, tokiy dideliy produkcijos keliavimo grei¢iy néra, taCiau kokybés patikros
kompleksiskumas yra gan platus. Fotomodulyje dazniausiai biina bent 60 fotoelementy ir gali siekti
iki 300 fotoelementy, naudojant fotoelemento pjaustymo technologijas. Kiekviename i§ $iy
fotoelementy yra nuo 10 iki 20 viety kur yra tikétina, jog pasireiks jtrikimas. Taigi objekty, kuriuos
reikia perzvelgti operatoriui yra nemazai. Sioje vietoje, kompiuteriniai regai tai ne i3§ikis. Atlikus
fotografijg, kompiuteris gali matyti visus elementus iSkarto. Tikimasi jog tokios regos pritaikymas
gali sudaryti geresnes saglygas fotomoduliy gamintojy augimui ir Zmoniy darbo kokybés pagerinimui.
Siai uzduogiai jgyvendinti pasirinkta magininio mokymo programa dar vadinama gilusis
konvoliuciniais neuroninis tinklas. Kai iSnagrinéta pirmame skyriuje, Sie tinklai pasizymi specifine
struktiira, nuo jos ir pradedamas kurti modelis.

2.3. Modelio kiirimo eiga
Modelio kurimas atliekamas sekancia tvarka:

Surenkami pagrindiniai tiriamieji duomenys — EL nuotraukos;

Duomenys apdirbami | programai tinkamg formatg — nuotrauky dydzio keitimas;
Duomenys normalizuojami — vertés normalizuojamas tarp 0 ir 1;

Duomenys paskirstomi } mokymosi ir testavimo imtis;

Atliekamas programos apmokymas;

Atliekama programos optimizacija, ieSkoma geriausiy tinklo strukttiry ir parametry;
Optimizuotas modelis naudojamas nuotraukoms klasifikuoti.

N kDD
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Placiau apie kiekvieng i$ $iy zingsniy, kaip jie buvo atlikti ir kokie pagrindiniai i$Stukiai pasitaiko
atliekant tyrimg, apraSoma sekanciuose skyriuose.

2.4. Modelio kiirimas
2.4.1. Duomeny rinkimas

Kuriant numatytg giliais neuroniniais tinklais grista modelj pasirinkta naudoti tensorflow.keras
masininio mokymo biblioteka. Siekiant apmokyti neuroninj tinkla, jam biatina gauti placig imtj
darbiniy duomeny. Sie duomenys, naudojamai siekiant supazindinti NT su pagrindine jo uZduoties
salyga t.y. atskirti, kurie i§ pateikty vaizdy vaizduoja brokuotg produkta, o kurie yra nebrokuoti.
Duomenys — Siuo atveju saulés fotomoduliy nuotraukos, turi biiti tokio paties dydzio, nuotrauky
pikseliy aukstis ir plotis turi sutapti, kadangi véliau Sios nuotraukos yra transformuojamos. Vienos
tinkamiausiy nuotrauky yra nespalvotos, taip vienam pikseliui priskiriant tik vieng reik§meg —
Sviesuma, kadangi spalvotose nuotraukose taip pat priskiriama ir trijy pagrindiniy spalvy kiekiai, o
tai trikdyty numatyta koda. Nuotraukas, kurios buvo tinkamos pagal aukS¢iau apraSytus parametrus
suteiké lietuvisky saulés fotomoduliy gamykla Vilniuje jsikiirusi Mokslininky g. 6a UAB ,,Solitek
cells“. Jy gamybos grandinéje esancios elektroliuminescencinés kameros fiksuodavo pagaminty
moduliy EL nuotraukas ir talpindavo jas j duomeny baze¢. Imoné suteiké 29015 atskiras nuotraukas
atliktas jy gaminamiems moduliams.

2.4.2. Ekspertinis klasifikavimas

Masininis mokymas vis dar geriausiai ir papras¢iausiai veikia gaudamas eksperty i§vada apie turimg
duomeny imtj (9 pav.). Sios isvados, dazniausiai atitinka siektiny klasifikavo grupiy specifika. Sio
baigiamojo darbo apimtyje iSskirtos dvi klasifikavimo grupés — geri ir blogi moduliai. Taigi
ekspertinio klasifikavimo metu btina nurodyti kurie i$ turimy duomeny paklitiva j gerus modulius
atitinkancia grupe, o kurie j blogus modulius atitinkancig grupe. Nustatyta jog i$§ turimy duomeny —
EL nuotrauky 28934 vienetai buvo gery moduliy. O 81 blogy — brokuoty moduliy nuotraukos.
Vadovaujantis atliktais bandymais nustatyta, jog geriausi rezultatai pasiekiami naudojant mazdaug
vienoda gery ir blogy moduliy nuotrauky skaiciy, todél teko sumazinti gery moduliy skaiciy iki 227
ir padidinti blogy moduliy skaiciy iki 162 vienety jas paprasciausiai apverciant 180 laipsniy, taip,
praktiSkai, sukuriant papildomus blogy moduliy pavydzius.
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o

Rezultatai

( Duomenys )

( Apsimokymas ) ( Klasifikavimas )

9 pav. Ekspertinio klasifikavimo procesas masininiam mokymui

2.4.3. Duomeny transformavimas

Siekiant paversti esamas nuotraukas i NT suprantamg duomeny seka, reikalinga atlikti keleta jy
transformavimo veiksmy. Pirmiausia, nuotraukoms suteikiamas vienos dimensijos pikselio reik§més
matas. Dazniausiai nuotraukos turi tris spalvos dimensijas — raudona, mélyng ir zalig. Miisy atveju,
siektina, jog nuotraukos turéty tik ry§Skumo dimensija ir biity nespalvotos (10 pav.).

Zalia

Mélyna

10 pav. Nuotraukos spalvos kanaly pavertimas j pilkaja skale
2.4.4. Duomeny normalizavimas

Atliekant duomeny perziiirg, NT geriausiai veikia, jei duomenys yra patalpinti j tam tikrus rézius ir
Juy perzengia. Taip numatoma, kad NT gauna duomeny verte ne kiekvienam duomeny méginiui
skirtingo formato, bet visuomet tuose paciuose intervaluose. PraktiSkai, tai pasiekiama dalinant
duomenis 1§ didziausios jy vertés. Misy atveju, tai 255. Skaitmeniniuose vaizdiniuose arba
nuotraukose, tai yra didZiausias verté suteikiama vienam pikseliui vienoje i§ dimensijy tokiy kaip
viena i§ spalvy — pavyzdZiui raudona. Vadovaujantis 2.3.3. skyriumi, Zinome, jog miisy nuotraukose
buvo tik viena verté — rySkumas. Taigi pikseliai, kurie bus visiskai balti, turéty 255 vertg, o juodi O

verte. NT geriausia, jei Sie duomenys patalpinti tarp 0 ir 1. Taigi, visy nuotrauky pikselius daliname
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i§ 255, taip gauname, kad baltas pikselis turés verte lygia 1, o juodas 0. Sis procesas vadinamas
duomeny normalizavimu.

2.4.5. Duomeny skirstymas mokymui ir testavimui

Neuroniniuose tinkluose visi duomenys skirstomi j skirtus NT mokymui ir NT testavimui. Neuroniniy
tinkly mokymas atlieckamas supazindinant tinklg su turimais duomenimis nusakant, kurie duomenys
priklauso vienai ar kitai kategorijai. Taip tinklas susipazjsta kuriai kategorijai priskiriami tam tikri
faktoriai arba pozymiai. Pavyzdziui, apmokant tinkg atskirti brokuotg jrenginj, nuo gero, jis bus
supazindintas jog brokuotame jrenginyje yra jtrikimy, o geruosiuose jy néra, taigi tinklas atlikdamas
savo numatytg darbo funkcijg ieSkos jtrukimy, kai bus praSoma atskirti ar produktas geras, ar blogas.
Didziausias NT privalumas yra tai, jog jam nereikia nurodyti specifinés grupés defekty, kuriy NT turi
ieskoti t.y. defektai gali biti ne tik jtrikimai, taciau ir begalé kity, dél kuriy, ekspertinio klasifikavimo
metu, produktai buvo atskirti nuo geryjy. Sis privalumas ypa¢ naudingas sprendZiant labiau
komplikuotus klausimus, tokius kaip gyviiny, emocijy ar kitas realaus gyvenimo uzduotis, kuomet
zmogus gali klasifikuoti Siuos objektus be dideliy pastangy, o tinklas, neturédamas tikslaus klasés
aprasymo, gali klasifikuoti objektus, tiesiog susipazings arba apsimokes su dideliu kiekiu pavyzdziy,
t.y. jau klasifikuoty duomeny.

Duomeny imtis skirta NT efektyvumo testavimui yra atskiriama nuo mokymui skirty duomeny imties
ir pateikiama kai tinklas jau yra apsimokes. Testavimo duomenys atskiriami tam, kad biity uztikrintas
NT nesaliskumas, t.y. tinklas gaudamas testavimo duomenis dar nebus jy mates ir negalés vadovautis
buvusia patirtimi, o veikiau turés remtis mokymo duomeny suteiktomis jzvalgomis. Mokymo ir
testavimo duomenys, daZniausiai skirstomi apytiksliu santykiu — 80-90 proc. turimy duomeny
atidedama mokymui, like 20-10 proc. testavimui. Pastabéta, jog panaSaus santykio duomeny
i§skirstymas teikia geriausius rezultatus. Atliktame modelio kiirime pasinaudotas santykis 90 proc.
mokymui ir 10 proc. testavimui.

2.4.6. Modelio apmokymas

Modelio apmokymas buvo atlieckamas jgyvendinat ankstesniuose skirsniuose apraSytas duomeny
apdorojimo metodikas bei veiksmus ir galiausiai apdorotus duomenis pateikiant klasifikavimui
skirtam neuroniniam tinklui, kuris yra paciame gale bendro NT. Apdoroti duomenys, patalpinami ]
duomeny stulpelj (angl. Flatten) sluoksnj, kuriame yra 128 informacijos vienetai, kurie sekanciai
pateikiami j klasifikatoriaus jvesties mazgus.

Svarbu paminéti, jog neatlikus duomeny apdirbimo, Siam klasifikatoriui tekty sudétingesnis
uzdavinys, kadangi duomeny apdirbimo procese yra sumazinamas reikalingy jvesties mazgy kiekis.
Tai jvykdoma pasitelkiant aktyvatoriaus (angl. Conv2D) ir pozymio iskélimo (angl. MaxPooling2D)
sluoksnius. Aktyvatoriy varianty yra keletas, vieni jy pasiZymi greitesniu veikimu, ta¢iau mazesniu
tikslumu kiti sugeba sugrazinti NT } teisingg kelia, jei pastebima jog paklaidos iSauga. Modelio
kirimui buvo pasitelktas universalus aktyvatorius ReLU. Pozymio iskélimo sluoksnyje atlickama
paprasta aritmetiné seka. Naudojami Zemélapiai - matricos, kurie yra perdengiami vir§ duomeny,
misy atveju nuotraukos pikseliy ir naudojant zemélapyje uzkoduota logika iskeliama reikiama verté.
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Taip yra sumazinamas pikseliy skaiCius ir savo ruosStu reikiamy klasifikatoriaus jvesties mazgy
skaiCius, taiau iSlaikoma pagrindiné informacija esanti nuotraukoje (11 pav.).

5 2

1 7 v/
>

0 4 8

6 8

11 pav. Duomeny iskélimo sluoksnyje naudojamos matricos loginis atvaizdavimas

Matricy, kurios gali iSkelti §ig informacija, yra ne vieno tipo ir jos gali atlikti skirtingus aritmetinius
veiksmus — sudéti, atimti, perstumti ir t.t. Naudojant skirtingas matricas, gaunamai geresni ar blogesni
rezultatai. DaZniausiai tai priklauso nuo uzduoties pobiidZio, pavyzdZziui veidy atpaZinimas naudos
vieng matricg, o defekty aptikimas kitg.

Klasifikatorius, gaves 128 jvesties duomenis jiems suteikia tam tikrus svorius, kurie yra paslépti
viduje NT, dél to $i dalis dar vadinama pasléptaisiais neuroniniais sluoksniais. Klasifikatorius
iSvesties sluoksnyje sumazéja iki dviejy mazgy. Viename i§ jy pateikiama klasifikatoriaus spéjama
tikimybg, jog modulis yra geras, o kitame spé&jama tikimybé, jog modulis yra blogas. Toliau naudojant
suapvalinimo sluoksnj (softmax) didesnioji tikimybé, parenkama kaip reik§meé 1 (12 pav.). Si reikmé
parodo, kurioje i$ klasiy, geroje ar blogoje, turéty buti patalpintas pateiktas modulis. Kitaip sakant,

(Rescaling) (Conv2D) (MaxPooling2D)  (Conv2D)
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12 pav. Klasifikatoriaus principiné strukttira
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jei didesné tikimybé jog modulis geras, jam bus priskirta skaitiné reikSmé 1 ir prie klasés ,,good* bus
patalpinamas skaitmuo 1.

2.4.7. Modelio naudojimas

Kuriamo NT naudos i§reiskimui ir galutiniam pritaikymui skirta taip pat nemaZai démesio. Sio
modelio taiklumas ir patikimumas priimti kaip vieni svarbiausiy ir naudg kurian¢iy parametry.
Numatomam praktiniam taikymui taip pat svarbi greitaveika. Pats modelis pasizymi paprastumu. Jis
susideda i$ dviejy pagrindiniy faily. Pirmasis skirtas NT apmokymui, antrasis skirtas tiesioginiam $io
jrankio naudojimui. Taigi, antrasis failas pavadinimu klasifikatorius.ipynb, naudoja gaminamo
modelio elektroliuminescencing nuotraukg kaip jvesties duomenis. Atlikus S$ios nuotraukos
transformavimg iki NT tinkamo dydzio yra atlieckama klasifikavimo procediira. Naturalu, jog Sis
procesas turi biiti atliktas ypa¢ greitai, kadangi gaminamy moduliy kiekis ir patikros srautas
numatomas ganétinai didelis. Siektina uztikrinti, jog greitaveika nepakenkty modelio tikslumui norint
nusakyti kuriai klasei priklauso gaminamas modelis. Atlikus klasifikavimo procedira, modelis
pateikia atsakyma aiskia ir lengvai matoma forma. Sio modelio naudojimo pavyzdys tikroje moduliy
gamykloje numatomas pritaikyti artimiausiu metu.

2.4.8. Modelio kokybés parametrai

Siame poskyryje aprasomi pagrindiniai modelio kokybés parametrai nusakantys kaip neuroninias
tinklais gristas modelis gerai atlicka savo darba. Siame darbe stebéti parametrai pasirinkti
vadovaujantis logika, jog geriausia NT konfigliracija pateikia teisingiausius spé&jimus su
maZiausiomis paklaidomis. Sie parametrai yra:

e Taiklumas (angl. Accuracy)

e Tikslumas (angl. Precision)

e Atkurimas (angl. Recall)

e F1 jvertis (angl. F1 score)

e Kappa jvertis (angl. Kappa)

e Plotas po kreive (trump. PPK) (angl. AUC)

Taiklumas nusako modelio suteikiama pasitikéjimo savo spéjimu dydj. Kitaip sakant, modelio
nusakoma tikimybe, kad jo sp¢jimas yra teisingas. Arba jei kalbama apie testavimo taikluma, tuomet
jis nusako kiek spéjimy buvo teisingi 1§ visy buvusiy sp¢jimy. Taciau taiklumas pats 1§ saves kartais
gali biti ir klaidinantis. Sio modelio atveju, turimos tik dvi klasés, gera ir bloga, tadiau atvejais, kai
Ju yra ne dvi, o daugiau ir duomeny imtys pasiskirs¢iusios netolygiai tarp naudojamy klasiy, galima
susidurti su problema, kai modelis rodo jog yra taiklus, taciau neatlieka tinkamo darbo. PavyzdZiui,
diagnozuojant ligas, nustatyta jog modelio taiklumas yra 91%. I$ pirmo zvilgsnio tai yra geras
rodiklis, nes i§ 100 pacienty, 91 kartus buvo nustatyta tinkama liga. Taciau jei Sis modelis i§ 91
pacienty 90-im¢iai nustaté vieng liga — nepiktybinj vézj, kai tokiy realybéje buvo 91 tuomet labai
gerali, taciau i$ likusiy 9 pacienty, teisingai buvo nustatytas tik 1 teisingas atvejis — piktybinis vézys,
tuomet rezultatai labai blogi. Taigi sumoje, 91 teisingas atsakymas i§ 100 galimy skamba gerai, taciau
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tai neatspindi ar modelis sugeba atskirti klases ir kaip gerai gali klasifikuoti skirtingy klasiy duomenis.
Siai uzduoéiai pasitelkiami kiti tikslumo rodikliai aprasomi toliau.

Tikslumas kokybés parametras apskaiCiuoja spéjimy tikslumg atsizvelgdamas j turimas klases.
Parametras sukuria du vietinius kintamuosius TP — teisingai priskirtas (anlg. true positive) ir FP -
neteisingai priskirtas (angl. false positive), kurie véliau naudojami parametro apskaifiavimui.
Teisingai priskirtas reiSkia jog NT spéjimas, patikrinus pagal turimus ekspertinius duomeny
1Sskirstymus, yra teisingas ir klasifikavimas atliktas tinkamai. Neteisingai priskirtas reiskia jog NT
atliko klaida priskirdamas duomenis ne tai klasei. IS esmés atlickamas paprastas aritmetinis veiksmas
— teisingai priskirtas padalinamas i$ teisingai priskirtas ir neteisingai priskirtas sumos. Jei neteisingai
priskirty buvo 0, tai galutiniame rezultate rodiklis tikslumas lygus 1.

TP

Tikslumas = 2
TP+FP

Tikslumas = 190 __ 0,991
100+1

Atkarimas — §is kokybés parametras labai panasus j pries tai apraSyta tikslumas kokybés parametra,
tadiau naudoja kita vietinj klaidos kintamajj FN — neteisingai atmestas (angl. false negative). Sis
kintamasis reiskia jog NT gaves tinkamos klasés duomenis juos atmetg.

Atkurimas = P 3)
TP+FN
Atkuri = 100 =1
urimas = 10050 -

F1 jvertis - parametras nusako bendrinj naudojamo modelio naguma ir bikle. Siam parametrui
apskai¢iuoti, naudojami auks$ciau aprasyti kokybés parametrai tikslumas ir atkfirimas, taigi F1 jvertis
sugeba apimti teisingai priskirtus spéjimu, kurie savyje turi informacijg apie tai, kaip gerai modelis
gali apraSyti teisingus spéjimus ir taip pat savo apimtyje geba jvertinti atmesty spé&jimy kokybe.
Bendruoju atveju, F1 jvertis aprasoma Sia formule:

Tikslumas*Atkurimas ( 4)

F1 jvertis = 2 *

Tikslumas+Atkurimas
arba

TP

F1 jvertis = ————
TP+-(FP+FN)

()

Statistiskai, Sis parametras apraso svertinj tikslumo ir atkiirimo vidurkj

Plotas po kreive (trump. PPK) (angl. AUC - area under curve) kokybés parametras apraso kaip gerai
modelis sugeba iSvengti neteisingai priskirty arba neteisingai atmesty klasifikavimo atvejy. PPK
parametras vertinamas kaip geras, kai jo verté yra tarp 0,8 ir 1.
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2.5. Tiesinis klasifikavimo modelis

Atliekant modelio kiirimg ir analize iSsikeltas tikslas palyginti sukurtg giliais neuroniniais tinklais
grista modelj arba kitaip jvardinant sudétingg modelj su tiesiniu klasifikatoriumi, kuris yra paprastas.
Tiesinis klasifikavimo modelis (anlg. linear classifier) yra pagrjstas tikimybiniu duomeny vertinimu.
Kitaip sakant, jis vertina kokios yra tikimybé, jog tiriami duomenys tinka viena ar kitai klasei. Sis
klasifikatorius, nebtity masininio mokymo modelis, jei neturéty gilesniy duomeny apdirbimo ir
analizés funkcijy. Tiesinis klasifikatorius yra tinkamas, kai uzduotis yra paprasta, o duomenys aiskiai
atskirti ir turi daug skirtingy pozymiy. Siam klasifikatoriui nesudétinga vertinti duomenis skirstant
juos j keletg klasiy, taigi jis pasizymi geba atskirti duomenis nesudarant tarp jy nereikalingy rysiy.
Taip pat, tiesinis klasifikatorius pasizymi itin didele sparta. Jo apmokymo laikas Zymiai trumpesnis
uz kity klasifikatoriy ir juolab uz giliais neuroniniais tinklais gristy klasifikatoriy. Taciau
nesugebéjimas suteikti duomeny sgsajoms tinkamo svorio ir atrasti esamas koreliacijas apriboja Sio
klasifikatoriaus veikima iki paprasty uzduociy.

Tiesinio klasifikatoriaus, kuris buvo pasitelktas palyginimui atlikti veikimo principas pagristas
tikimybiy teorijoje naudojama Bajeso teorema, kuri pateikta zemiau:

P(B|A)P4)

P(AlB) = "5

(6)
Cia P(A) — apriorin¢ A hipotezés tikimybé;

P(AIB) — A hipotezés tikimybé, atsirandant B jvykiui (aposterioring tikimyb¢);

P(BJA) — ivykio B atsiradimo tikimybé esant teisingai A hipotezei;

P(B) — jvykio B tikimybé.

Tiesinio klasifikatoriaus kiirimui panaudoti tie patys duomeny ruoSiniai kaip ir sudétingojo modelio
kirime. Pasirinkta naudoti nuotraukas, kuriy raiSka atitinka sudétingojo modelio jvesties rezoliucija
tam jog biity uztikrinta jog rezultatai yra tinkami.

Lygindami sukurta giliais neuroniniais tinklais grista modelj su tiesiniu klasifikatoriumi siekiame
pateikti priezastis, kodél pasirinktai uZduociai buvo reikalinga kurti sudétingg ir ilgai apmokyti
trunkantj klasifikavimo modelj. Sekan¢iame skyriuje apzvelgiami Siy dviejy klasifikatoriy rezultatai
ir palyginamas jy apmokymo greitis.
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3. Rezultatai

Apzvelgiant gautus rezultatus tikimasi supazindinti su naudoty modeliy kokybés rodikliais ir jy kaita,
bei pagristi uzduotyse iSsikelty problemy aktualumg. Rezultaty apzvalgos metu démesys skiriamas
pagrindiniam baigiamojo projekto modeliui paremto giliaisiais neuroniniais tinklais ir $io modelio
palyginimui su paprastu tiesiniu klasifikavimo modeliu, kuris buvo sudarytas vadovaujantis Sio darbo
2.5. skyriuje iSdéstyta tiesinio modelio veikimo logika.

3.1. GKNT modelio sudarymo rezultatai

GKNT klasifikatoriui sudaryti pasitelkti duomenys, gauti i§ saulés fotomoduliy gamintojo, kuriuose
pateikiamos 389 elektroliuminescencinés nuotraukos darytos naujos saulés fotomoduliy gamybos
linjjos pirmaisiais darbo ménesiais. Nuotrauky raiska — 3764 x 2296 arba bendras pikseliy skaicius
lygus — 8642144. Numatyta jog tokios aukstos raiSkos nuotraukos negali buti efektyviai naudojamos
vaizdy atpazinimui dél 2.4.6. skyriuje apraSyty priezas¢iy. Todél iSsiaiSkinta, kokios bendros raiskos
nuotraukos turéty biiti naudojamos siekiant turéti greitai veikiantj klasifikavimo modelj ir tuo paciu,
patikimus rezultatus. Atlikus taiklumo priklausomybés nuo pikseliy skai¢iaus analiz¢ sudarytas 13
paveiksle pavaizduotas grafikas i§ kurio matyti jog didéjantis bendras pikseliy kiekis, turi nedidele
jtaka modelio tikslumo geréjimui. Pastebétina, jog modelis jsisotina ir pasiekia tinkama tiksluma,
kuris yra lygus 0,9946, ties 39936 pikseliy skai¢iumi. Tokios pikseliy skaicius, iSlaikant nuotraukos
krastiniy santykius (santykis 1,639:1) lyginant su originaliomis nuotraukomis yra lygus 256 pikseliai
horizontaliai ir 156 pikseliai vertikaliai.

Taiklumo priklausomybé nuo pikseliy skaiciaus

1,0000 | 39936; 0,9946 89856; 0,9940 345627: 0,9950
—a
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% 0,9700
£
=)
I,
= 0,9600
0,9500
2496; 0,9352
0,9400 l
0,9300
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Bendras pikseliy skaicius

13 pav. Taiklumo priklausomybés nuo bendro pikseliy skaiciaus grafikas
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Siekiant uztikrinti jog pasirinktas pikseliy kiekis i§ tiesy yra optimalus ir neverta didinti bendro
pikseliy skaiciaus jvertinta laiko priklausomybé nuo nuotrauky raiskos tikrinant kiek laiko modelis
uztrunka apsimokinti naudojant jvairios raiskos nuotraukas.

Modelio apmokymo trukmeés priklausomybé nuo pikseliy
skaiciaus
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14 pav. Modelio apmokymo trukmé priklausomai nuo bendro pikseliy skaic¢iaus

Kaip matyti i$ 14 pav. laikas, kuris yra reikalingas apmokinti modelj didéja tiesiskai, priklausomai
nuo kompleksiskumo t.y. nuo pikseliy esanciy nuotraukose bendro skaiciaus. Taigi galime daryti
iSvadg jog sprendimas naudotis 256x156 raiskos nuotraukomis buvo teisingas ir pagrjstas Siekiu
taupyti laika, nesumaZzinant modelio sp&jimo tikslumo.

Kitas faktorius, kuris smarkiai prailging modelio apmokymo laikg, yra epochy skaicius, naudojamas
modeliui apmokinti. Sis skai¢ius, kaip tai apraSoma 1.4. skyriuje nusako kiek karty, modelis bus
supazindinamas su atsitiktinai iSrinktais duomenimis. Po kiek vienos epochos, modelio taiklumas
did¢ja, kadangi modelis gauna vis daugiau duomeny. Svarbu, kad modelis negauty ty paciy duomeny,
per kiekviena epocha, todél yra naudojama funkcija k daliné imtis (angl. k folds). Ji turimus
treniravimo ir testavimo duomenis iSskaido j nurodytg daliy skaiCiy, pavyzdziui 10. Taip iSskaidyti
duomenys uztikrina jog modelis nenaudos nuotrauky, kurios gali biiti panasios, dél savo grupavimo
duomeny bazg¢je. ISdalinti duomeny j skirtingas dalis nepakanka, reikia ir atlikti pradinés imties (angl.
seed) perslinkimg, kuris nurodo modeliui nuo kelinto duomens pradéti skaiciuoti pradzig. Modeliui
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kurti pasirinkta, kad $is perslinkimas biity atlickamas atsitiktine tvarka, t.y. iSrenkama atsitiktiné
nuotrauka, kuri pritmama kaip primoji. Siekiant nustatyti optimaly epochy skaiciy, atlikti bandymai
vertinant modelio taiklumg ir klydimo rezultatus kiekvienos epochos metu. Bandymy rezultatai
pateikiami 15 pav.
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15 pav. Modelio taiklumo ir klaidos rezultato kreivés, priklausomai nuo nuotrauky raiskos

Paveiksle pateiktos taiklumo kreivés skirtingos raiSkos nuotraukoms. Modelio taiklumg parodo
kreivés esancio virsutinéje paveikslélio dalyje. Jos yra suskirstytos j apmokymo (mélyna) (angl. train)
ir testavimo (oranziné) (angl. test) kreives, sickiant pateikti realy vaizda, kaip modelis tobuléja
kiekvienos epochos metu. Pastebéta, jog skirtingos raiSkos nuotraukoms reikalingas skirtingas
epochy skaiCius siekiant, kad modelis jsisotinty ir pateikty tenkinamus rezultatus. Kuo didesnés
raiSkos nuotrauka, tuo maziau epochy prireike, kad modelis pasiekty norimg taiklumo rezultata. Tai
yra, todél, nes 1§ didesnés raiSkos nuotraukos galima iSskirti daugiau pozymiy su kuriais susipazings,
NT gali atlikti tikslius klasifikavimo uzdavinius. Kaip matome i§ X+2 Pav. zemos raiskos (64
pikseliai horizontaliai ir 39 pikseliai vertikaliai) nuotraukoms reikia daugiau nei 20 epochy, kad
tinklas pasiekty norimag taiklumo lygj. Vidutinés raiskos (256 pikseliai horizontaliai ir 156 pikseliai
vertikaliai) nuotraukoms, pakanka ir maziau nei 20 epochy t.y. apie 12, o dar aukstesnés raiskos (753
pikseliai horizontaliai ir 459 pikseliai vertikaliai) nuotraukoms, reikia tik sesiy epochy, kad pasiekty
norimus taiklumo rezultatus. Taciau, kaip minéta anksCiau, dél savo kompleksiskumo, didesnés
raiSkos nuotrauky naudojimas pareikalauja daugiau laiko - apie pusés valandos, tam kad biity
apmokintas NT. Taip pat apzvelgiama, kokie yra modelio klydimo rezultatai (angl. model loss). Sie
rodikliai parodo kiek modelis buvo netaiklus, spédamas duomeny klase. Klydimo rezultatai, kitaip
nei taiklumo neturéty biti traktuojami kaip absoliu¢ioji vieneto dalis arba procentai. Sie rezultatai
parodo sumg gauty paklaidy testavimo ir apmokymo metu. Kaip matome zemesnés raiSkos
nuotraukas naudojantis NT klaidas sumazina iki minimalios vertés tik pa¢iame apmokymo gale, t.y.
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apie dvideSimta epocha. Svarbu pastebéti ir tai, jog matomi paklaidy Suoliai, nenusistovéjimas ties
viena reik§me. Taip nutinka todél, nes modelis, nors ir apsimokings, atranda vis naujy pozymiy, kuriy
dar nebuvo pakankamai daznai perzvelges ir tai lemia didesnes paklaidas. Vidutinés raiskos
nuotraukoms, paklaidy suma, sumazéja iki tinkamo lygio ir nusistovi ties viena reikSme ties 12
epocha, o naudojant didesnés raiSkos nuotraukas, klydimo rezultatai sumaz¢ja ir nusistovi itin greitai
t.y. ties 3 epocha. Taip nutinka todél, nes didesnés raiSkos nuotraukos, nesulieja pikseliy, kurie, savo
ruosStu gali imituoti klaidg. Taigi daroma iSvada jog pagal taiklumo pasiekimo greitj ir pagal klydimo
rezultatus, tolimesniam naudojimui yra tikslinga naudoti vidutinés raiskos (256 pikseliai horizontaliai
ir 156 pikseliai vertikaliai) nuotraukas.

Papildomai, siekiant jsitikinti jog modelis atlikdamas savo darba nepersisotina ir jo rezultatai
nepradeda prastéti, buvo atlikta taiklumo ir klydimo rezultato rodikliy analizé, modeliui uzduodant
atlikti 2000 pakartotiniy epochy. Per tokj didelj kiekj epochy, modelis, jei jame néra numatyta
papildomy apsaugos nuo persisotinimo funkcijy, turéty pradéti rodyti Zenklus jog modelio testavimo
rezultatai prastéja. Rezultatai pateikiami 16 paveiksle. IS jy matome, jog net ir po 2000 epochy
testavimo
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16 pav. Modelio persisotinimo tikrinimo grafikas

rezultatai nesuprastéjo, kaip tai numato 1.5. skyriuje aprasyta analizé bei iliustruoja X Pav. To
priezastis — masininiame mokyme daznai naudojamas iSankstinio sustabdymo algoritmas (anlg.
early-stopping). Jis taip pat aprasomas 1.5. Sio darbo skyriuje. Kaip ir nurodoma aprasyme,
algoritmas sugeba suvaldyti modelj prie$ jam persisotinant ir norint gali sustabdyti tolimesnj
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persisotinimg. Taciau Siuo atveju, algoritmas tiesiog atstato modelio parametrus j geriausius buvusius
ir taip leidzia modeliui atlikti ir 2000 epochy.

Kurtam modeliui taip pat apskai¢iuoti kiti svarbiis modelio taiklumo ir patikimumo parametrai. Jy
skaiCiavimui naudoti vidurkiai i§ penkiy pakartotiny vertinimy i§vedant tikrinamy parametry vidurj
ir apskaiciuojant standartinj nuokrypj. Jie pateikti 5 lentel¢je.

5 lentelé. Modelio taiklumo ir patikimumo parametry suvestiné

Parametras Taiklumas | Tikslumas | Atktrimas | F1 jvertis | Kappa | PPK
Vidurkis 0,993 0,983 0,997 0,991 0,978 | 0,987
Standartinis nuokrypis 0,016 0,027 0,010 0,014 0,033 0,018

Parametry apraSymai pateikti 2.4.8. skyriuje. Vertinant gautuosius rodiklius, matyti jog modelis yra
labai tikslus. Tikimybé, kad modelis teisingai klasifikuos pateikta nuotrauka siekia net 99,3%. Kiti
modelio rodikliai taip pat rodo, kad modelio sp¢jimai buvo teisingi ir tikétiny nuokrypiy vertés yra
nedidelés. Numatyta jog modelio tikslumas siekia 0,983 santykinio vieneto dalies, atkiirimas artimas
vienetui, F1 jvestis, kuris apibendrina modelio kokybe¢ jvertintas aukStu balu — 0,991 santykinio
vieneto. Kappa parametras siekia 0,978 s.v. o PPK, kuris savo ruostu taip pat parodo koks tikslus yra
modelis siekia— 0,987 s.v. Standartiniai nuokrypiai, §iems parametrams taip pat yra labai geri ir siekia
0,016 taiklumo parametrui, 0,027 tikslumo parametrui, 0,01 atkiirimui, F1 jverciui 0,014, Kappa
0,033 ir PPK 0,018.

Modelio pritaikomumas taip pat vertinamas ir pagal tai, kaip greitai iStreniruotas GKNT gales atlikti
klasifikavimo uzduotj. Tai svarbu todél, nes norima algoritma jdiegti j produkto gamybos linija, taigi
algoritmas turi pasizyméti greitaveika. Tam patikrinti, sukurta virtuali programa, Kkurios
klasifikavimo variklis yra parengtasis modelis. Si programa leidZia jkelti nuotraukg ir gauti atsakyma
kokios biiklés tai modulis geras ar blogas. Jos klasifikavimo greitis siekia 0,496 sekundés. Toks
laukimo intervalas yra priimtinas integruojant tokio pobtuidzio kokybés patikros programing jranga.
Galima daryti i§vada, jog sukurtas modelis, gristas giliaisiais neuroniniais tinklais yra tikslus ir
pasiZymi tinkama greitaveika.

3.2. GKNT ir tiesinio Kklasifikatoriaus palyginimo rezultatai

Siekiant patvirtinti jog kokybés patikros pagerinimo, naudojant vaizdy atpazinima, uzdaviniui spresti
reikalingas kompleksinis sprendinys atliktas palyginimas tarp sudétingo ir paprasto, tiesinio, modelio.
Tiesinio modelio struktiira ir veikimo principas aprasSyti 2.5. skyriuje. Sekanciose lentelése ir
grafikuose atvaizduojamas skirtumas tarp tiesinio modelio ir GKNT modelio.

6 lentelé. Tiesinio ir GKNT grjsto modeliy kokybés parametry vidurkiy palyginimas

Parametras Taiklumas | Tikslumas | Atkarimas | F1 jvertis | Kappa | PPK | Laikas, s
Tiesinis modelis 0,510 0,558 0,440 0,446 0,159 | 0,516 | 0,119
GKNT modelis 0,993 0,983 0,997 0,991 0,978 | 0,987 259
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Kaip matome i$ 6 lentelés, visi pagrindiniai tiesinio modelio kokybés rodikliai yra prastesni nei
GKNT. Vienintelis rodiklis, kuris yra geresnis nei GKNT, tai apmokymui reikalingas laikas. Siuo
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1 B GKNT
B Tiesinis modelis
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17 pav. Modeliy kokybés rodikliy vidurkiy palyginimo grafikas

Kappa jvertis

F1 jvertis

atzvilgiu, labiau kompleksinis modelis apmokymui reikalauja daug daugiau laiko ir kompiuteriniy
resursy. Pastebéta, jog nuotrauky raiskos reikSméms didéjant vir§ 753x459 nebeuzteko laisvai
prieinamy vaizdo ploksc¢iy resursy gaunamy i§ Google Colab, kurie leidZia naudotis 12 GB RAM.

17 pav. pateikiamas grafinis kokybés rodikliy atvaizdavimas. Matoma jog tiesinio modelio rodikliai
daznai yra net du kartus blogesni nei GKNT. Daznu atveju, tiesinio modelio tikimybé¢ labiau priminé
atsitiktinj spéjimg, kadangi pasitikétinas taiklumas tesieké 50 procenty. 7 lenteléje pateikiami
duomenys, atspindi tiesinio ir GKNT modelio standartiniy nuokrypiy skirtumus. Galime matyti, jog
tiesinio modelio rezultatai yra daug maziau patikimi dél galimy standartinio nuokrypio jtaky.

7 lentelé. Tiesinio ir GKNT grjsto modeliy kokybés parametry standartiniy nuokrypiy palyginimas

Parametras Taiklumas | Tikslumas | Atkarimas | F1 jvertis Kappa PPK
Tiesinis modelis 0,066 0,129 0,234 0,135 0,309 0,047
GKNT modelis 0,016 0,027 0,010 0,014 0,033 0,018

37



Absoliutinial vienetal

= (=1
o - o i ]
- w =] (%] [*%)

a4
=
=)

1]

Taiklumas Tikslumas Atkarimas
B GKNT

0.3 M Tiesinis modelis

0.25
3
@
£ 02
=
]
S o01s
2
5
2
2 o1

0.05

-
° F1 vertis appa PPK

18 pav. Modeliy kokybés rodikliy standartiniy nuoktrypiy palyginimo grafikas

Siekiant vizualiai atvaizduoti standartiniy nuokrypiy skirtumus tarp GKNT ir tiesinio modelio
pateikiamas 18 pav. Jame matome jog standartiniai nuokrypiai yra zymiai didesni tiesinio modelio ir
tai parodo koks nepatikimas yra modelis atlikti klasifikavimo uzdavin;.

7,8
8,4

1) Tiesinis modelis 2) GKNT

19 pav. Modeliy klaidy matricos

19 pav. pateikiamos klaidy matricos tiesiniam ir GKNT tinklui ir jos parodo, kiek karty vidutiniskai
modelis buvo teisus savo sp¢jime ir kiek karty suklydo. Teisingi spéjimai pavaizduoti jstrizainéje 1§
kairio virSutinio kampo j deSinj apatinj, o klaidingi spéjimai atvaizduojami i§ kario apatinio kampo |
desinj virSutinj. Kaip matome 1) tiesinio modelio klaidy matricoje, modelis vidutiniskai atliko 18,6
klaidingus spéjimus ir tik 19,4 teisingu i$ bendry 38 spé&jimy. GKNT modelis, atspéjo visus galimus
spejimus teisingai. Taigi daroma iSvada, jog paprasto modelio nebiity pakake kokybés kontrolés
uzdavinio problemai spresti ir turéjo buti sukurtas sudétingesnis, taciau itin tikslus vaizdy atpazinimo
ir klasifikavimo modelis.
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ISvados

1. Saulés elektrinése naudojamy komponenty, saulés fotomoduliy, gamybos metu, siekiant
sumazinti brokuoty jrenginiy kiekj atliekamy elektroliuminescenciniy nuotrauky vertinimui
naudojamos priemonés priimtos kaip nevisiskai patikimos ir nustatyta jog siekiant sumazinti
gaminamos jrangos broko kiekj tikslinga naudoti dirbtiniu intelektu grjstus vaizdy atpazinimo
algoritmus.

2. Baigiamojo darbo apimtyje sukurtas giliaisiais neuroniniais tinklais grjstas vaizdy atpazinimo
algoritmas, kurio pagrindinis tikslas padéti pastebéti brokuotus gaminius ir juos klasifikuoti j
dvi klases — geras ir blogas modulis. Sukurtas modelis pasizymintj auks$tu taiklumu — 0,993
s.v., ir Zemu standartiniu nuokrypiu — 0,016. Kiti modelio tinkamumo parametrai taip pat
parod¢ aukstas vertes.

3. Patikrinta modelio greitaveika atlickant klasifikavimo uzdavinj siekiant jvertinti ar modelis
tinkamas dirbti realiu laiku ir nestabdo gamybos proceso. Nustatyta greitaveika — 0,496
sekundés, daroma i§vada jog gamybos proceso tokia greitaveika nestabdo.

4. Sukurtas sudétingas modelis palygintas su tiesiniu klasifikatoriumi siekiant jsitikinti jog
nepakanka paprasto klasifikatoriaus norint kokybiSkai atlikti klasifikavimo uzdavinj ir
nustatyta jog tiesinis klasifikatorius yra visi$kai netinkamas numatytai uzduodiai, taigi daroma
iSvada jog giliais neuroniniais tinklais grjsto modelio kiirimas buvo pasirinktas teisingai.
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